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

Porque lo cierto es que el diluvio de datos -es
decir, la produccion masiva de datos que supera
la capacidad de las instituciones de manejarlos
y de los investigadores de entenderlos- es un
problema del todo real, y ser capaz de extraer
informacion desde grandes volimenes de in-
formacién es quiza el mas relevante desafio
que enfrenta la Computacién hoy en dia. Este
problema del Big Data -que se caracteriza por
las cuatro V's de Volumen, Velocidad, Variedad
y Veracidad- nos sitta a nosotros, la gente de
Informética, en el ojo de este huracan que re-
quiere de nuevos algoritmos, estructuras de
datos, formas de almacenamiento, lenguajes,
heuristicas y otros para su solucién.

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

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

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

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

3. El grupo de Big Data de Inria Chile nos pre-
senta su trabajo en visualizacion de grandes
volimenes de informacion y sus aplicaciones a
la Astronomia.

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

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

Ademéds, en la Seccion de Investigacion Desta-
cada presentamos un articulo de Valeria Fionda,
Claudio Gutiérrez y Giuseppe Pirro sobre nave-
gacion semantica de datos en la Web. Por otro
lado, en la seccién de Computacion y Sociedad
presentamos el articulo de Juan Alvarez sobre
los origenes de la Sociedad Chilena de Ciencias
de la Computacién (SCCC) y un articulo del Pro-
fesor Aldo Migliaro sobre la historia del Depar-

Editorial

tamento de Ingenieria Informatica de la PUC de
Valparaiso.

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

Espero que disfruten la Revista que, como es
costumbre, hemos preparado con especial de-
dicacion para nuestros lectores. Si tienen algun
comentario, sugerencia o reclamo por favor en-
vienlo al correo revista@dcc.uchile.cl

PABLOBARCELO

Editor General
Revista Bits de Ciencia
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tentes en la Web.
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En los ultimos afios la Web ha evolucionado desde un repo-
sitorio inicialmente sélo de documentos a una Web donde
ademas hay datos, y donde los objetos descritos por datos
estructurados se hallan interconectados. Existen diversos
esfuerzos por transformar las partes relevantes de la Web
en una base de datos enorme. Esto significa esencialmente
publicar, describir, organizar e interconectar los datos exis-
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Investigadora Fellow en el Departamento de
Matematicas y Computacion de la Universidad
de Calabria, Italia. Hizo su MSc en Computing
Engineering en 2006 y su Ph.D. en Mateméticas
y Computacién en 2010 en la Universidad de
Calabria. Sus intereses de investigacién inclu-
yen Bioinformatica, E-commerce, Algoritmos
para Manipulacién de Grafos, Mineria de Pro-
cesos y Web Semantica. Ha publicado articulos
en conferencias y journals de primer nivel como
WWW, 1JCAI, CIKM, AL

fionda@mat.unical.it

Estas nuevas tendencias pavimentan el camino
para servicios que -aprovechando las técnicas
de bases de datos sobre datos estructurados e
interconectados a escala planetaria- puedan
darle més valor a la Web descubriendo nuevo
conocimiento. Nuevos desafios de investiga-
cion emergen en este nuevo mundo debido a
nuevas realidades: la creacion y manipulacién
de los datos intrinsecamente descentralizada;
la carencia de esquemas superimpuestos; el
desconocimiento de la topologia de los recur-
S0S Y sus conexiones; la existencia de enormes
volumenes de informacién cubriendo éreas y
dominios diferentes. Este grafo de datos estruc-
turados -ilimitado y distribuido- es conocido
hoy como laWeb de los Datos.

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

CLAUDIOGUTIERREZ

Profesor Asociado Departamento de Ciencias
de la Computacion, Universidad de Chile. Ph.D.
Computer Science, Wesleyan University; Magis-
ter en Logica Matematica, Pontificia Universidad
Catélica de Chile; Licenciatura en Matematicas,
Universidad de Chile. Areas de investigacion:
Fundamentos de la Computacion, Légica aplica-
da a la Computacion, Bases de Datos, Seméntica
de la Web, Méaquinas Sociales.
cgutierr@dcc.uchile.cl

[7] para construir bases de conocimiento que
recolecten datos sobre entidades y sus relacio-
nes desde fuentes Web; y desde el mundo de
los datos abiertos y la Web Seméntica, la inicia-
tiva que intenta la organizacion e interconexion
sistematica de datos seménticos estructurados
en laWeb, llamada Linked Open Data [9].

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

Este articulo discute como realizar navegacion
de conocimiento en la Web de los datos y los
desafios que acarrea para el manejo de los da-
tos. A modo de ilustracion, nos concentraremos
en el escenario de Linked Open Data (LOD).
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Investigador postdoctoral senior en el Instituto
WeST, Universidad de Koblenz, Alemania. Antes
fue Profesor Asistente en la Universidad Libre
de Bolzano, Italia y postdoctorado en Inria Gre-
noble, Francia. Obtuvo su Ph.D. en Computer
Engineering en el Departamento DEIS, Universi-
dad de Calabria, Italia, en 2009. Sus intereses de
investigacion se enfocan en la Web Semantica,
Lenguajes de Consulta para Grafos, Inteligencia
Artificial y Sistemas Distribuidos. Ha escrito mas
de 40 papers publicados en conferencias y jour-
nals de primer nivel como WWW, ISWC, AAAI,
CIKM, CCGRID, TWEB y FGCS.
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NAVEGAR VERSUS
CONSULTAR

La herramienta tradicional para consultar datos
estructurados es un lenguaje de consultas. Con-
sultar implica acceder a la fuente de datos para
satisfacer una necesidad expresada en algun
lenguaje formal. La topologia de la fuente de
los datos estd fija a priori. Por otro lado, la na-
vegacion consiste en la especificacién de partes
de las fuentes de datos que tienen que ser "ex-
ploradas" o descubiertas para encontrar datos
relevantes. Por lo tanto, cuando la topologia del
espacio de fuentes de datos a ser consultados
es (desde un punto de vista préctico) ilimitada,
desconocida en su identidad, y dindmica, como
en el caso de la Web de Datos, la navegacion se
vuelve necesaria. En el mundo del manejo de
datos, la nocién de navegacion se volvié popu-
lar con el lenguaje de consultas XQuery, cuya
filosofia subyacente es permitir la especifica-
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RDF triples (Description)

<dbp:Robert_Johnson, dbp-onto:deathPlace, dbp:Greenwood>
<dbp:Robert_Johnson, dbp-ontogenre, dbp:Delta-blues>
<dbp:Robert_Johnson, rdf:type, foaf:Person>
<dbp:Robert_Johnson, dbp-onto:writer0f,dbp:California_blues>

bluesfoundation.org/
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FIGURA 1.

EXTRACTO DE WIKIPEDIA'Y SU CONTRAPARTE DBPEDIA.

cion de una ruta en un grafo (arbol) de datos,
en oposicion a los lenguajes de consulta clasi-
cos (e.g., SQL) que representaban afirmaciones
l6gico/algebraicas. Por lo tanto, la navegacion
es una funcién complementaria de consulta,
especialmente cuando se trata con grafos. En
particular, en la Web navigare necesse est, vivere
non est necesse.

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

LA WEB DE
LOS DATOS

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

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

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

El conocimiento generado distribuidamente
puede de esta forma ser interconectado, de tal
forma de crear una Web de Datos donde el valor
de las piezas individuales de datos aumenta en
la medida que mas preguntas pueden ser res-
pondidas y més gente pueda acceder a ellos.
Los que publican los datos mantienen miles de
fuentes de datos que cubren diversos dominios,
tales como conocimiento general (e.g., DBpedia,
Freebase/Google, YAGO), informacién geoespa-
cial (e.g., Geonames), informacion del sector
publico (e.g., los Gobiernos de EE.UU., UK, Chile,
etc.) y asi sucesivamente. Iniciativas como la de
microformatos y RDFa estén haciendo difusa la
distincion entre Web de Documentos y Web de
Datos al permitir insertar “meta-informacion”
(triples RDF) a nivel de paginas Web.
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Stanley Kubrick - Wikipedia, the free encyclopedia
en.wikipedia.orghwiki/Stanley_Kubrick

Stanley Kubrick was an American film director, screenwriter, producer, cinematographer
and editor. He is regarded as one of the greatest filmmakers of all time.

Stanley Kubrick's political and ... - Stanley Kubrick's unrealized ... - A Life in Pictures

Stanley Kubrick - IMDb

www.imdb.com/name/nm0000040/

Stanley Kubrick, Director: A Clockwork Orange. Stanley Kubrick was born in New York,
and was considererd intelligent despite poor grades at school. Hoping...

Biography - Year - Ratings - Awards

Stanley Kubrick Collection Official Authorized Site (Warner Bros)
kubrickfilms.wamerbros.com/

Warner Home Video Director's Series: Stanley Kubrick is a new six-film, 10-disc wides-
creen and newly-remastered collection that includes Special Editions of...

Stanley Kubrick

Stanley Kubrick was an American film
director, screenwriter, producer,
cinematographer and editor. He is regarded

Wikipedia

palzoo net

Born: July 26, 1928, Manhattan

Died: March 7, 1999, Harpenden

Books: Stanley Kubrick: Interviews, Eyes Wide Shut; A
Screenplay, Full Metal Jacket

Spouse: Christiane Kubrick (m.1958-1999),

Ruth Sobotka (m. 1955-1957), Toba Metz (m. 1948-1951)
Children: Vivian Kubrick, Anya Kubrick

as one of the greatest filmmakers of all time.

27 Oct 2011 - This site is a source for information regarding the work of film
director/producer Stanley Kubrick. The site leaves the interpretation of his films to...

Movies
Images for stanley kubrick - Report images S I
FE22 = &=
Kubrick Multimedia Film Guide bt B el e e S s
www.indelibleinc.com/kubrick/ 1989 Odyssey 1671

FIGURA 2.

RESULTADOS DE BUSQUEDA DE STANLEY KUBRICK EN GOOGLE.

CONECTANDO
LOS PUNTOS

Aplicaciones tales como Facebook Graph (FG)
[2] y Google’s Knowledge Graph (KG) [3] recono-
cen la importancia de enriquecer el paradigma
de busqueda tradicional al tratar a los grafos
semanticos como ciudadanos de primera clase.
Los nodos de FG almacenan informacion sobre
entidades junto con relaciones con otras en-
tidades. Para acceder FG, Facebook provee de
una interfaz de busqueda basada en el lenguaje
natural, donde los usuarios pueden preguntar,
por ejemplo, "gente que vive en mi ciudad".
KG de Google, con el lema "Things not Strings’,
resalta la necesidad de considerar una palabra
ya no meramente como un string, sino como
identificadores para entidades del mundo real
(e.g., personas) en el grafo. Para dar un ejemplo,
la Figura 2 muestra los resultados de una bus-
queda de Stanley Kubrick en Google. La parte
izquierda reporta el clasico conjunto plano de
paginas Web que contienen esa keyword. El KG
que se muestra en la parte derecha lista las pe-
liculas de Kubrick, la ciudad donde nacié y asi

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

EL METODO LOD

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

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

La interconexién entre los datasets permite
juntar datos de mudltiples fuentes. En la Web
de Datos, el predicado owl:sameAs es usa-
do para unir dos URIs que identifican la misma
“cosa”. Por ejemplo, el recurso Stanley Kubrick
en DBpedia, que provee conocimiento general,
esta unido con aquel en LinkedMDB, el cual es
una fuente especializada de conocimiento so-
bre peliculas, directores y actores. Esto permite
descubrir conocimiento adicional, como el he-
cho que Jude Law actud en la pelicula A.l. de la
cual Stanley Kubrick fue el productor.

CONSULTANDO LA
WEB DE DATOS

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

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

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

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

NAVEGACION EN
LA WEB DE DATOS

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



de arcos que satisfacen cierto patrén. La forma
mas comun de especificar un patrén (o expre-
sién navegacional) es via una expresion regular
sobre el alfabeto de etiquetas, comenzando la
navegacion en un nodo semilla. En el ejemplo
previo sobre KG, el nodo semilla es Stanley Ku-
brick (o, mas precisamente, su identificador in-
terno en el KG). Sin embargo, el mecanismo de
navegacion estaba limitado: no era posible es-
pecificar patrones para seleccionar informacion
relevante. KG sélo provee un conjunto de nodos
relacionados (e.g., la pelicula The Shining) des-
de los cuales es posible continuar la navegacion
manualmente. La Web de Datos, gracias al len-
guaje de descripcién RDF, permite la navega-
cion semantica de grafos a escala Web.

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

NAUTILOD

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

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

1 http://swget.wordpress.com

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

owl: sameAs,

Lo anterior puede ser especificado utilizando
NautiLOD mediante la expresion:

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

Aqui, la expresién <_> denota un wildcard para
los predicados RDF. Al evaluar esta expresion
comenzando desde la URI dbpo: Stanley Ku-
brick obtenemos todas las distintas representa-
ciones de Stanley Kubrick provistas por dbpe-
dia.org, freebase.org y linkedmdb.org. Desde
estos nodos, la expresion <_> se puede instan-
ciar en cualquier predicado. El resultado de la
evaluacion es {1mdb: /film/334, fb:Path
of Glory}. Esto remarca como NautiLOD es
capaz de tratar con fuentes de datos distribui-
dosy dindmicas. Un ejemplo mas complejo que
realiza acciones sobre los datos se presenta a
continuacion. En él intentaremos encontrar
aquellas peliculas (y sus alias) cuyo director tie-
ne mas de cincuenta afios y ha sido influencia-
do, ya sea directa o indirectamente, por Stanley
Kubrick. Cada vez que uno de esos directores es
detectado enviaremos su sitio Wiki por email.

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

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

Investigacion
Destacada

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

La accion sendEmail, implementada por un
procedimiento de programacion ad-hoc, no
influencia el proceso de navegacion. Por tanto,
la evaluacion continuard desde la URT u =
dbpo: DavidLynch, al navegar la propiedad
dbpo:director (encontrada en el conjunto de
datos al dereferenciar u). Es posible hacer esto,
por ejemplo, al seguir el triple <u, dbpo:
director, dbpo: BlueVelvet>.Lluego,
desde dbpo: blueVelvet,la parte final de la
expresion es evaluada. El resultado de la evalua-
ciénes: (1) el conjunto {dbpo: BlueVelvet,
fb: BlueVelvet}, esto es, los datos acerca
de la pelicula BlueVelvet que se obtienen de
dbpedia.org y freebase.org; (2) el conjunto de ac-
ciones realizadas, en este caso un email enviado.

LA SINTAXIS
DE NAUTILOD

NautiLOD provee un mecanismo para declarati-
vamente: (1) definir expresiones de navegacion;
(2) permitir el control seméntico de la navega-
cién; (3) realizar acciones como efectos colate-
rales a partir de los caminos de navegacion. El
reducto navegacional del lenguaje se basa en
expresiones regulares de caminos, casi de la
misma forma que algunos lenguajes de consul-
ta para la Web y XPath. El control seméntico es
realizado a través de tests existenciales usando
consultas SPARQL del tipo ASK sobre fuentes de
datos RDF. Este mecanismo permite orientar la
navegacion basado en la informacion presente

en cada nodo del camino. Finalmente, se gati-
N
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[lan acciones de acuerdo a decisiones basadas
en la especificacion original y a la informacién
local encontrada en cada fuente de datos.

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

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

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

2. Expresiones Test: un test denota una ex-

Visualization

t

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

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

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

SWGET

El comando swget es unaimplementacion Java
de NautiLOD. La herramienta esta libremente dis-
ponible en el sitio web swget (http://swget.wor-
dpress.com) donde también se discuten otros
ejemplos y una descripcion detallada de sus
principios de funcionamiento. La aplicacidn se
halla disponible tanto como una herramienta de
linea de comando y como una GUI. Un ejemplo
de la herramienta swget GUI se muestra en la
Figura 4. La evaluacion de una expresion puede
ser visualizada de distintas maneras (e.g,, como
conjunto de URIs, como grafo RDF). En la Figura
4 se muestra la visualizacién del grafo, donde las
descripciones de los diferentes recursos visitados
durante la navegacion estan interconectados. Es
posible seleccionar partes especificas del grafo
al filtrar predicados, buscar predicados o nodos
especificos, y expandir los nodos proveyendo un
valor del radio a partir desde un nodo objetivo.

Movies directed by at least one
director, more that 50 years old,
N\ influenced by Stanley Kubrick.

ype

-

seed URI: http://dbpedia.org/resource/Stanley_Kubrick

NautiLOD expression:

<dbpoinfluenced:>[ Q1 J/ <dbpodirector>/<owlsameAs>*
Q1=ASK {?person <dbpo:birthDate> ?y.
FILTER (?y <"1962-01-01").}

Network
parameters

NautiLOD
Expression
composer

Visualization
parameters

Alfred Hitchcock

Stories 1
/ (co-directed) Martin S:ofﬁes Steven Spielberg
B = \ =]y - : :‘_ 2 ) e— ool  — |

EJEMPLO DE LA HERRAMIENTA SWGET (HTTP://SWGET.WORDPRESS.COM).
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EL CONOCIMIENTO ESTRUCTURADO COMO GRAFO IMPREGNA NUESTRA VIDA COTIDIANA. INICIATIVAS COMO FACEBOOK OPEN GRAPH Y GOOGLE
KNOWLEDGE GRAPH SON BUENOS EJEMPLOS DE ESTATENDENCIA. SIN EMBARGO, ELLOS FALLAN A LA HORA DE CAPTURAR UN ASPECTO DEL CONOCI-
MIENTO ESTRUCTURADO COMO GRAFO: LA POSIBILIDAD DE LA NAVEGACION DECLARATIVA. EN ESTE ARTICULO HEMOS DEMOSTRADO LA IMPORTAN-

CIA DE TENER UN LENGUAJE DECLARATIVO PARA LA NAVEGACION AUTOMATICA EN LA WEB. DADO QUE MILES DE FUENTES DE DATOS SEMANTICAS,
DISTRIBUIDAS E INTERCONECTADAS ESTAN HOY EN DIA DISPONIBLES, LA NAVEGACION SE VUELVE NAVEGACION SEMANTICA. EL LENGUAJE NAUTILOD Y
SUIMPLEMENTACION EN SWGET DEMUESTRAN LA POSIBILIDAD DE LA NAVEGACION SEMANTICA Y AUTOMATICA A ESCALA WEB. NUESTRA EXPERIENCIA
INDICA LA NECESIDAD DE CONTAR CON METADATOS SEMANTICOS ESTANDARIZADOS, LENGUAJES DE NAVEGACION EXPRESIVOS PARA ESPECIFICAR
CONOCIMIENTO EN LA WEB, AS[ COMO LENGUAJES PARA ESPECIFICAR ACCIONES. POR ELLO PODEMOS DECIR: {UNA NUEVA ERA PARA LA WEB ESTA

EMERGIENDO!
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INTRODUCCION

Los origenes de la Sociedad Chilena de Cien-
cia de la Computacion (SCCC) se encuentran
e identifican con el inicio de la computacion
universitaria chilena. En efecto, en los primeros
computadores, administrados por los centros
de computacion de las universidades pioneras
en el rea, se desarrollaron aplicaciones de cal-
culo cientifico y de ingenieria. La necesidad de
difundir y utilizar la computacién, en los secto-
res publico y privado de la industria y los servi-
cios, estimul6 la creacién de las primeras carre-
ras universitarias de programacion e ingenieria
de ejecucion.

Las aplicaciones crecieron en envergadura y
complejidad requiriendo tecnologia e inge-
nieria nacional sustentada en investigacion
cientifica y tecnoldgica. Los ingenieros e in-
vestigadores, que trabajaban en los centros
de computacién y en otras especialidades,
convergieron a mediados de los setenta crean-
dose los primeros departamentos de Ciencia
de la Computacién. Algunos de estos acadé-
micos obtuvieron postgrados en el extranjero
y contribuyeron a profesionalizar las tareas de
investigacién y docencia. Simulténeamente se
crearon los primeros pre y postgrados acadé-
micos y, casi una década después, las primeras
carreras de Ingenieria Civil en Computacion.

La necesidad de coordinacion y colaboracién
entre los investigadores y académicos de las
distintas universidades se tradujo en reunio-
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nes, encuentros, seminarios y conferencias
nacionales e internacionales. De este intercam-
bio surgié la necesidad de la creacion de una
asociacion que los reuniera y representara, la
que finalmente toma la forma de una sociedad
cientifica.

A continuacién se presenta el camino que con-
dujo a la creacién de la SCCC. En primer lugar se
revisa los comienzos de la computacion univer-
sitaria chilena (periodo 1962-1974). En seguida
se analiza la década 1975-1984 que incluye los
antecedentes e influencias mas directas para la
creacion de la Sociedad. La seccion siguiente
presenta la gestacion y fundacion de la SCCCen
el afo 1984. Finalmente, se revisa el primer lus-
tro de vida de la Sociedad (1984-1989).

EVENTOS Y
ASOCIACIONES
INICIALES
(1962-1974)

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

-
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PROGRAMA PRIMER ENCUENTRO NACIONAL DE COMPUTACION.

en 1964 la Universidad Técnica del Estado (UTE)
recibié un computador Datatron. Todas las mé-
quinas utilizaban tecnologia de transistores
(“segunda generacién”) y para su administra-
cion, operacion y difusion se crearon los centros
de computacion. La docencia formal se limité a
asignaturas (o parte de ellas) para carreras de
ingenieria.

Contemporédneamente, surgieron iniciativas de
colaboracién entre universidades. En enero de
1962, se registra comunicacion entre el Decano
Frucht de la UTFSM y Santiago Friedmann, di-
rector del Centro de Computacion de la U. de
Chile, con el propésito de crear un centro regio-
nal de computacion, iniciativa que lamentable-
mente no prosperd [2]. En el mismo afio, las uni-

versidades Santa Maria y Catolica colaboraron a
propdsito que ambas adquirieron computado-
res IBM-1620 [3].

En septiembre de 1962, desde la U. de Chile, Fried-
mann convoco a una reunion que “fijard las bases
para la creacion de un Instituto Chileno de Inves-
tigacion Operativa y Computacion” [4]. La reunion
se efectud el 2 y 3 de octubre en el Auditorium de
IDIEMYy resolvid, sin embargo, crear una“Asociacion
Chilena de Computacion”[5] que se ocuparia de:

a) constituir comités de trabajo;

b) organizar reuniones periddicas, conferen-
cias, seminarios;

¢) editar publicaciones;

d) establecer comités regionales;

e) adherir al Centro Internacional de Cdlculo
y mantenerse en relacion directa con
entidades similares de los demds paises;

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

De los trabajos preparativos para la forma-
cién de la Asociacién (como elaboracién de
los estatutos) se encargard un comité orga-
nizador de cinco santiaguinos, los sefiores
Claro, Dekovic, Guillermo Gonzdlez, Grand-
jot y Riquelme; en provincias colaborardn los
sefiores Phagouapé (Concepcion) y Frucht
(Valparaiso).



En 1967 se fundd oficialmente la “Asociacion
Chilena de Computacién y Tratamiento de la In-
formacién” (ACHITI) “en una accién conjunta de
las Universidades que contaban con computa-
dores”. El objetivo principal fue “posibilitar el in-
tercambio de experiencias en el amplio campo
constituido por la tecnologia de la informacion,
sus fundamentos y sus aplicaciones”. La ACHITI
se afilié a la International Federation for Infor-
mation Processing (IFIP) y organizé el “Primer
Encuentro Nacional de Computaciéon” que se
realizé entre el 11y 14 de diciembre de 1968 en
la UTFSM [6]. En el evento se presentaron 28 tra-
bajos (7 de ellos con version completa en las ac-
tas): 7 de UCH, 4 de UTFSM, 4 de UG, 3 de UdeC,
3 de IBM, y 7 de otras instituciones (Figura 1).

Entre el 6 y 12 de septiembre de 1967, con el
auspicio de UNESCO, la Universidad de Con-
cepcién organizd el “Primer Simposio Latinoa-
mericano de centros académico-cientificos de
computacion” [7]. Los temas tratados estuvie-
ron relacionados con los centros: estructura,
docencia, investigacion, medio universitario, in-
dustria, campo social. Se presentaron 40 traba-
jos de varios paises, desde México por el norte
hasta Argentina y Chile por el sur. En la oportu-
nidad se discutieron las bases para la creacion
de un”Instituto Latinoamericano de Ciencias de
la Informacion y Computacion’, nombrandose
un directorio provisorio encabezado por Phenix
Ramirez de la U.de Concepcidny Sergio Beltran
de la UNAM de México.

Por otra parte, y en el contexto de los procesos
de reforma universitaria de fines de los sesenta,
se crearon las primeras carreras universitarias
de programacion de tres afios de duracion en
la U. de Chile (1968), U. de Concepcién (1970)
y U. Catdlica (1971). Seguidamente, se crearon
carreras de Ingenieria de Ejecucién de cuatro
aflos en la U. de Chile (1971) y en la U. Técnica
del Estado (1972). Paralelamente, la Empresa
Nacional de Computacién (EMCO), creada en
1968, capacité programadores y analistas de
sistemas [8].

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

putacion universitarios y en algunas empresas
publicas. Para entonces, las universidades y
EMCO contaban con computadores de tercera
generacion y de propésito general, lo que per-
mitié apoyar la formacion de profesionales y
tecndlogos para desempefarse indistintamen-
te en computacion cientifica y computacion
administrativa.

El 29 de agosto de 1969 en la UC se celebro la
Primera Reunion de los Centros Universitarios
de Computaciéon promovida por Ernesto Bollo
(UC), René Peralta (U. de Chile), José Duran (UTE),
Rendn Donoso (U. de Concepcién), Juan Ignacio
Cahis (UC) y Wolfgang Riesenkénig (UTFSM). El
12 de diciembre de 1970 se cre6 formalmente la
“Asociacion Chilena de Centros Universitarios de
Computacion” (ACUC) conformada inicialmen-
te por centros de las universidades Catolica, de
Chile, Técnica del Estado, de Concepcion, Santa
Maria, Catélica de Valparaiso, Austral y del Norte
[9]. Posteriormente, se incorpord ECOM (el nuevo
nombre de EMCO) en caracter de invitado. Afos
después, en 1975, ECOM y las universidades de
Chile, Catdlica, Técnica del Estado y de Concep-
cion crearon un “Plan Nacional de Capacitacion”
(PLANACAP) para ayudar a superar el déficit de
especialistas [10].

Este recuento de iniciativas en los inicios de la
computacion universitaria culminé en 1974 con
el“Panel de Discusion sobre Topicos de Compu-
taciéon” organizado por la Universidad Catélica
de Valparaiso y coordinado por Aldo Migliaro.
Inicialmente el Panel tuvo cardcter regional,
pero en 1975 [11]y 1976 [12] alcanzé cobertura
nacional. Posteriormente, desde 1977, se trans-
formd en internacional dando origen, en 1979,
al “Centro Latinoamericano de Estudios en In-
formatica” (CLEI) que en 2014 realizo la edicion
N° 40 de su conferencia anual.

Cabe senalar que en el 2° Panel de Discusion
(1975), José Duran (de la UTE) presentd los esta-
tutos de la "Asociacion Chilena de Tratamiento
de la Informacion” (ACTI) que establecia que
los miembros ordinarios debian “ser egresados
de una carrera universitaria que tenga no me-
nos de cinco afos de estudios” y “desempefar
dentro de sus actividades profesionales labores
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relacionadas en forma importante con la Com-
putacion y el Tratamiento de la Informacién”
Considerando que entonces las Unicas carreras
universitarias de la especialidad duraban menos
de cinco afos, la ACTI estuvo orientada a los
profesionales de otras carreras (principalmente
ingenieria) que se dedicaron a la Computacién
en la etapa inicial de la disciplina. [13]

EVENTOS Y
CONGRESOS
PREVIOS A LA
FUNDACION DE LA
SCCC (1975-1984)

Las iniciativas e hitos mencionados en la seccion
anterior estuvieron principalmente organizados
y coordinados en los centros de computacion
que fueron creados en torno a los primeros com-
putadores y promovieron su utilizacion en las di-
versas areas universitarias, especialmente en las
disciplinas de ingenieria y ciencia. La experiencia
acumulada y el desarrollo independiente del
area gatilld la creacion de departamentos acadé-
micos centrados especificamente en la disciplina
de Computacién con labores de docencia, inves-
tigacion y extension, seguin los principios propi-
ciados por la reforma universitaria.

En 1975 se crearon los primeros departamentos
de Ciencia de Computacion en la U. de Chile
[14], UTFSM [15] y UTE. Los dos primeros im-
partieron programas de Magister en Ciencias
de la Computacién y el tercero una Licenciatura
en Matematicas y Ciencia de la Computacion.
Posteriormente, se crearon departamentos si-
milares en las universidades Catolica [16] y de
Concepcidn [17]. Todos estos departamentos se
dedicaron a lainvestigacion y la docencia de pre
y postgrado. Inicialmente sus académicos eran
ingenieros de otras especialidades que gradual-
mente fueron obteniendo grados de Magister y
Doctor en el extranjero.
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NOMBRE UNIVERSIDAD TITULO DEL TRABAJO
Berry, Daniel UCLA Specification of programs (13 paginas)
Campos, lvan UFMG SARA Aided Design of Software for Concurrent Systems (12p)
Estrin, Gerald UCLA
Hesse, Wolfgang U. Munich AWide Spectrum Language in action on systematic
program development (14p)
Lauterbach, Carlos uc Concepts in Data Abstractions (50p)
Lucena, Carlos PUCR) Proyecto de Programas: Idéias Correntes e Perspectivas (33p)
Lucena, Carlos PUCR) Program Derivation Using Data Types: A Case Study (19p)
Pequefio, Tarcisio
Pequefio, Tarcisio PUCR) An Axiomatic Method for Data Type Specificaction and its use in
Lucena, Carlos Program Verification (18p)
Cowan, D.D. uw A Data-Directed Approach to Program Construction (37p)
Lucena, Carlos PUCRJ
Setzer, V.W. usp Program Development by transformations applied to Relational
Data-Base Queries (22)
TABLA 1.

PRIMER SEMINARIO INTERNACIONAL DE INVIERNO (1978).

12 CONFERENCIA NACIONAL
EN TEORIA DE LA COMPUTACION Y
DESARROLLO DE SOFTWARE

Por otra parte, a comienzos de los ochenta se
impuso una nueva legislacion universitaria que
fomenté el mercado educacional y la competen-
cia por los recursos. Al mismo tiempo, redujo las
dos universidades estatales nacionales al ambito
de Santiago (de hecho la UTE cambié su nombre
a U. de Santiago de Chile - USACH) y sus sedes
dieron origen a las universidades estatales re-
gionales. Adicionalmente, la legislacion quito el
caracter estrictamente universitario a varias ca-
rreras, entre otras a las ingenierias de ejecucion
del &rea. Esta situacion, gatillé y/o coincidié con
la iniciativa de crear carreras de Ingenieria Civil
de seis anos de duracion en la UTFSM, U. de Chi-
le, U. de Concepciodn, U. Catdlica y U. de Santiago
(a cargo del nuevo Departamento de Ingenieria
Informatica creado en 1982) [18].

El acelerado desarrollo del drea motivé a PLANA-
CAPy ala Universidad Catolica a organizar, entre
el 26y 29 de julio de 1978, el“| Seminario Interna-
cional de Invierno sobre Desarrollo de Software
Confiable” con el proposito de “dar a conocer y
utilizar en nuestro medio las mas modernas téc-
nicas de disefio, construccién y evaluacion de
sistemas de computacion” [19]. El evento contd
con ocho investigadores invitados y se publica-
ron actas con sus trabajos (Tabla 1).

Al afo siguiente, entre el 23 y 29 de agosto de
1979, se realiz6 el “Il Seminario Internacional de
Invierno sobre Ingenieria de Software” por ser
“ésta una de las areas de mas reciente desarrollo
en computacion”[20]. Los expositores fueron Da-
niel Berry de la UCLA, Peter Wegner de la Brown
University y Arndt von Staa de la PUCRJ. El Se-
minario de Invierno continud en los afios 1980
y 1981. Posteriormente, entre el 2'y 6 de agosto
de 1982, la U. Catdlica realizd el “l Seminario de
Invierno en Ciencia de la Computacion” sobre el
tema de “Evaluacion de Sistemas Computacio-
nales” con los expositores Domenico Ferrari y
Alan Smith de la U. de California-Berkeley, Ashok
Agrawala de la U. de Maryland, Jeffrey Buzen de
Boston, y los chilenos Luis Felipe Cabrera de la UC
y Juan Murioz de la empresa SID [21].

FIGURA 2.
PRIMERA CONFERENCIA NACIONAL.
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| Conferencia Nacional (1979)

I Conferencia Nacional (1980)

NOMBRE UNIVER. TiTULO NOMBRE UNIVER. TITULO

Dezerega, G. uc Comité Organizador Dezerega, G. uc Comité Organizador

Pino, J. UCH Pino, J. UCH

Mujica, S. uc Comité de Programa Guzmadn, M. UCH Comité de Programa

Pérez, H. UTFSM Meléndez, H. Uc

Piquer, A. UCH Pereda, A. UdeC

Rodriguez, H UdeC Pino, J. UCH

Ovalle, A. uc Experiencia en cursos introductorios Poblete, P UCH SIETE: Aspectos de su implementacion (6p)

Mujica, S. ala computacion (1pagina)

Pérez, H. UTFSM Herramientas para la docencia en Asuar, ). UCH Generacion y control de sonidos musicales
Programacion de Sistemas Operativos (17p) por medio de un computador (1p)

Gutiérrez, J. Banco Seleccin dinamica: alternativa para extraer | Berry, D. UCLA The programmer-Client Interaction in Arriving

Mufioz, C. Osorno informacién en bases de datos (17p) Berry, 0. at Program Specifications: Abstract Data Typing,

Strong Typing and Jewish Motherhood (20p)

Guerra, L. UTFSM Desarrollo pragmatico de una base de datos |  Olivos, J. UCH Sobre el cdlculo simultaneo de varios

Mahn, R. farmacoldgica y toxicoldgica (14p) multinomios (1p)

Pérez, H.

Pérez, G. Texas-Chile

Barbera, A. UCH

Mujica, S. uc Lenguajes de Computacidn Paralela (16p) Oyarziin, F. UCH Assembler usado como metalenguaje (1p)

Fuller, D.

Ferndndez, C.

Leiss, E. U. Kentucky Representing regular languages Krell, E. uc Proposicion de un Curriculum para una Carrera
by expressions (6p) Meléndez, H. de alto nivel en Ciencia de la Computacion (8p)

Mujica, S.

Bornscheuer, G. ucv Una breve introduccion al Chuaqui, R. uc La Ldgica Matematica como Método de
software science (12p) Mecanizacién de los Razonamientos (2p)

Hernandez, R. UCH Mejoras a la interfaz con el usuario del Mujica, S. uc Sobre el Algoritmo Coke-Kasami-Younger

Piquer, A. sistema CMS bajo VM/370 (6p) Concurrente (6p)

Poblete, P

Wong, J. U. Waterloo Analytic modelling of computer Poblete, P UCH Estrategias de Implementacion de un Sistema
Networks (1p) de Recuperacion de la Informacion (5p)

Pérez, H. UTFSM Conceptos de Leng.de alto nivel para Meléndez, H. uc Un Modelo de Generacién de Codigo (12p)
aplicaciones de proc. distribuido (1p)

Van Buer, D. UCLA An architecture for distributed Mujica, S. uc Sistemas de Computacion para Oficinas (1p)

Mujica, S. uc processes (10p)

Pino, J. UCH Un algoritmo generalizado para puntos Olivos, J. UCH On the Vectorial Addition Chains(16p)
centrales en drboles (1p)

Lauterbach, C. uc Lenguajes de definicién de datos (5p)

Pino, J. UCH BIRDS: Bibliographical Information Retrieval

Piquer, A. and Dissemination System (12p)

Poblete, P

Leiss, E. U. Kentucky New directions in statistical database
Security (17p)

Cabrera, L. uc Query Processing (12p)

Cabrera, L. uc Maintaining multiple copy consistency (7p)

TABLA 2.

CONFERENCIAS NACIONALES DE 1979 1980.
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NOMBRE UNIVERSIDAD TITULODEL TRABAJO FU N D AC I 0 N D E
Berry, 0. South California An Abstract Data Type Approach to Database Design (15p)
LA SCCC (1984
Sampaio, A. U.Federal Para’ 0BJ Specification and Testing of Generalized Hardware BBs (52p) ( )
Parsaye-Ghoni UCLA
Farran, Y. UdeC Programacao Concorrente Usando Monitores —
Stanton, M. PUCRJ Uma Implementacao (12p) . X L,
De Oliveira, A. Brasilia Projeto de Fabricacao de Mddulos de Memdria Semiconductora Diversas razones motivaron la creacion de la
Mendes, V. Utilizando Circuitos Integrados de Alta Densidade (15) SCCC. Por una parte, el area tenia ya dos déca-
Sabani, C. UFRGS 0 Uso de Dialogos na Interacao Homem-Maquina (30p) das de desarrollo y de acelerada evolucién. En
Rockenback, L. segundo lugar, los departamentos disciplinares
Leiss, E. U. Houston On the security of Randomized Databases: A Simulation (24p) contaban con una cantidad signiﬁcativa de aca-
Linden, N. Israel Parametrization and Abstract Data Types in a Program Design I .
_ démicos, algunos con doctorados obtenidos en
Berry, D. UCLA Language: The Design of Software Development Processor (30p) . L .
Cabrera, L U The INGRES Protection System (28p) el extranjero y otros con maestrias internacio-
Meyer, M. California-Berkeley nales y nacionales. Tercero, la exitosa realizacion
Cavalcanti, A. PUCRJ Um estudo comparativo de Métodos de Especificacao de Sistemas de las conferencias, primero nacionales y luego
Automatizados (31p) internacionales, requerian de un soporte insti-
Veloso, P. PUCR) Methodical Specification of Abstract Data Types via tucional que garantizara su continuacién. En
Rewrite Rules (21p) , . L . .
De Castilho, J. PUCRJ A Formal Approach to the Specification and Design of Database sintesis, la disciplina precisaba de un organismo
Furtado, A. Applications (15p) que la representara y difundiera ante las institu-
Veloso, P ciones publicas y privadas, nacionales y extran-
Araya, A. UCH Un Sistema Basado en Reglas para Implementar Sistemas de jeras, profesionales y cientificas, educacionales
Inteligencia Artificial (14p) e industriales. En otras palabras, se necesitaba
Barahona, F. UCH On the Computational Complexity of Certains Physic Models (3p) - . .
Wi i On Asynchronous Hardware Design (27p) una cgra visible de la computacion chilena ante
Pinto, J. la sociedad.
TABLA 3. Sucesivas conversaciones, correos y reuniones

PRIMERA CONFERENCIA INTERNACIONAL EN CIENCIA DE LA COMPUTACION (1981).

Los encuentros y seminarios motivaron a las
universidades de Chile y Catdlica a organizar
conjuntamente una conferencia orientada a los
investigadores chilenos. Asi, el 23y 24 de agosto
de 1979 en la U. de Chile, se realizé la “I Confe-
rencia Nacional en Teoria de la Computacion y
Desarrollo Software” (Figura 2) con 17 trabajos
aceptados (incluyendo 4 extranjeros)[22]. Al afio
siguiente, desde el 4 al 7 de agosto de 1980 en la
U. Catdlica, se realizd la “Il Conferencia Nacional
en Sistemas de Computacion” con 12 trabajos
aceptados (entre ellos 1 extranjero) [23]. De los
29 trabajos aceptados en 1979y 1980, 10 fueron
de académicos de la UC (35%), 9 de la UCH (31%)
y 3 de la UTFSM (10%) (Tabla 2).

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

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

La Conferencia Internacional continud realizan-
dose anualmente. En sus cuatro primeras edi-
ciones, entre los afios 1981y 1984, se aceptaron
54 trabajos: 10 de Chile (19%), 18 de Brasil (33%),
10 de Estados Unidos (19%), 3 de Canad4, 3 de
Israel, 2 de Francia, y 8 de otros paises (Tabla 4).
Cabe sefalar que en 1984 se utilizé por primera
vez un afiche de difusién con un cuadro de pin-
tura chilena: “Abrir el cielo y encontrar la vida”
de Roberto Matta (ver imagen principal de este
articulo).

realizadas durante el otofio de 1984, principal-
mente entre académicos de las universidades
de Chile, Catdlica y de Santiago, resultaron en
la creacién de la “Sociedad Chilena de Ciencia
de la Computacion”[25]. La Ley de Asociaciones
Gremiales —creada en 1981 para obligar a los
colegios profesionales a terminar con su natu-
raleza Unica, afiliacién obligatoria y control de
la ética— no parecié el marco legal adecuado.
En consecuencia, e inspirados en los estatutos
de una sociedad de matemdticas aplicadas, se
decidi6 crear una sociedad cientifica.

El 5 de octubre de 1984 se llevo a efecto la reu-
nién convocada para acordar los estatutos de la
SCCC. Por unanimidad de los asistentes se acor-
do la constitucion de una Corporacion, Persona
Juridica de Derecho Privado sin fines de lucro,
denominada Sociedad Chilena de Ciencia de la
Computacion cuyos estatutos se transcribieron
(manualmente) al libro de Actas [26]. En su Arti-
culo 3° establecio:



La finalidad de la Corporacidn es la de estimular
lainvestigacion en el campo de la Computacidn,
la divulgacién de esta disciplina y el contacto
con las personas que tengan como ocupacion la
prdctica de esta ciencia.

Para el cumplimiento de estos objetivos tendrd
las siguientes funciones:

a) Organizar reuniones cientificas periddicas y
fomentar la publicacién de los trabajos de inves-
tigacién presentados.

b) Apoyar la formacién de grupos de socios in-
teresados en desarrollar dreas especificas de la
Ciencia de la Computacion.

¢) Propender al mejoramiento de la ensefianza
de la Ciencia de la Computacidn en todos los ni-
velesy a lo largo del pais.

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

La corporacién tendrd en todo caso, cardcter es-
trictamente cientifico, no pudiendo proponerse
fines gremiales ni de lucro y deberd manifestarse
ajena a toda discriminacién politica, religiosa,
racial y de sexo.

Respecto de los socios, el articulo 7° establecié
la existencia de cuatro categorias:

a) Socios Activos: Serdn aquellos que suscri-
ban la escritura de constitucién de la corpora-
cién y los que habiendo realizado un trabajo
de incorporacion que haya sido aceptado en
la Conferencia anual de la Sociedad, soliciten
su ingreso mediante una presentacion escri-
ta dirigida al presidente de la corporacion.

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

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

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

¢) Socios Honorarios: Esta es una catego-
ria honorifica reservada para distinguidos
cientificos, chilenos o extranjero, que hayan
aportado una contribucién valiosa al desarro-
llo de la Ciencia de la Computacion en Chile.
Serd facultad de la asamblea de socios otor-
gar esta distincion, a propuesta del directorio.

d) Socios Institucionales: Esta es una categoria
reservada aempresas o instituciones que deseen
colaborar en la realizacién de los objetivos de la
Sociedad. Cada socio institucional deberd de-
signar una persona para que lo represente. Este
tipo de socios tendrd los derechos y obligaciones
de un socio adherente.

Por su parte, el articulo 1° transitorio establecid:

El Directorio Provisorio estard integrado
por las siguientes personas: Sefior Pedro
Hepp Kuschel, como presidente; Sefor
Patricio Poblete Olivares, secretario; Se-
fior Edgardo Krell Goldfard, tesorero; Se-
fior Jorge Olivos Aravena y Sefior Yussef
Farrdn Leiva, directores.

El “Acta de la Sesion N°1/84" fue firmada por 18
asistentes: Pedro Hepp, Patricio Poblete, Jorge
Olivos, Pablo Alliende, Rafael Hernandez, José
Benguria, Ernesto Azorin, Edgardo Krell, Mar-
celo Pardo, Juan Carlos Cockbaine, Horacio
Meléndez, Sergio Mujica, David Fuller, Miguel
Nussbaum, Francisco Aurtenechea, Juan Carlos
Cordero, Hugo Bérquez, Oscar Mimica. Por razo-
nes practicas los 18 firmantes eran académicos
santiaguinos: 7 de la U. Catdlica, 6 de la U. de
Chile y 5 de la U. de Santiago. Sin embargo, la
composicion de la directiva reflejé diversidad
institucional y amplitud nacional: Hepp (UC),
Poblete (UCH), Krell (USACH), Olivos (UCH), Fa-
rran (UdeC) y Mujica (USACH) como director
suplente (Figura 3).
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La Revista Informatica subtituld una entrevis-
ta a Pedro Hepp como “La nueva alianza para
el progreso que en el campo computacional
busca hacer expeditos los caminos para juntar
el talento disperso y acortar la brecha que hoy
separa a Chile de naciones desarrolladas” [27].
El presidente de la SCCC afirmd que “nos aso-
ciamos para vencer cien afios de soledad”y “si
marchamos unidos podremos sumar el talento
y servir en la mejor forma las necesidades del
pais”. Por otra parte, se consignd que “suman
aproximadamente 50 los especialistas que tie-
nen un postgrado en Ciencia de la Computa-
cion realizado en el extranjero. Unos 10 a 12 de
ellos tienen el grado de Doctor. La mayor parte
de ellos esta en las universidades. Hay uno solo
que se cambi6 al sector privado, donde cre6 su
propia empresa. A nivel Magister, en cambio,
existen varios que estan en la empresa privada”.

LOS PRIMEROS
ANOS DE LA
SCCC (1984-1989)

La primera actividad de la directiva fue lograr
la legalizacion de la SCCC lo que implicé ob-
tener, tanto una escritura publica (diciembre
1984), como la autorizacion y firma de los mi-
nisterios de Interior y Justicia. Para financiar
estos tramites se consiguié apoyo econdmico
de las principales empresas del drea (SONDA,
IBM, Burroughs, Data General) [28].

En concordancia con sus objetivos, la SCCC re-
cibio6 solicitudes y apoyé diversos eventos. De
hecho, en 1984 patrocind un Seminario en la
U. Catolica sobre software de desarrollo (casos
LINC y DUNGA), de un Curso en la U. de Chile
sobre Unixy C, y de una Escuela de Verano de la
U. de Chile que se realiz6 en Valdivia. [28]

En 1985, la SCCC coordiné los esfuerzos para
implementar una red universitaria: “Hoy la red
esta funcionando en una etapa experimental,
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FIGURA 3.

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

conectando equipos que corren el sistema ope-
rativo UNIX de las universidades Catdlica, de
Chile y de Santiago (...) En un futuro cercano,
la mayoria de las universidades dispondran de
lineas dedicadas al computador, de modo que
las llamadas podrén realizarse a cualquier hora
(...) También se espera poder extender esta red
a universidades de provincia, que ya han mos-
trado interés, y en el futuro contar con una co-
nexion internacional con USENET" [29].

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

En julio de 1986 se eligio la directiva para el pe-
riodo 1986-1988, quedando conformada por
Patricio Poblete (UCH, presidente), Pedro Hepp
(UG, secretario), José Pino (UCH, tesorero), Ho-
racio Meléndez (USACH, director), Pedro Osses
(UTFSM, director), Yussef Farran (UdeC, director
suplente) [32]. Durante este periodo, la Confe-
rencia Internacional, que se realiz6 en conjunto

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

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

En julio de 1988, la directiva para el periodo
1988-1990 quedd conformada por José Pino
(UCH, presidente), Ignacio Casas (UC, secreta-
rio), Jorge Olivos (UCH, tesorero), Jaime Navdn
(UC, director), Yussef Farran (UdeC, director),
Horacio Meléndez (USACH, director suplente)
[36] y se dedico especialmente a organizar la IX
Conferencia para el mes de julio de 1989. Con-
siderando que José Pino era simultaneamente
presidente del CLEI, la IX Conferencia se realizd
en conjunto con la XV Conferencia Latinoameri-
cana de Informatica. Se presentaron 103 traba-
jos y fueron aceptados 66 de 16 paises: 37 de
investigacion y 29 de aplicaciones [37] [38].

En los primeros afos, y de acuerdo a sus obje-
tivos fundacionales, la SCCC estableci6 relacio-
nes con instituciones profesionales y cientificas,
internacionales y nacionales. En 1988 la Socie-
dad ya era miembro de CLEIl y tenia represen-
tacion en IFIP. En el ambito nacional, la SCCC se
incorporé como sociedad afiliada al “Instituto
de Injenieros de Chile” [39] e interactud ocasio-
nalmente con el Colegio de Ingenieros con un
anteproyecto sobre acreditacion de carreras de
Ingenieria en Computacién [40] y un informe
sobre el desarrollo informéatico nacional [41].

FIGURA 4.
ACTAS 5TA. CONFERENCIA.
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N°Y FECHA C. ORGANIZADOR COMITE DE PROGRAMA PAPERS
Primera Pino, J. Berry, D. UCLA 14
1981, 24-27 Agosto Mujica, S. Pereda, A. UdeC Chile: 5
Organiza: U. Catélica, Hernandez, R. Lucena, C. PUCRJ Brasil: 6
U. de Chile Peralta, R. Olivos, J. UCH EE.UU.:2
Segunda Benguria, J. Berry, D. UCLA 13
1982,9-11 Agosto Pino, J. Kerchberg, L. U. South California Chile: 1
Organiza: U. de Chile, (abrera, L. Leiss, E. U. Houston Brasil: 4
U. Catdlica Fuller, D. Smallberg, D. UCLA EE.UU.:6
Tercera (abrera, L. Leiss, E. U. Houston 1
1983, 20-23 Junio Araya, A. Ferrari, D. U. C.Berkeley Chile: 1
Organiza: U. Catélica Pinto, J. Munro, I. U. Waterloo Brasil: 2
Ferndndez, E. U. Miami EE.UU.:2
Cuarta Gonnet, G. U. Waterloo 16
1984, 25-27 Junio Chang, E. U. Victoria Chile: 3
Organiza: U. de Chile Leiss, E. U. Houston Brasil: 6
Mendelzon, A. U. Toronto (anada: 2
Quinta Hepp, P. Piquer, A. UCH 10
1985, 15-17 Julio Fuller, D. Atkinson, M. U. Glasgow Chile: 6
Organiza: U. Catélica Eterovic, Y. (abrera, L. Uc EE.UU.:3
Straub, P. Garcia-Molina, H. U. Princeton Alemania: 1
Gonnet, G. U. Waterloo
Schkolnick IBMNY
Sexta Meléndez, H. Gonnet, G. U. Waterloo 16
1986, 28-30 Julio Cockbaine, J. Coffman, E. Bell Labs Chile: 4
Organiza: USACH Contreras, F. Flajolet, Ph. INRIA EE.UU.:3
Vilches, L. Hepp, P. Uc (anada: 3
Pino, J. Leiss, E. U. Houston Brasil: 1
Nievergelt, J. U. North Carolina
Olivos, J. UCH
Séptima Olivos, J. Garcia-Molina, H. U. Princeton 19
1987, 4-6 Agosto Alvarez, J. Azorin, E. UCH Chile: 3
Organiza: U. de Chile Pino, J. Bartels, R. U. Waterloo EE.UU.: 6
(junto con X Taller Poblete, P. Flajolet, Ph. INRIA Francia: 3
Ingenieria Sistemas) Furtado, A.L. PUCRJ Brasil: 2
Jensen, D. U. Carnegie Mellon Argentina: 2
Munro, J.I. U. Waterloo Venezuela: 2
Vidart, J. ESLAI
Vuillemin, J. INRIA
Octava (asas, I. Mendelzon, A. U. Toronto 28
1988, 4-8 Julio Aurtenechea, F. Batory, D. U. Texas-Austin Chile: 1
Organiza: U. Catdlica Campos, A. Bocca, J. ECRC-Alemania Brasil: 4
(junto con XITaller Disset, L. Gonnet, G. U. Waterloo EEUU: 7
Ingenieria Sistemas) Hepp, P. Montanari, U. U. P Madrid Argentina: 4
Navon, J. Pazos, J. U. Pisa Espana: 2
Pinto, J. Pietrasanta, A. IBM Hawthorne Alemania: 2
Sanz, J. IBM Almaden (14 paises)
Scolnick, H. UBA
Sevcik, K. U.Toronto
Novena Poblete, P. Gonnet, G. U. Waterloo 66
1989, 10-14 Julio Canales, M. Brasky, B. U.C. Berkeley Chile: 5
Organiza: U. de Chile Echeverria, L. (abrera, L. IBM Almadem Brasil: 13
Con XV Conferencia Olivos, J. Diaz, J. U.P. Cataluha Argentina: 10
Latinoamericana de Pino, J. Flajolet, Ph. INRIA EE.UU.:8
Informatica Marsland, T. U. Alberta Francia: 7
(junto con XlI Taller Veloso, P. PUCRJ (anada: 5
Ingenieria Sistemas) Vidart, J. ESLAI (16 paises)
TABLA 4:
RESUMEN CONFERENCIA INTERNACIONAL (1981-1989).
-
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LA PRIMERA ETAPA DE LA COMPUTACION UNIVERSITARIA (1962-1974) TRANSITO, DESDE LOS PRIMEROS COMPUTADORES Y LOS CENTROS DE COMPUTA-
CION, HACIA LAS PRIMERAS CARRERAS, LAS PRIMERAS ORGANIZACIONES Y LOS PRIMEROS CONGRESOS. UNA SEGUNDA ETAPA (1975-1984) COMENZO
CON LA CREACION DE LOS PRIMEROS DEPARTAMENTOS DE CIENCIA DE LA COMPUTACION QUE DESARROLLARON INVESTIGACION Y DOCENCIA DE
PREGRADO (INGENIERIA) Y DE POSTGRADO (MAGISTER). AL FINAL DEL PERIODO SE ORGANIZARON SEMINARIOS DE INVIERNO Y CONFERENCIAS NACIO-
NALES Y SE CULMINO CON LAS CUATRO PRIMERAS EDICIONES DE LA CONFERENCIA INTERNACIONAL.

LA FUNDACION DE LA SOCIEDAD CHILENA DE CIENCIA DE LA COMPUTACION EN 1984 REPRESENTO, POR LO TANTO, LA CULMINACION DE UNA TAREA
COLECTIVA Y COLABORATIVA QUE COMENZO CON LOS INICIOS DE LA COMPUTACION UNIVERSITARIA EN CHILE. SU CREACION ESTA EN UNA LINEA DE
CONTINUIDAD CON LOS ESFUERZOS ANTERIORES, Y AL MISMO TIEMPO REPRESENTO UN CAMBIO CUALITATIVO IMPORTANTE: SU PERMANENCIA EN EL
TIEMPO LE PERMITIO CUMPLIR EL DESEO DE SUS FUNDADORES DE REPRESENTAR NACIONAL E INTERNACIONALMENTE A LA DISCIPLINA. EL PERIODO
INICIAL DE LA SCCC FUERON ANOS DE FRUCTIFERO APRENDIZAJE. EN EFECTO, PARA CUMPLIR PLENAMENTE LOS OBJETIVOS EXPRESADOS EN SUS ESTA-
TUTOS, LA SOCIEDAD FUE CAPAZ DE MODIFICAR SU INSTITUCIONALIDAD CON EL PROPOSITO DE AMPLIARSE Y CONGREGAR A UNA MAYOR CANTIDAD
DE ESPECIALISTAS. POR OTRA PARTE, LA SCCC EMPRENDIO INICIATIVAS, COMO LA RED UNIVERSITARIA, QUE TERMINARON POR ADOPTARSE GRACIAS A
SUS MERITOS TECNICOS Y ACADEMICOS.

LA CONFERENCIA INTERNACIONAL, QUE RESULTO DE LA EVOLUCION DE SEMINARIOS Y DE CONFERENCIAS NACIONALES, FUE (Y ES) EL EVENTO MAS
IMPORTANTE Y VISIBLE DE LA SCCC. PARA MUCHOS ACADEMICOS, CHILENOS Y EXTRANJEROS, CONSTITUYO UN ESPACIO CONFIABLE Y EXIGENTE PARA
PUBLICAR SUS TRABAJOS DE INVESTIGACION. PARA ESTE EFECTO, LA SOCIEDAD SE PREOCUPO SIEMPRE DE CONFORMAR LOS COMITES DE PROGRAMA
CON DESTACADOS INVESTIGADORES EXTRANJEROS Y NACIONALES QUE GARANTIZARON, TANTO LA CALIDAD DE LOS TRABAJOS ACEPTADOS, COMO LA
DIFUSION Y RECONOCIMIENTO DEL EVENTO EN CHILE Y EN EL EXTERIOR.

A DIFERENCIA DE LA SITUACION DE OTROS PAISES O DE OTRAS AREAS, EN CHILE RESULTA DIFICIL IDENTIFICAR PERSONAJES CLAVES E IMPRESCINDIBLES
EN LOS COMIENZOS DE LA SCCC, Y DE LA DISCIPLINA EN GENERAL. EL NACIMIENTO Y CRECIMIENTO DE LA SOCIEDAD FUE FRUTO DEL TRABAJO CON-
JUNTO DE MUCHAS PERSONAS, CUYOS NOMBRES SE PUEDEN ENCONTRAR EN LAS DIRECTIVAS, EN LA LISTA DE SOCIOS FUNDADORES, EN LOS COMITES
ORGANIZADORES Y DE PROGRAMA DE LOS EVENTOS REALIZADOS EN LOS ANOS PREVIOS Y POSTERIORES A LA FUNDACION.

EN SINTESIS, LA SCCC LLEGO A SER UN SIMBOLO DEL ESPIRITU DE COLABORACION Y DE SERVICIO PUBLICO DE SUS INTEGRANTES, QUE SUPERO LAS
PRESIONES AMBIENTALES QUE INCENTIVABAN LA INDIVIDUALIDAD, LA NO COOPERACION Y LA COMPETENCIA. POR EL CONTRARIO, Y EN CONSISTENCIA
CON UNA CULTURA Y TRADICION DE TRABAJO CONJUNTO, LA SOCIEDAD REALIZO UN VALIOSO APORTE AL PROGRESO, CONSOLIDACION Y RECONOCI-
MIENTO DE LA DISCIPLINA Y CIENCIA DE LA COMPUTACION EN EL PAIS Y EN LA REGION.
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La Universidad Catolica de Valparaiso (UCV) inicié sus ac-

tividades académicas el 25 de marzo de 1928, en el impo-

nente y caracteristico edificio de Avenida Brasil, impartien-

do las carreras de Derecho, Ingenieria Quimica, Ingenieria

Eléctrica e Ingenieria Mecanica; siendo la primera universi-
Pl dad de la Regidn de Valparaiso y la cuarta en el pais. Fiel {

a los principios declarados en su misidn y gracias a su in-

I . cesante labor, al cumplir 75 afios, en 2003, recibié un gran

reconocimiento de la Santa Sede al conferirsele el titulo de

i Pontificia, distincion que sélo poseen 18 universidades en
todo el mundo.

v = e §- —
l i 1 -
- AN Fo L — — !
1— = = | e - s e | [



Computacion
y Sociedad

ALDOMIGLIARO

Aldo Migliaro participé en la creacion del Centro de Ciencias
de Computacion e Informacion durante 1970. Dicho Centro
de Estudios es ahora la Escuela de Ingenieria Informética de
la PUCV. Tuvo a su cargo la organizacion de los Panel'74-79,
hoy transformado en la Conferencia Latinoamericana de In-
formética de CLEI Fue organizador del Centro Latinoameri-
cano de Estudios en Informética, CLE, el afio 1979, siendo su
primer Secretario Ejecutivo. Es miembro Honorario de CLEI
desde 1992. Es ademas, socio creador de la empresa Informa-
tica Ingenieria de Software Ltda, ISL (1979). Ha sido Director
y Profesor Titular de la Escuela de Ingenieria Informética,
PUCV. Actualmente se desempefia como Gerente de A&F
- de ISL'y como Profesor Extraordinario de la Escuela de Inge-
nierfa Informética, PUCV.

amigliar@ingsoft.cl

Hoy la Pontificia Universidad Catdlica de Valpa-
raiso (PUCV) tiene 9 Facultades, las que en total
ofrecen mas de 100 programas, considerando
carreras de pregrado, postitulos, magisteres y
doctorados, cubriendo casi la totalidad de las
areas del conocimiento; para ello se cuenta
con16 sedes distribuidas en la Regién de Val-
paraiso.

En 1970 en nuestra Universidad no existia una
disciplina académica dedicada a la informética,
pero la PUCV si tenia en su érea administrativa
equipos mecanicos de registro, para el pago de
las remuneraciones y los controles contables.

A continuacion se presentara una sintesis de la
historia de la informatica en la Pontificia Univer-
sidad Catdlica de Valparaiso, incluyendo la idea
inicial, su desarrollo, y finalizando con la con-
solidacién y la concrecién de las carreras y los
programas de postgrado. Para comenzar esta
historia es necesario retrotraerse a los ultimos
40 afos.

LA IDEA (1970) Y
LA CREACION

La idea se origina con dos profesores de nuestra
Universidad, uno perteneciente a la Escuela de
Ingenieria Quimica y el otro que pertenecia a
la Oficina de Estudios y Planificacién, de la ad-
ministracion central de la Universidad. Ambos
impulsados por sus respectivos departamen-
tos participaron en el primer curso de Anélisis
de Sistemas que impartia la Empresa Nacional
de Computacion - ECOM, durante el segundo
semestre de 1970. Esta fue la oportunidad en
que los profesores de la PUCV, Aldo Migliaro y
Amilcar Morales se conocieron, y supieron que
venian de la misma casa de estudios.

Al finalizar el curso, ambos docentes visualiza-
ron la idea de formar un ente al interior de la
Universidad, primeramente se pensé en una
unidad académica y luego en un Centro para
la PUCV, orientado al estudio de la informética
y la informacién, como resultado de su aplica-
cion en las distintas areas del conocimiento.
La Universidad, a través de sus unidades aca-
démicas con las disciplinas impartidas en ellas,
contaba con gran parte del conocimiento en la
aplicacién, ademas el Centro cumpliria con la
caracteristica de ser transversal a todas estas
disciplinas.
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Asi se hacia necesario presentar un proyecto a
las autoridades de la PUCV, cuyo Rector era el
Profesor Raul Allard, y posteriormente al Senado
Académico, que en ese entonces equivalia al ac-
tual Consejo Superior de la Universidad, y estaba
compuesto por los decanos y académicos elegi-
dos, su presidente era el Profesor Reinhart Zorn.

Durante 1971 se iniciaron los estudios requeri-
dos que necesitaba el proyecto para satisfacer la
discusion al interior de la Universidad, y de esta
forma definir la informatica como una disciplina
académica. Dado que la PUCV no contaba con
ningun ente académico que se preocupara por
esta disciplina, y culturalmente no estaba den-
tro de las inquietudes de la Universidad, el pro-
yecto propuso que en el Centro se desarrollara
la informdtica, como é&rea académica al interior
de la PUCV, a través de la formacion, la inves-
tigacion y la docencia hacia las otras unidades
académicas de la Universidad.

Largas discusiones se desarrollaron en el Sena-
do Académico en los afos 1971/72, especial-
mente por el desconocimiento del tema en lo
conceptual académico. Inicialmente dentro
de esta discusion se hablo que esto equivalia
a una escuela de administrador de maquinas,
e incluso a conformar un club de aficionados.
Pero gracias a la discusion, se llegé al concepto
de la informacidn, el cual era la base central del
proyecto.

Los autores del proyecto, se dieron cuenta que
no era suficiente la definicién operativa que ar-
gumentaba el proyecto, sino que en una insti-
tucién como la Universidad, en ese entonces, se
debia llegar al convencimiento tedrico que esto
era una disciplina del conocimiento. Se contaba
con la aprobacion del Rector, del presidente del
Senado Académico, de la Escuela y el Departa-
mento que lo auspiciaban, ademés de varios
decanos que apoyaban la idea. A altas horas de
la noche del 2 de febrero de 1972, se sometié
a votacion y se aprobd el proyecto, quedando
por definir en la rectoria los procedimientos co-
rrespondientes.

Finalmente el proyecto fue aprobado por De-
creto de Rectoria N° 558/72 creando el Centro

de Ciencias de Computacion e Informacion
(CCCI) de la Universidad Catdlica de Valparaiso,
en el cual se deberia desarrollar la investiga-
cion y la aplicacién de esta nueva ciencia, con
un quehacer que fuese transversal a las areas
del conocimiento. En la docencia, solamente se
permiti6 la ensefianza de esta disciplina hacia
las otras escuelas de la Universidad.

Para estos efectos se definié una planta de pro-
fesores y recursos, su direccion correspondié a
una Comision formada por un representante de
la Escuela de Electrénica, del Instituto de Mate-
maticas y las dos personas que propusieron el
proyecto. Su lugar de operacion era un espacio
pequeno de un edificio de bodegas, adquirido
por la Universidad en esa fecha, que correspon-
de al Centro Universitario Rafael Ariztia (CURA),
vecino a este edificio hoy se encuentra la Facul-
tad de Ingenierfa (FIN).

LA INVESTIGACION
Y DESARROLLO DE
INFRAESTRUCTURA

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

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

dores en Santiago. Con estos recursos el Centro
se dedico a la investigacion, a conocer las bases
que sustentaban la Ciencia de la Informatica,
con proyectos que iban desde la ensefianza de
la informatica, hasta aplicaciones en sistemas
de informacion.

Las ideas traidas por un profesor desde confe-
rencias en Europa permitieron al CCCl iniciar el
desarrollo y la aplicacion de la Programacion
Estructurada, tanto en su uso, como en la en-
sefanza, permitiendo solucionar problemas
que cada vez eran mas grandes y complejos de
resolver. Para aquellos lenguajes que no sopor-
taban la programacion estructurada, se hicieron
preprocesadores como CVLOGO y CVFORTRAN
que utilizaban dichos conceptos, y de esta for-
ma se ensefiaba lenguajes que si la sustenta-
ban. En este punto el CCCl fue pionero en Chile
en el campo de la programacion estructurada,
muchas criticas se recibieron al respecto, pero
finalmente primo esta nueva tecnologia.

En paralelo se desarrollaban proyectos de bus-
queda de informacién aplicada a bibliotecas y
otras investigaciones sobre educacion y len-
guajes. En septiembre de 1973 se incorpord
un profesor francés, Michel Rozay, que venia
en calidad de profesor visitante a través de una
Agencia de Ayuda, quien estuvo varios afios en
el Centro, siendo su principal interés de investi-
gacion los sistemas operativos.

En esos afos, la situacion de la Universidad fue
compleja con el cambio de rectores civiles por
miembros de la Armada de Chile. El Rector de-
signado, elimind la Comisién que administraba
el CCCly designd al profesor Migliaro como Di-
rector, y al profesor Morales como Jefe de Inves-
tigacion.

En las investigaciones que se llevaban a cabo,
ya se visualizaba el concepto de busqueda de
archivos a través de indices, pero no existian las
tecnologias aplicadas orientadas a la base de
datos. Uno de los proyectos de esa época fue
METASYS, que era una base de datos en modelo
de redes, investigacion que se desarrollaba en
el CCCl. Sibien se realizaba investigacion, falta-
ban las instancias de interactuar con referentes



que emitiesen sus opiniones, siendo necesaria
la participacion y discusion de otros pares aca-
démicos y expertos. Esto fue un factor impor-
tante en lo que vendria después, referente a las
Conferencias.

En los anos siguientes el CCCl seguia con su de-
sarrollo de investigaciones y difusion hacia las
distintas unidades académicas de la PUCY, pero
faltaba la disponibilidad de hardware adecuado.
Es asi como se cred el CIREC (Centro Interuniver-
sitario Regional de Computacidn) entre las tres
universidades regionales de esa época (PUCV,
UTFSM y U. de Chile-Valparaiso), cuyo objeti-
vo era adquirir un gran computador central de
modo de utilizar terminales en las respectivas
universidades. En este proyecto participé acti-
vamente el CCCl. Era un buen proyecto, dada
la escasez de recursos de las universidades, y la
necesidad de recursos computacionales de los
académicos, pero lamentablemente éste fracaso.

Por esta situacion, el CCCl en 1975 propuso a la
Rectoria de la PUCV el arriendo de un IBM-370,
con la opcién de compra, esto para su rapida
disposicion y uso. De esta manera fue posible
dar apoyo a las investigaciones del CCCl, a los
alumnos de los servicios que se dictaban, a los
profesores de todas las areas de la PUCV y tam-
bién como apoyo a la administracién central de
la Universidad.

Por otra parte, la PUCV cred un Servicio de Pro-
cesamiento de Datos, lo cual permitié que sus
investigadores utilizaran esta herramienta en
proyectos y docencia, ademds de su uso en la ad-
ministracion de la casa de estudios. Esto significd
un gran paso para el CCCl, ya que de esta manera
disponia de equipamiento en el cual se desarro-
llaban sus investigaciones. Se pudo concretar el
proyecto METASYS, investigacion orientada al
desarrollo de un administrador de base de datos.
Ademds, hubo nuevas contrataciones de profe-
sores, se recibieron varios profesores visitantes
(dados los contactos que se tenian a través de las
Conferencias que se desarrollaron desde 1974),
asi como también la participacién en cursos in-
ternacionales y el acceso a planes de postgrado
en universidades de EE.UU.

LA CONFERENCIA
PANEL Y CLEI

La necesidad de evaluar las investigaciones que
se llevaban a cabo en el CCCl de la PUCY, impli-
caba que se requeria la interaccion con pares,
referentes y expertos con el propésito de esta-
blecer una instancia de comunicacion y debate
para el desarrollo de esta tecnologfa. Este fue el
detonante que origind la idea de planificar una
conferencia de informatica en la PUCV. Es asi que
el Centro de Ciencias de Computacion e Informa-

“Queremos contribuir al
progreso de la sociedad”
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cion de la PUCV, convoca a una conferencia de
académicos y especialistas de empresas, espe-
cialmente de la Regidn, invitacidn extendida a
las universidades nacionales.

La primera Conferencia se denominé Panel de Dis-
cusion de Tépicos de la Computacion y se celebrd
en enero de 1974, siendo invitada el area de Com-
putacion de la UTFSM, y de otras universidades
nacionales, ademas de expertos de las empresas
locales. Dado el éxito que obtuvo esta primera
Conferencia, el CCCl decidié convocar anualmen-
te esta reunidn, durante enero de cada ario. El
evento se denomind "Panel de Topicos de Com-
putacion’, y se conocié como PANEL (Imagen 1).
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Suplamants EXPODATA 78— 3

PERIODICO PANEL '78: PRESENTACION DE UN DIARIO REGIONAL REFERENTE A LA EXPOSICION DE LOS ANOS ‘70-80.
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Por el alto costo que implicaba la organizacién de
la Conferencia, se visualizo incrementar el con-
tacto con las empresas de informatica del pais,
y se recurrié a una férmula de financiamiento
conjunto para esta actividad. Asi se decidi6 por la
organizacién de una exposicién de equipamien-
to computacional y software, denomindndose
la siguiente conferencia como PANEL-EXPO'75,
denominacion que se usé cada afo venidero,
hasta el PANEL-EXPQ'79. Esta exposicion implicd
reacondicionar dreas de las antiguas bodegas
del edificio, en las cuales las empresas hacian
su exposicion de hardware y software, quedan-
do los espacios absolutamente habilitados para
la academia, especialmente con salas de clases.
Cada afo, durante enero, se desarrollaba la Con-
ferencia, y esta actividad crecia tanto en partici-

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

En 1979 en que se celebrd el PANEL-EXPO'79, y
la participacion extrajera duplicaba la participa-
cion nacional, fue el instante en que se acuerda
la definicion de las bases para la fundacion del
Centro Latinoamericano de Estudios en In-
formatica - CLEI, creando este ente con una
absoluta independencia de cualquier organiza-
cion externa, que no fuesen las universidades
latinoamericanas y asociaciones nacionales de
informatica de paises latinoamericanos. CLEI se
comprometia a hacer de PANEL una Conferencia

[tinerante a través los paises latinoamericanos, la
cual se reconoceria como Conferencia Latinoa-
mericana de Informatica, para el afo siguiente
serfa CLEI'80 y asi sucesivamente para los afios
venideros (Imagen 2).

En dicho momento la rectoria de la PUCV reali-
z6 un reconocimiento a los profesores del CCCl
Amilcar Morales y Aldo Migliaro, asi como la
valiosa colaboracion de los profesores Sr. Jorge
Baralt de la Universidad Simdn Bolivar (USB), Ve-
nezuela, y del Sr. Carlos José Pereira de Lucena de
la Pontificia Universidad Catolica de Rio de Janei-
ro (PUC-RJ), Brasil. CLEI desde sus inicios utiliza
como logo el del CCCI.




El documento fundacional del CLEl, en 1979, en
parte establece:

CONSIDERANDO:

Que el advenimiento de las computadoras y la siste-
matizacion del tratamiento de los datos han dado
origen a la Ciencia de Computacion e Informdtica.

Que los paises latinoamericanos tienen ya insta-
lados un importante parque computacional, con-
tando con numerosas instituciones de ensefianza e
investigacién en informdticay que han comenzado
aproducir sistemas de procesamiento de datos con
tecnologia propia.

Que el desarrollo de la ensefianza e investigacion
cientifica en el dominio de la informdtica constitu-
ye una base importante para el progreso econémi-
coy social de las naciones.

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

Que la Pontificia Universidad Catdlica de Valpa-
raiso, ha venido realizando con éxito un congreso
cientifico en los dltimos seis afios, al cual han con-
currido docentes, investigadores, profesionales y
estudiantes, nacionales y de paises latinoameri-
canos en numero cada vez mayor, y la necesidad
de garantizar la continuidad de dicho certamen
anual, asi como promover acciones que permitan
mejorar la comunicacion entre dicho personal.

ACUERDAN:

Constituir el CENTRO LATINOAMERICANO DE ES-
TUDIOS EN INFORMATICA - CLEI, cuyo objetivo serd
promover el desarrollo de la informdtica en Latino-
américa a través del intercambio cientifico, técnico,
y educacional entre los miembros participantes, asf
como estudiar los efectos sobre la sociedad.

En 1980 la conferencia CLEI'80 se desarroll6 en
Caracas, Venezuela, en la Universidad Simén Bo-
livar, posteriormente CLEI'81 en Buenos Aires, Ar-
gentina, y CLEI'82, en Lima, Peru. En 1983 se pre-
sent6 un problema, lo que implicé que durante
ese afo no hubo Conferencia. CLEl atin no estaba
consolidado, por lo que se corria el riesgo de per-
der todo el esfuerzo realizado hasta ese instante.

El hecho de que el profesor Migliaro se man-
tuviera como Secretario Ejecutivo de CLE, y la
disposicion de la PUCV en cuanto a resolver esta
situacion, por el compromiso que habia adquiri-
do la Universidad con la informatica latinoame-
ricana, conllevé a otorgar su apoyo para que la
Escuela de Ingenieria Informatica de la PUCV lle-
vara a cabo dicha convocatoria, realizandose la X
Conferencia Latinoamericana de Informatica du-
rante abril de 1984, en la ciudad de Vifia del Mar.

En CLEI'84 se contd con la asistencia de mil espe-
cialistas de las distintas universidades latinoame-
ricanas, ademas con la presentacion aproxima-
damente de 120 papers. Asi mismo, varias mesas
redondas, destacandose las de “La Informatica
un Factor de Desarrollo o de Dependencia para
Latinoamérica: un enfoque prospectivo hacia el
afo 2000y “Seminario de Informatica Juridica”.
A esta Conferencia vino como observador el
profesor S. Narasimham, representante de IFIP
- Federacién Internacional de la Informatica en
Paises de Desarrollo. Como conclusion después
de ver los resultados de la Conferencia, propuso
que la Conferencia de CLEI se incorporara como
representante ante IFIP en su érea de Paises en
Desarrollo.

La Conferencia Latinoamericana de CLEI, se ha
potenciado, desde esa X Conferencia, de modo
que se han desarrollado anualmente con un ni-
vel que ha ido en aumento, tanto en cantidad
como en calidad de las presentaciones de los te-
mas. Ya practicamente se ha desarrollado en casi
todos los paises latinoamericanos. Es asi como el
presente afo se ha celebrado la XL Conferencia
Latinoamericana de Informética CLEI2014 en
Montevideo, Uruguay.
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CARRERA DE
INGENIERIA DE
EJECUCION

INFORMATICA

En la década de los ochenta el gran objetivo del
Centro de Ciencias de la Computacion e Infor-
macién - CCCl, era en ese entonces la formacién
de profesionales en el drea. Un logro que habia
sido planteado desde sus inicios y no se habia
concretado por las funciones que se habian de-
sarrollado hasta ese instante. Se mantenia una
gran dedicacion alainvestigacion y los servicios
académicos hacia las otras unidades académi-
cas, cubriendo practicamente todas las carreras
de la Universidad. Ademas la interaccion con la
comunidad universitaria tanto a nivel nacional
como internacional, y asimismo las actividades
del Secretario Ejecutivo del CLEI en cuanto a la
participacion en los encuentros anuales.

La mision era transformar al CCCl en una unidad
académica dedicada a formar ingenieros en in-
formatica. Es asi como primeramente la PUCV a
solicitud del CCCl, por Decreto de Rectoria Or-
ganico N 134 del 2 de junio de 1981 incorpora
al Centro de Ciencias de Computacion e Infor-
macion a la Facultad de Ingenieria de la PUCV.
Luego el Acuerdo N° 12/82 del Consejo Supe-
rior de la Universidad, establece transformar el
Centro de Ciencias de la Computacion e Infor-
macion en la Escuela de Ingenieria Informatica;
lo que se materializa con la promulgacion del
Decreto de Rectoria Organico N° 160 del 30 de
septiembre de 1982, que crea la unidad acadé-
mica citada en la Facultad de Ingenieria, la cual
debe asumir las funciones del Centro de Cien-
cias de Computacion e Informaciéon CCCl, esto
es principalmente investigacion y docencia en
servicio a otras carreras y, ademas, debe enfren-
tar la formacion de pre y postgrado en el drea.
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Se hacen los estudios y las proposiciones co-
rrespondientes, analizando y aprobando el
proyecto de formacion por parte de las autori-
dades académicas, a nivel de Escuela, Facultad
y Rectoria. Esta proposicion correspondia a un
Ingeniero Civil Informatico de seis afios, para el
cual se definié su perfil, malla académica y pro-
gramas, orientados a su formacién. En aquella
época las autoridades nacionales visaban cual-
quier nueva carrera que se abriera en el pais por
parte de las universidades, este proceso a nivel
nacional se complementaba con la aprobacién
del programa propuesto por comisiones de pa-
res de otras universidades que impartian la ca-
rrera correspondiente. Fue en ese instante que
el Ministerio de Educacion autorizé a la PUCY
a dictar, no lo solicitado, sino que la carrera de
Ingenieria de Ejecucion en Informatica con una
duracién de cuatro afos; la decision fue prose-
guir con el proyecto, readecuando la malla cu-
rricular al nuevo perfil.

Se crea la carrera de Ingenieria de Ejecucién en
Informatica por Decreto de Rectoria Académico
N° 62/82 del 30 de septiembre de 1982. Se inicié
un plan para enfrentar los nuevos desafios, lo
cual consideraba la contratacion de profesores,
temas de espacios fisicos e infraestructura. Con
posterioridad la carrera de Ingenieria de Ejecu-
cion en Informatica de la PUCV, recibe la apro-
bacion requerida por la Universidades de Chile
(UCH) y Pontificia Universidad Catélica de Chile
(PUC). La carrera se inicié en marzo de 1985 con
el ingreso de la primera cohorte de alumnos
para obtener el titulo de Ingeniero de Ejecucion
en Informéatica.

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

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

CARRERA DE
INGENIERIA CIVIL
INFORMATICA

Ya en la década de los noventa, un objetivo que
se habia quedado en el camino, truncado por
decisiones externas, era el de formar un Inge-
niero Civil en Informética: situacién adicional-
mente afectada por la excesiva carga académi-
ca de los profesores, aquejados por el éxodo de
profesores y la dificil contratacion de sus reem-
plazos. Pero esta situacion se logro revertir, y el
aflo ‘96 se desarroll6 un nuevo proyecto que
presentaba la formacion de dichos profesiona-
les. Este proyecto no fue dificil de elaborar, ya
que se tenia la experiencia del previo. Dicho
proyecto define el perfil y el respectivo plan de
estudios, éste se presenta a la Facultad y luego
a Rectoria. Es asi, que por Decreto de Rectoria
Académico N° 139/96 se aprueba la carrera con-
ducente al titulo profesional de Ingeniero Civil
Informatico y grado de Licenciado en Ciencias
de la Ingenieria, para alumnos ingresados a par-
tir de marzo de 1997.

La situacion del crecimiento del nimero de
alumnos en la unidad académica y de los pro-
yectos de titulos tanto de Ingenieria de Ejecu-
cion en Informética, como de los nuevos Inge-

nieros Civiles en Informatica, debilitaron el drea
de investigacion. En vista de lo anterior, hacia
fines de la década y principio del afio 2000,
se orientd una parte de la investigacion hacia
el drea de Comercio Electrénico; en aquella
época recién se comenzaba a visualizar aplica-
ciones gracias a la disponibilidad de Internet.
Para estos efectos se instalé un laboratorio de
Comercio Electronico, el cual estaba constitui-
do por un equipo IBM i-SERIES, y ademads se
contaba con la colaboracién de una empresa
de desarrollo de software - Ingenieria de Soft-
ware Ltda. (ISL), que proporcionaba ideas, re-
querimientos y los contacté con empresas que
potencialmente se podrian interesar en tales
soluciones. Lo anterior se formalizd mediante
un acuerdo entre PUCV, IBM e ISL, lo que daba
la posibilidad de que los alumnos de la Escuela
pudieran adentrarse en problemas reales y sus
soluciones, en un area atin desconocida por la
industria. Esto tuvo mucho éxito durante cuatro
afos, desarrolldndose mds de veinte proyectos
de titulo, y facilitando la insercién laboral de los
alumnos que trabajaron en estos proyectos.

POSTGRADO E
INFRAESTRUCTURA

En la era del 2000, la Escuela visualizd que de-
bia orientarse al postgrado, y para esto se ne-
cesitaba crecer en espacio fisico, mejorar la
infraestructura y crear nuevos laboratorios de
especialidad, ademés de fortalecer su cuerpo
académico con doctores en el &rea. A inicios del
2000, con un proyecto MECESUP de la Facultad
de Ingenieria, se inici6 la construccion del nue-
vo Edificio Isabel Brown Caces (IBC) en la Aveni-
da Brasil, contiguo a la Facultad de Ingenieria,
en el cual la Escuela de Ingenieria Informatica
tendria aproximadamente el 50% de la nueva
infraestructura, con lo cual se crecié en casi cua-
tro veces el espacio que disponia en la anterior
sede (CURA).



]
[}
]
B |
iy
-
L |
.l
]
'
wol
nojg
"oy
il'
.
gl
l.
LI |
]
]
]
L]

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

Ya con el espacio disponible en el nuevo edi-
ficio, se continud con el fortalecimiento del
cuerpo académico, lo que fue reforzado con un
nuevo proyecto MECESUP, el cual contemplaba
la contratacion de nuevos profesores con el gra-
do de Doctor. Sumado a lo anterior y con la con-
tribucion de profesores visitantes, se establecid
el disefio de los programas de postgrado. Pri-
meramente el objetivo fue crear un programa
conducente al grado de Magjister en Ingenieria
Informética, y luego se consideré un proyecto
para el programa conducente al grado de Doc-
tor en Ingenieria Informatica.

Con todo el avance hecho para alcanzar tales
objetivos, la Escuela de Ingenieria Informati-
ca pone en marcha su Programa de Magjister.

L —————— — ——
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Por Decreto de Rectoria N° 78/2005, se crea el
grado académico de Magister en Ingenieria In-
formatica. Este programa se inici6 en agosto de
2006, con una muy buena participacion, espe-
cialmente de la Region, de Santiago y de paises
latinoamericanos. Sus resultados han sido ex-
celentes, a la fecha se cuenta ya con més de 80
graduados, y actualmente participan alrededor
de 50 alumnos en el Programa.

Nuevamente un proyecto MECESUP permitié
continuar el camino trazado, en esta oportu-
nidad apoyando el estudio preliminar para el
programa del Doctorado en Ingenieria Infor-
matica; lo cual se sustenta con las lineas de
investigacion de los académicos, asi como con
su productividad, y redes de contacto tanto a
nivel nacional como internacional. Es asi como
se present6 el proyecto, primeramente a la Fa-
cultad de Ingenieria y luego a Rectoria de la
PUCY, quien después del estudio y anélisis, de-
cide que por Decreto Académico N°40/2011, se
cree el grado académico de Doctor en Ingenie-
ria Informatica. En agosto de 2011, se inicia el
Programa. Este comienza con cuatro alumnos,
en la actualidad se cuenta con un total de ocho
alumnos, de los cuales cinco son tesistas.

Computacion
y Sociedad

ACTUALIDAD

En sintesis, la Escuela de Ingenierfa Informética
cuenta la fecha con la siguiente realidad en el
plano académico y de infraestructura:

«Ingenieria de Ejecucion en Informdtica: cuen-
ta con un promedio de 300 alumnos, y con
mds 950 titulados que trabajan en el drea.
Carrera acreditada por 5 afios.

« Ingenieria Civil en Informdtica: ademds otor-
ga el Grado de Licenciado en Ciencias de la
Ingenieria. Cuenta con un promedio de 340
alumnos, y con mds de 200 titulados que
trabajan en el drea. Carrera acreditada por
5anos.

« Magister en Ingenieria Informdtica: cuenta
con aproximadamente 50 alumnos y 10 tesis-
tas, y a la fecha tiene mds de 80 graduados.

« Doctorado en Ingenieria Informdtica: cuenta
con 8 estudiantes, siendo 5 de ellos tesistas
candidatos a Doctor.

La investigacion al interior de la Escuela se en-
marca principalmente en las siguientes lineas:
Inteligencia Computacional e Ingenieria de
Software. Esta se encuentra respaldada por un
importante numero de publicaciones indexa-
das (ISI, Scopus y otras), alcanzando el sequndo
lugar al interior de la Facultad de Ingenieria de
la PUCV. En la actualidad la Escuela cuenta con
cuatro proyectos FONDECYT en desarrollo. En
cuanto a infraestructura, ademas de los espa-
cios detallados anteriormente, se dispone de
los siguientes laboratorios de especialidad: In-
teligencia Computacional y Optimizacién, Usa-
bilidad y Robética.m
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EL VALOR DE
LOS DATOS

Soho, Londres, agosto 1854: siete afos antes
del descubrimiento de los gérmenes por Louis
Pasteur, la gente moria por centenares de una
enfermedad misteriosa llamada cdlera. La sabi-
duria de la época decia que el cdlera era cau-
sado por el miasma: algo malo en el aire, una
niebla espesa que hacia que la enfermedad na-
turalmente se acumulara en zonas densamente
pobladas. Pero a John Snow, un médico que tra-
bajaba en Londres, no le parecia que esta teoria
fuera creible, por lo que se dispuso a encontrar
una mejor.

Snow comenzé encuestando a los aquejados
por el célera en el drea, marcando en un diario
sus nombres, género, edad, ubicacion, fecha de
inicio de la enfermedad, fecha de muerte, los ha-
bitos cotidianos, y asi sucesivamente, aplicando
diversas técnicas estadisticas y analiticas sobre
los datos. A partir de su estudio, trazé todos los
casos de colera del Soho, como se muestra en la
Figura 1. Cada rectdngulo oscuro indica un caso
de cdlera en ese lugar y cada pila representa un
hogar o un lugar de trabajo. Usando un diagra-
ma de Voronoi, se hizo evidente que los casos de
célera se agrupaban alrededor de la bomba de
agua en la interseccion de Broad Street y Cam-
bridge Street; las personas que vivian cerca de
otra bomba no se hallaban afectadas. Snow con-
vencid a las autoridades de quitar el mango dela
bomba. Los nuevos casos de célera cesaron.
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A pesar de que los microscopios de la época
no podian ver la causa fisica de la enfermedad
nadando en el agua, 616 muertes y 8 dias més
tarde, los datos de Snow habian encontrado la
causa: un pozo de agua abierto cavado cerca de
un pozo ciego de aguas residuales. Este fue un
hallazgo revolucionario: el cdlera no era algo en
el aire, sino més bien algo en el agua.

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

John Snow comprendié el valor de los datos. Su
trabajo en Soho, 1854, establecid el precedente
para el campo de la epidemiologfa: el anélisis de
los datos para extraer patrones de causalidad
sobre enfermedades en zonas pobladas, que
abarca los controles de salud publica, los ensa-
yos clinicos, la causa y la propagacion de enfer-
medades infecciosas, la investigacion y simula-
cion de brotes, y asi sucesivamente. Los casos de
éxito de la epidemiologia incluyen, entre otros,
la erradicacion de la viruela, el aislamiento de la
poliomielitis a zonas localizadas, y una marcada
reduccion de los casos de malaria y célera.
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Por supuesto, el valor de los datos no se aprecia
s6lo en el campo de la epidemiologia o la gené-
tica, o la medicina, o la astronomia observacio-
nal, o la fisica experimental, o la climatologia, o
la oceanografia, o la geologia, o la ecologia, o la
sociologia, o incluso la ciencia o la empresa. Los
datos son los protagonistas en muchos de los
aspectos cientificos, comerciales y sociales de la
vida. Al igual que en el trabajo de Snow, existen
metodologias comunes a todos los campos que
laboran con datos: la recoleccion de ellos, su cu-
racion, la generacion de hipdtesis, las pruebas
estadisticas, la visualizacion, etc. A diferencia de
los tiempos en que Snow trabajaba, los compu-
tadores permiten hoy en dia recoger, gestionar y
procesar los datos con niveles de escalabilidad y
eficiencia que Snow no podria haber imaginado.

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

BIG DATA

Big Data, en su esencia, es una idea interdiscipli-
naria: tener més datos de lo que es posible para
dar sentido. Big Data es un llamado a nosotros,
los cientificos de la Computacion, para ofrecer
una vez mas aun mejores métodos para digerir
datos aiin mas diversos, mas complejos, mas di-
nadmicos, mas granulares y mdas grandes.

No es dificil entender por qué tantos cientifi-
cos de la Computacion se sienten (en voz baja)
desdefosos del zumbido del término“Big Data".
En nuestro campo, los temas fundamentales -
como Bases de Datos, Ldgica, la Web, Ingenieria
de Software, Machine Learning, etc. - se fundan
en tecnologias con un rico pedigree. Por el con-
trario, “Big Data”es una idea dificil de definir. Sin
embargo, no es facil permanecer totalmente
indiferente una vez que uno ve titulares como

FIGURA 1.

PARTE DEL MAPA DE SNOW DE CASOS DE COLERA EN SOHO, 1854.

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

Entonces, ;qué es Big Data? La definicion mas
candnica (pero aun bastante inescrutable) de
Big Data hace referencia a cualquier escenario
de uso intensivo de datos, donde el volumen, la
velocidad y/o la variedad de los datos dificulta
la utilizacion de “técnicas tradicionales de ges-
tion". Este desafio es conocido como el de “las
tres V/'s", y la mayor parte del énfasis hasta ahora
se ha concentrado en el tema del volumen de

los datos y (en menor medida) en su velocidad.

NUEVAS RAZAS DE
BASES DE DATOS

La respuesta tradicional a trabajar con grandes
cantidades de datos estructurados siempre ha
sido simple: el uso de una base de datos rela-
cional. Si el volumen o la velocidad de los datos
impedian el uso de una base de datos relacio-
nal, entonces usted era (i) una empresa como
Facebook, donde su equipo de altamente re-
munerados ingenieros le permitiria encontrar
una solucién personalizada, o (i) un tipo con
mala suerte. Si usted se enfrenta a un problema
similar estos dias, entonces tiene lo que se llama
un problema de “Big Data”.

La comprension de que el sistema de bases de
datos relacionales (RDBMS) no es —en palabras
de Stonebraker [10]— “una solucion de talla
Unica’, tomd muchos arios, pero el espacio de
las bases de datos ha sido ahora desmonopo-
lizado bajo la bandera de “Big Data". La Figura
2 proporciona una amplia perspectiva de este
espacio, donde se ha hecho una seleccién de
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FIGURA 2.

PERSPECTIVA MODERNA DE BASES DE DATOS.

los sistemas principales de cada familia: los sis-
temas resaltados con letra de mayor tamario
son los que han sido mayormente adoptados’.

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

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

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

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

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

NOSQL:
NOT ONLY SQL

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

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

+ Key-value:

Repositorios basados en un arreglo/
map simple y asociativo. Tales sistemas
permiten la busqueda en unasola llave,
devolviendo un valor que sigue un pa-
tron. Los valores son a menudo objeto
de versiones en vez de sobreescritura.
Se pone énfasis en la distribucién y
replicacién, normalmente siguiendo
esquemas de hash compatibles [6].
Muchos de los sistemas en esta familia
se hallan inspirados en los detalles del
sistema Dynamo de Amazon [4], que se
publicaron en 2007.

» Document:

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

Repositorios que implementan una
forma perezosa del modelo relacional
a través de una abstraccion key-value,
donde las llaves son similares a las
llaves primarias y los valores son mul-
tidimensionales y se ajustan a un es-
quema tabular flexible. Key-values con
dimensiones similares se organizan en
columna-families, similares a tablas re-
lacionales. Las versiones se aplican tipi-
camente a un nivel "celular". Asi mismo
las tablas estan normalmente ordena-
das por llave, permitiendo range-queries
en los indices de prefijos. Estos reposi-
torios estan normalmente motivados
por el disefio del sistema de BigTable de
Google [1], cuyos detalles se publicaron
en 2008.

« Grafos:

Los repositorios que implementan ad-
yacencias en sus indices de tal forma
que atravesar de un dato/nodo a otro
no requiere otra busqueda en el indi-
ce, sino mas bien un recorrido de los
punteros. Lenguajes de consulta sobre
caminos basados en expresiones re-
gulares, y otros similares, permiten la
navegacion transitiva sobre los datos/
nodos. Uno de los sistemas mas impor-
tantes de esta familia es Neo4.

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

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

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

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

NEWSQL:
NO SOLO NOSQL

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

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

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

La familia de bases de datos NewSQL (represen-
tada en la Figura 2) ha surgido recientemente
para lograr un compromiso entre las caracte-
risticas de las bases de datos relacionales tra-
dicionales y el desempefo de los repositorios
NoSQL. Los sistemas NewSQL tienen como
objetivo entregarle soporte a SQL y defender



ACID, pero a niveles mayores de rendimiento
y escala que las bases de datos tradicionales (al
menos en algunos escenarios fijos). El enfoque
principal de NewSQL es disefar bases de datos
a partir de cero que exploten las arquitecturas
de computadores modernas, haciendo use co-
res multiples, y de grandes capacidades de me-
moria principal, GPU o clusters del tipo shared-
nothing. Del mismo modo, muchos repositorios
NewSQL optan por esquemas de indexacion
orientados a columnas que permiten una mas
eficiente agregacion y filtrado sobre los valores
de columnas completas que los repositorios tra-
dicionales orientados por filas.

Sin embargo, las bases de datos no estén dise-
fadas para el andlisis de datos a gran escala,
sino mas bien para la ejecucién de consultas en
directo. Del mismo modo, muchas formas de
offline analytics no requieren el gasto de cons-
truiry mantener los indices persistentes.

FRAMEWORKS
ANALITICOS
DISTRIBUIDOS

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

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

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

Dado que MapReduce es considerado una de
las principales tecnologias de Big Data, nos to-
maremos un momento para obtener la esencia
de cémo opera con el ejemplo ilustrado en la
Figura 3. Los datos de entrada estén ordena-
dos por autor, e incluyen articulos y citaciones
(note la repeticion de los titulos de los articulos
y las citas de cada autor). Podemos considerar
esta tabla como una tabla plana (por ejemplo,
un archivo CSV 0 TSV), ademas de ser muy gran-
de: "frillones" de filas. Ahora nos gustaria saber
quiénes son las parejas mas productivas de
coautores en nuestra tabla: queremos ver cuan-
tas citas tiene cada par de coautores contando
sélo aquellos documentos que han coescrito
juntos. {Y tenemos un montén de maquinas
para hacer esto!

MapReduce realiza agregacién/joins en lotes
mediante la ordenacién de los datos. Tomando
un ejemplo trivial, ya que los datos sin procesar
de la entrada estdn ordenados por nombre de
autor, podemos facilmente obtener el recuen-
to total de citas para cada autor, teniendo que
almacenar en la memoria sélo al autor actual y
su conteo actual, entregando este par de sali-
da cuando el autor cambia. Si consideramos un
entorno distribuido, aparte de la clasificacion,
tenemos que asegurarnos que todos los articu-
los de un autor terminan en la misma maquina.

Volviendo a nuestra no trivial tarea original de
determinar los pares mas productivos de coau-
tores, MapReduce consta de dos fases princi-
pales: Map y Reduce. Lo primero que necesi-
tamos figurarnos son los pares de coautores.
Para hacer esto, tenemos que realizar un join
distribuido sobre los articulos en términos de
titulo/citas.
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Map : Para cada tupla A, =
(Author,, Title,, Citation,)
en la entrada, crear pares

llave-valor (key-value)

de la siguiente forma:
(Titlei, <Author,, Citationsi>),
donde la llave es Title, y el
valor es <Author, Citations>.

MapReduce asignara pares llave-valor con la
misma llave a la misma maquina (por ejemplo,
utilizando una funcién de hash en la llave). Esa
maquina va a ordenar los pares de acuerdo a su
llave utilizando la funcidn Map. La particién y el
ordenamiento son usualmente solucionados por
el framework, lo que significa que el desarrolla-
dor no tiene que preocuparse acerca de qué da-
tos van a cual méaquina fisica. Sin embargo, el va-
lor por defecto de la particion y el ordenamiento
pueden ser invalidados si es necesario.

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

Reduce : En preparacién para
la reduccidén, la fase de
ordenacién agruparad los pares
llave-valor (emitidos en
Map,) por titulo: (Title,, {
<AuthorL1,Citationsi>; w 9
<Authorhn,citationsi>}).
Para cada uno de esos
grupos, Reduce entregara
como salida un conjunto de
tuplas que represente cada
par de coautores: {(<Authorhy
Authorhk>, Citations ) | 1 <3<
k < n}.?

El resultado de la fase Reduce es un bag de pa-
res Unicos de coautores y sus citas para cada ar-
ticulo (ya no necesitamos el nombre del articu-
lo). Nuestra tarea final es sumar las citas totales
por cada par de coautores. En la etapa anterior,
los datos fueron ordenados/joined con respecto
al titulo del articulo, por lo que ahora tenemos
que realizar otra fase de Map/Reduce.

2 Asumimos Authorx < Authory siy solosix <y, etc., para mante-
ner pares consistentes entre distintos articulos. -
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INPUT

Author Title Citations
C.Gutierrez Semantics and Complexity of SPARQL 320
C.Gutierrez Survey of graph database models 315
C.Gutierrez Foundations of semantic web databases 232
C.Gutierrez The expresive power of SPARQL 157
C.Gutierrez Minimal deductive systems for RDF 137
I..Perez gémanti(s and Complexity of SPARQL 320
J.Perez Minimal deductive systems for RDF 137
J.Perez The recovery of a schema mapping 66
ﬁ:AngIes g[lrvey of graph database models 315
R.Angles The expresive power of SPARQL 157

R.Angles

Current graph database models 20

MapReduce-1

1: MAP OUTPUT

2: REDUCE; INPUT

3:REDUCE; OUTPUT

KEY VALUE KEY

(Title) (Author/(Citations) (Title)
Semanticsand...  C.Gutierrez/320 Semantics and...
Survey of... C.Gutierrez/315 Semantics and...
Foundationsof..  C.Gutierrez/232

The expressive...  C.Gutierrez/157 Survey of...
Minimal... CGutierrez/137 Survey of...
Semanticsand...  J.Perez/320 The expressive...
Minimal... J.Perez/137 The expressive...
The recovery... J.Perez/66

Minimal...
Survey of... R.Angles/315 Minimal...

The expressive...  R.Angles/157

Current graph...

R.Angles/20

VALUE KEY VALU
(Author/Citations) (Author,,Author,) (Citations)
C.Gutierrez/320 CGutierrez/).Perez 320
J.Perez/320
CGutierrez/R.Angles 315
CGutierrez/315
R.Angles/315 CGutierrez/R Angles 157
ii:AngIes/ 157 C Cuti
Cutierrez/157 E.'Gunerrez/J‘Perez 137
CGutierrez/137

J.Perez/137

MapReduce-2

4: MAP, OUTPUT

5: REDUCE, INPUT

6: REDUCE, OUTPUT

KEY VALUE KEY VALUE KEY VALUE
(Author, Author,) (Citations) (Author,, Author,) (Citations) (Author, Author,) (XCitations)
C.Gutierrez/).Perez 320 C.Gutierrez/).Perez 320 CGutierrez/).Perez  457+..
C.Gutierrez/J.Perez 137
C.Gutierrez/R.Angles 315 CGutierrez/R.Angles  472+...
CGutierrez/R Angles 315
C.Gutierrez/R.Angles 157 CGutierrez/R Angles 157
C Gutierrez/).Perez 137

FIGURA 3.

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

Map,: Por cada tupla (<Author,

Authory>, Citations ) creada en

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

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

Reduce,: Con grupos (<Author,
Authory>, {Citations, ...,
Citationsn}), sume las citas en
cada bag y produzca un solo par
de salidan: (<Author , Authory>,
EH Citations ) .

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

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

MapReduce permite la escalabilidad, pero, por
supuesto, no la garantiza: las tareas intratables
lo seguirén siendo en varias maquinas. En nues-
tro ejemplo, Reducel produce un ndmero
cuadrético de pares de coautores por articulo
( w ) , pero como las listas de autores son
generalmente cortas, podemos esperar que
Reducel opere casi linealmente. Bajo la supo-
sicion de que las tareas se pueden descompo-
ner en fases del tipo Map-Reduce, y que estas
fases no son computacionalmente costosas o
aumentan demasiado el volumen de los datos,
MapReduce es una abstraccidon conveniente y
de gran alcance para los que deseen trabajar
con grandes volimenes de datos.

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

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



OTROS MODELOS:
OBJETOS, XML, RDF

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

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

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

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

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

Aunque estas tres familias de bases de datos
han recibido atencion significativa a nivel de
investigacion en la década pasada, como puede
observarse en la Figura 2, permanecen siendo
mayormente una tecnologia de nicho cuando
se consideran en el contexto mas amplio de las
tecnologias de bases de datos.

¢VARIEDAD?

Hemos hablado mucho acerca del volumen,
e.g., escalabilidad a través de multiples méqui-
nas e.g. aumento en el rendimiento de escri-
tura mediante la relajacién de las garantias de
consistencia. Sin embargo, no hemos hablado
mucho sobre el tercer reto del Big Data: varie-
dad. Mientras los problemas de volumen y ve-
locidad se enlazan con el rendimiento y pueden
ser abordados desde una perspectiva ingenieril
mediante la composicion de técnicas existen-
tes tales como la particion horizontal, la repli-
cacién, ordenamientos distribuidos, hashing
consistentes, compresion, batching, filtros de
Bloom, arboles de Merkle, indexamiento orien-
tado a columnas, etc. en el disefio de un siste-
ma maduro, el problema de la variedad plantea
cuestiones de caracter mas conceptual.

Podria decirse que la familia de bases de datos
NoSQL ofrece algunas ventajas sobre las bases
de datos relacionales tradicionales cuando es
necesario procesar conjuntos de datos diversos:
al relajar el modelo relacional, los datos pueden
ser almacenados de una forma no-normalizada
“rdpida y sucia” Aunque esto podria ahorrar
tiempo para el manejo de esquemas, y es mas
flexible para trabajar con datos incompletos o
irregulares, emplear modelos mas simples nue-
vamente sobrecarga la capa de aplicacién, en la
cual los desarrolladores deben asegurarse que
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los datos permanecen consistentes y que los
indices se hallan presentes para cubrir eficien-
temente la carga de trabajo esperada de las
consultas.

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

En general, el problema de la variedad es mu-
cho més profundo que la forma o la incompleti-
tud de los datos. Ademds, la variedad esta lejos
de ser un problema nuevo: varias subareas de
la Ciencia de la Computacion han enfrentado
el problema de la “integracién de datos’, ya sea
combinando mdltiples bases de datos en una,
o combinando documentos desde millones de
fuentes en la Web, o combinando repositorios
de cédigo fuente desde varios proyectos, o ...

LOS DATOS ESTAN
EVOLUCIONANDO

Pareciera que el tnico enfoque practico para re-
solver el cuello de botella en Big Data es repen-
sar lo que queremos decir por “datos”. Desde
los dias de papel y tinta de Snow, los datos han
evolucionado a través del coédigo Morse, tarje-
tas agujereadas, formatos binarios, ASCII, ano-
taciones, y asi sucesivamente. La evolucién de
los datos ha ido siempre en la direccion de me-
jorar la lectura de las maquinas. Asi como po-
dria ser considerado imposible contar todas las
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ocurrencias de la palabra “brécoli” en los libros
almacenados en una biblioteca bien equipada
(y trivial de hacerse sobre un archivo de texto
electrdnico), existen muchas tareas intensivas
en datos que podriamos considerar imposible
de realizarse hoy en dia simplemente porque
nuestra nocion de “datos” no lo permite.

Actualmente, tenemos una plétora de modelos
de datos y sintaxis de datos disponibles para
permitir que la informacién sea estructurada
y analizada sintdcticamente. Sin embargo, en
su mayoria, las maquinas necesitan cédigo es-
pecializado en datos para interpretar los datos
antes mencionados. Por ejemplo, los buscado-
res han sido construidos especificamente para
interpretar datos relacionados con HTML.

En términos de la evolucion de los datos, parece
que la Unica forma de avanzar es hacer explici-
ta la semantica de los datos que estan siendo
entendidos, de tal forma que las maquinas
puedan, con profundidad creciente, procesar el
significado de los datos. Las maquinas ain no
pueden aprender bien del lenguaje natural ni
adaptarse bien a nuevos problemas: por eso la
semantica necesita hacerse explicita como par-
te de los datos para ayudar a vencer la verda-
dera variedad en los datos estructurados; i.e., la
capacidad de incorporar datos imprevistos.

En términos de hacer explicita la seméntica, po-
demos comenzar simplemente por usar identi-
ficadores globales para los objetos descritos en
los datos de tal forma que una maquina pueda
conocer, por ejemplo, que el “Boston” descri-
to en un conjunto de datos es el mismo que
el “Boston” descrito en otro conjunto de datos
(e.g., utilizando URIs como identificadores); aho-
ra la maquina puede correr joins sobre los dos
conjuntos. Ain mejor, si la maquina puede sa-
ber que el “Boston” en cuestion es la banda de
musica, no la ciudad de Estados Unidos (e.g.,
usando un sistema de clasificacion) ahora la
maquina puede entregar resultados acerca de
“Boston” para preguntas sobre bandas de musi-
ca. Ain mejor incluso si la maquina puede saber
que las bandas de musica tienen miembros, y
tipicamente lanzan albumes vy... (e.g., a través
de una ontologia del dominio).

BIG DATA
SEMANTICO

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

Recientemente, compafiias como Google,
Facebook, Yahoo!, Microsoft, etc., estdn co-
menzando a usar partes de las tecnologias
de la Web Semantica para potenciar nuevas
aplicaciones. Por ejemplo, en junio de 2011,
Bing, Google y Yahoo! anunciaron la ontologia
schema.org para que los webmasters puedan
dejar datos estructurados disponibles en su
sitio. Google ha usado bases de conocimiento
semanticas en la construccion de su aplicacion
Knowledge-graph. El protocolo Open Graph de
Facebook —que trata de crear un red descentra-
lizada de datos- utiliza RDFa: un standard de
la Web Seméntica. Mas recientemente, Google
anuncié soporte para anotaciones semanti-
cas en Gmail usando la sintaxis JSON-LD. En
tales casos, estas grandes compaiiias han vira-
do hacia las tecnologias de la Web Seméntica
para construir aplicaciones sobre gigantescos
conjuntos de fuentes diversas provenientes de
millones de contribuyentes arbitrarios. Y esta
tendencia de utilizar la semantica para hacerle
frente a la diversidad parece que va a continuar.
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BIG DATA ES UN LLAMADO A LOS CIENTIFICOS DE LA COMPUTACION A INVESTIGAR METODOS PARA TRATAR DATOS CON MAS VOLUMEN, MAS VELO-
CIDAD Y MAS VARIEDAD. AUNQUE LAS BASES DE DATOS RELACIONALES HAN SERVIDO COMO CABALLO DE BATALLA SEGURO POR MUCHOS ANOS, LA
GENTE ESTA COMENZANDO A DARSE CUENTA QUE SE NECESITAN NUEVAS ALTERNATIVAS PARA ENFRENTAR LOS DESAFIOS VENIDEROS PLANTEADOS
POR EL EMERGENTE DILUVIO DE DATOS.

LAS PRINCIPALES TECNOLOGIAS BIG DATA QUE HAN APARECIDO HASTA EL MOMENTO SE CENTRAN PRINCIPALMENTE EN LOS DESAFIOS DE VOLUMEN
Y VELOCIDAD. LOS REPOSITORIOS NOSQL OFRECEN NUEVOS NIVELES DE ESCALABILIDAD MEDIANTE LA DISTRIBUCION DEL MANEJO DE LOS DATOS

EN MULTIPLES MAQUINAS, LA RELAJACION LAS GARANTIAS ACID Y UTILIZANDO LENGUAJES DE CONSULTA MAS LIVIANOS QUE SQL. NEWSQL BUSCA
ENCONTRAR UN BALANCE OFRECIENDO ACID/SQL COMO LAS BASES DE DATOS RELACIONALES TRADICIONALES, AL MISMO TIEMPO QUE PRETENDE
COMPETIR CON EL RENDIMIENTO Y ESCALA DE LOS SISTEMAS NOSQL. ASI MISMO, MARCOS DE PROCESAMIENTO DISTRIBUIDO COMO MAPREDUCE
OFRECEN UNA ABSTRACCION CONVENIENTE PARA CLIENTES QUE DESEEN REALIZAR TAREAS ANALITICAS DE GRAN ESCALA.

POR OTRO LADO, LA VARIEDAD SE MANTIENE COMO PROBLEMA ABIERTO. EN PARTICULAR, EL OBJETIVO DE SER CAPAZ DE CONSTRUIR APLICACIONES QUE
PUEDAN ROBUSTAMENTE DESCUBRIR E INCORPORAR NUEVAS FUENTES DE DATOS SIGUE ELUDIENDONOS. PARA SOLUCIONAR ESTE PROBLEMA, QUIZA
NECESITAMOS REPENSAR NUESTRA CONCEPTUALIZACION DE LOS DATOS. COMPARADO CON LOS TIEMPOS DE JOHN SNOW, HOY EN DiA APRECIAMOS
LA CONVENIENCIA CON DATOS SERIALIZADOS EN UN FORMATO ELECTRONICO QUE PUEDE SER LEIDO POR UNA MAQUINA. DE LA MISMA FORMA, TENER

DATOS CON UNA SEMANTICA EXPLICITA PODRIA CONVERTIRSE EN LA NORMA EN LAS SIGUIENTES DECADAS.
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RDF.

La aparicion del enfoque NoSQL se debi prin-
cipalmente a las limitaciones que tienen las
bases de datos tradicionales (aquellas basadas
en el modelo relacional) para satisfacer los re-
quisitos de gestion de datos en dominios de
aplicacién no tradicionales, los cuales requie-
ren lidiar con grandes cantidades de datos de
estructura compleja, como por ejemplo Big
Data [2] o Linked Open Data [3]. En este sen-
tido, las tecnologias NoSQL buscan mejorar
la flexibilidad y el desempefio de los sistemas
de gestion de datos basados en caracteristicas
como escalabilidad horizontal, independencia
de esquema de datos, consistencia de datos
parcial, replicacion de datos y computacion
distribuida [4].

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

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

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

Cabe destacar que los benchmarks no son pen-
sados Unicamente para evaluar los sistemas,
mas importante aun, estos buscan estimular el
avance tecnoldgico a través de la identificacion
de posibles mejoras a nivel de desempefio y
funcionalidad. En conclusion, los benchmarks
ayudan a los usuarios finales de las bases de
datos en la eleccién de productos de software
competitivos y guian a la industria hacia el de-
sarrollo de nuevas tecnologias.
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La existencia de procesos estandar de bench-
marking que definan la ejecucion correcta de
un benchmark sobre un sistema, son funda-
mentales para asegurar la confianza y acepta-
cion de los benchmarks. Por ejemplo, el Tran-
saction Processing Performance Council (TPC)
[5] es un consorcio creado para supervisar el
desarrollo y ejecucion de benchmarks estandar
para bases de datos relacionales; esto con la
finalidad de asegurar resultados de benchmar-
king confiables paralaindustriay el mercado de
usuarios finales.

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

THE LINKED
DATA BENCHMARK
COUNCIL

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

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

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

A continuacion describiremos brevemente los
elementos que conforman un benchmark, se-
gun la guia de disefio elaborada al interior de
LDBC, y luego describiremos brevemente dos
benchmarks que se encuentran en pleno proce-
so de desarrollo: el Social Network benchmark y
el Semantic Publishing benchmark.
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DISENO DE
BENCHMARKS
EN LDBC

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

En la Figura 1, se muestra la estructura del So-
cial Network benchmark tomando en cuenta
los tres componentes descritos anteriormen-
te. Observe que cada componente contiene
subelementos con caracteristicas especificas;
por ejemplo, los datos generados seran no-
estructurados e incluirdn correlaciones y distri-
buciones no uniformes. Notese ademas, que la
Figura 1 incluye caracteristicas alrededor de los
componentes del benchmark (ej. simplicidad),
las cuales dirigen su disefio y construccion.

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

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

« Elworkload debe ser representativo de las ope-
raciones encontradas en el caso de uso selec-
cionado.

FIGURA 1. ,
ELEMENTOS Y CARACTERISTICAS DEL
LDBC SOCIAL NETWORK BENCHMARK.

« El workload debe ser disefiado cuidadosamente
para asegurar que el benchmark incentive la
innovacidn tecnoldgica. En este sentido, cada
workload serd definido en base a desafios téc-
nicos bien identificados denominados choke
points. El objetivo de un disefio basado en choke
points es asegurar que un workload presiona las
funcionalidades técnicas mds importantes de los
sistemas actuales.

« Las reglas de ejecucion y las métricas del bench-
mark deben ser definidas cuidadosamente para
asegurar una evaluacion confiable y una com-
paracion justa de los sistemas.

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

THE SOCIAL
NETWORK
BENCHMARK

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




este benchmark es una red social, y fue elegi-
do con la siguientes metas en mente: deberd
ser entendible para una gran audiencia, y esta
audiencia deberd comprender la relevancia de
gestionar dichos datos; deberd cubrir un con-
junto de desafios interesantes acorde con los
alcances del benchmark; si bien los datos y el
workload se crearan de manera sintética, estos
deberan ser realistas en el sentido de reflejar ca-
racteristicas encontradas en la vida real.

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

El esquema de datos del SNB modela una red
social con perfiles de usuario enriquecidos con
intereses, etiquetas (tags), mensajes (posts) y
comentarios. Adicionalmente, los datos genera-
dos exhiben correlaciones reales entre valores
(ej., los nombres de las personas son creados de
acuerdo con su nacionalidad), correlaciones de
estructura (ej.,, dos personas amigas en su ma-
yorfa viven en lugares cercanos geogréaficamen-
te), y distribuciones estadisticas (ej., la relacion
de amistad sigue una distribucion de ley de po-
tencias). El generador de datos esta implemen-
tado para ejecutarse en Hadoop, lo cual permite
una generacion réapida y escalable de archivos
de datos de gran tamafio.

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

REFERENCIAS

vamente simples y operaciones de actualizacion
concurrentes; un business intelligence workload,
compuesto de consultas complejas que simulan
un analisis en linea del comportamiento de los
usuarios, esto con el proposito de realizar mar-
keting; y un graph analytics workload, pensado
para evaluar la funcionalidad y escalabilidad de
los sistemas para el andlisis de grafos a través de
operaciones complejas, las cuales usualmente
no pueden ser expresadas usando un lenguaje
de consulta.

Adicionalmente, cada workload incluird una o
més métricas para medir el desempefio de los
sistemas, como por ejemplo el tiempo de res-
puesta o el throughput (métrica que mide el
numero de operaciones por unidad de tiempo,
por ejemplo, transacciones por minuto).

THE SEMANTIC
PUBLISHING
BENCHMARK

El Semantic Publishing Benchmark (SPB) esta
disefiado para simular la gestion y consumo de
metadatos RDF sobre contenido multimedia. El
escenario especifico se basa en una organiza-
cion de noticias, la cual mantiene descripciones
RDF de su catdlogo de noticias ademas de los
trabajos creativos. El SPB simula un workload
donde un gran nimero de agentes consultan
el catélogo de articulos noticiosos y al mismo
tiempo se tienen operaciones de edicion y des-
cripcion del contenido multimedia.

Para la generacion de datos, el SPB emplea una
ontologia que define numerosas propiedades
para el contenido, por ejemplo fecha de crea-
cion, resumen, descripcion, entre otros. Ademas,
una ontologia de etiquetas es usada para clasifi-

Big

10010
11011

Data KLk

car los trabajos creativos en diversas categorias
como deportes, geografia o informacion politica.

EI SPBincluye dos workloads que demandan alto
desempefio para la ejecucién de consultas (que
pueden calcularse de manera paralela), asi como
para operaciones de actualizacion continuas
y concurrentes. El Editorial Workload simula la
creacion, actualizacion y borrado de metadatos
sobre trabajos creativos. Este workload se basa
en que las companias de medios usan procesos
manuales y semiautomaticos para gestionar des-
cripciones de trabajos y clasificarlas de acuerdo
a categorias definidas en ciertas ontologias,
ademas de incluir referencias a otras fuentes de
datos. El Aggregation workload simula la agrega-
cion dinamica de contenido para su inmediato
consumo (ej., a través de un sitio web). La accién
de publicar contenido es considerada dindmica
ya que el contenido no se selecciona ni arregla
manualmente, en lugar de esto se usan plantillas
que entregan formato al contenido, el cual es se-
leccionado cuando el usuario lo accede. En este
workload se usan consultas SPARQL para encon-
trar contenido relevante.

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

NOTAS FINALES

El software y los documentos asociados al SNB
y al SPB pueden ser descargados desde GitHub
[9] y la informacién sobre su desarrollo se en-
cuentra disponible en el Wiki [10] administrado
por las Task Force. Se invita al lector a unirse a la
comunidad del LDBC para colaborar e influen-
ciar en el desarrollo de benchmarks para graph/
RDF databases.m

[1] NoSQL Databases. http://nosql-database.org

[2] C. Snijders, U. Matzat and U. Reips. Big Data: Big
Gaps of Knowledge in the Field of Internet Science.
International Journal of Internet Science, Vol. 7, N°
3,2012.

[3]T. Heath and C. Bizer. Linked Data: Evolving the
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on the Semantic Web: Theory and Technology, Vol.
1,N°1,2011.

[4] M. Stonebraker. SQL Databases V. NoSQL Data-
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2010.
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mark’, in: TPCTC, 2009.

[7] S. Duan, A. Kementsietsidis, K. Srinivas and O.
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Benchmarks and Real RDF Datasets. Proc. of the
International Conference on Management of Data
(SIGMQD), 2011.

[8] Linked Data Benchmark Council (LDBC). http://
www.ldbc.eu

[9] LDBC Software and Documentation. https://
github.com/Idbc/

[10] LDBC Technical User Community Wiki.
http://138.232.65.142:8090/display/TUC/
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Usuarios de sistemas de informacién geogréfi-
cos necesitan visualizar grandes mapas y acce-
der tanto al detalle como al contexto. Los muros
de pantallas presentan una alternativa para este
tipo de situaciones. Permiten la visualizacion en
detalle de cientos de megapixeles mediante un
conjunto de pantallas de alta resolucién. Estas
se disponen en forma matricial, formando asi
un gran panel, y permiten presentar numerosos
datos de diferentes tipos. La navegacion fisica
permite, gracias a la alta resolucion, percibir el
detalle al acercarse a las pantallas y el contexto
al alejarse. ANDES es el primer dispositivo de
este tipo en Chile y se basa en la experiencia
de WILD (Wall-sized interaction with large da-
tasets) en Inria, Francia. Estd compuesto de 24
paneles LED de bisel estrecho en una matriz de
6x4, piloteada por un cluster de 12+1 compu-
tadores de alto rendimiento y posee interfaz
tactil. Con aproximadamente seis meses de fun-
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técnicas de interaccion para interfaces de usua-
rio multiescala, muros de pantallas, y técnicas de
visualizacion para datos masivos.
emmanuel.pietriga@inria.cl

cionamiento ANDES se encuentra a disposicion
de la comunidad cientifica y es un soporte (til
y flexible para el andlisis visual y el manejo de
datos masivos.

MOTIVACION

La implementacién de un muro de pantallas trae
consigo desafios inherentes al dispositivo. Por
un lado, cémo disefar técnicas de interaccion
y visualizacion que utilicen al maximo las capa-
cidades del muro y que permitan la interaccion
mediante diferentes aparatos de entrada. Los
tradicionales como el mouse y el teclado no son
adecuados, por lo que se prefiere la interaccion
mediante dispositivos novedosos como tablets y
smartphones. Por otro lado, cdmo componer la
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representacion gréfica utilizando de forma efi-
ciente la potencia del cluster, tanto para la distri-
bucién de los datos como para la sincronizacién
del render. Cada terminal se puede utilizar para
mostrar el mismo contenido o una parte de éste.
En este Ultimo caso se requiere alto rendimien-
to para dar la impresién de una imagen Unica y
continua durante la navegacion. Los usuarios,
ademas, utilizan diferentes tipos de contenido:
algunos pasivos como archivos pdf e imagenes,
y otros activos como péaginas web. Esto hace
que se requiera integrar estas fuentes de datos
heterogéneas en un entorno homogéneo. Final-
mente, se necesita facilitar la tarea de los desa-
rrolladores, agilizando el desarrollo, testeo y la
depuracion de prototipos. En ANDES y WILD se
considera una arquitectura modular que desaco-
pla la interaccion, el render grafico y el manejo
de contenido mediante librerias desarrolladas
especialmente.
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Dado que algunos sets de datos son demasiado
grandes incluso para su visualizacion completa
en ANDES, se han disefado técnicas especia-
les de navegacion para su visualizacién. Open-
StreetMap, por ejemplo, en su maximo nivel de
detalle para todo el mundo abarcaria 18 * 10A15
pixeles. Se cuenta también con imagenes artisti-
cas gigantescas, como el panorama de Paris de
26 giga pixeles o el de Shangai de mas de 200
giga pixeles. En estos casos, se utiliza el conjunto
de monitores como una gran pantalla donde es
posible mostrar y navegar sobre estos grandes
objetos [2]. Ya existen aplicaciones que presen-
tan imagenes astrondmicas de billones de pixe-
les (de Spitzer, ESO), donde el detalle es accesible
mediante zoom. Otra técnica para accederalain-
formacion detallada es mediante la analogia de
las lupas, donde se magnifica una region elegida
y se presenta como parte del contexto [3].

Alternativamente, es posible manejar cada
pantalla de forma individual con el objetivo de
comparar representaciones relacionadas. En es-
tudios sobre WILD en Francia, por ejemplo, se
utilizaron para presentar 64 diferentes cerebros
en 3D para identificar los que padecian de una
patologia especifica. Una maqueta fisica de un
cerebro se ided como forma de interaccion con el
sistema para controlar la orientacién de todas las
representaciones expuestas en el muro. La com-
paracion podria ser Util igualmente para simula-
ciones de modelacion matemética, al comparar
resultados con variaciones en los parametros.
Por ejemplo, en Inria Chile, se trabaja en modelos
que simulan el viento para aplicaciones de ener-
gia edlica, que dependen de pardmetros como el
ndmero de molinos. ANDES podria ser Util para
comparar de forma sencilla diferentes simulacio-
nes, al mostrarlas en paralelo en las pantallas.

FUNCIONAMIENTO
E IMPLEMENTACION

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

FIGURA 1

EJEMPLOS.DE VISUALIZACIONES INTERACTIVAS DISENADAS POR INRIA CHILE PARA

LA SALA DE CONTROL DE ALMA.

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

La libreria jBricks funciona en complemento
a ZVTMy permite separar el render grafico en
los diferentes computadores del cluster de la
aplicacion, ocultando asi la complejidad asocia-
da. Permite la reutilizacion de codigo; mediante
cambios en pocas lineas de cédigo una aplica-
cion desarrollada con ZVTM para un computa-
dor de escritorio puede ser llevada al muro. Cada
computador posee una réplica de la aplicaciéon
o0 un cliente que realiza el render de una parte
de la escena. Ademés, cada uno sabe qué par-
te debe representar y se le asigna una cdmara
para mostrar solo el area que corresponde. Una
aplicacién master sincroniza los cambios en la

escenay en las cdmaras. Ademds de imagenes y
gréficos vectoriales, ZVTM posibilita la utilizacion
de varios tipos de datos como documentos PDF.
Esta libreria ha demostrado ser util en multiples
escenarios, se utiliza por ejemplo en el desarrollo
de visualizaciones interactivas avanzadas para el
telescopio ALMA (Figura 1).

El manejo de input mediante jBricks es genérico,
permitiendo asi diversos dispositivos de entrada
y la comunicacion con aplicaciones distintas. Las
formas de interaccion pueden modificarse sin
cambios en el cédigo de la aplicacién; median-
te el protocolo, cada instrumento sabe con qué
objetos puede interactuar. Para la creacién y edi-
cion de tipos de entrada jBricks soporta protoco-
los como USB-HID, OSC, TUIO y VRPN, y variados
dispositivos: mouse, teclado, tablets, controles
de Nintendo Wi, dispositivos de rastreo de mo-
vimiento, etc.

Desde hace poco, ademds, es posible utilizar
Smarties (http://smarties.lrifr) [6]. Smarties es
una libreria que permite la interaccion de aplica-



ciones creadas para el muro con multiples dispo-
sitivos moviles Android simultdneamente. Smar-
ties combina una aplicacién de entrada para los
dispositivos mdviles, un protocolo de comunica-
cion entre la aplicacion para el muro (servidor) y
los dispositivos (clientes) y una libreria que es-
conde lo anterior al desarrollador. De esta forma,

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

APLICACION QUE PRESENTA EL ESTADO DE LOS TRENES EN TIEMPO REAL EN
FRANCIA, CON DATOS DE WWW.RAILDAR.FR LA INTERACCION SE REALIZA
MEDIANTE UNA TABLET UTILIZANDO SMARTIES.
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mediante los llamados pucks. Estos objetos cir-
culares se comportan como una extensién del
mouse y permiten manipular los objetos presen-
tes en el muro. Igualmente, se pueden compartir
entre los diferentes usuarios creando asi un am-
biente colaborativo.

ANDES:

DETALLES TECNICOS

- ANDES esta compuesto por 24 panta-
llas FullHD de bisel estrecho para una
resolucion total de 11520 x 4320 pixeles.

- Posee una interfaz tactil mediante sen-
sores infrarrojos.

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

- UCP: 2x Intel Xeon E5606.

- Memoria: 12GB DDR3 RAM.

- Capacidad de almacenamiento
basada en SSD.
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Situado a 5,000 metros de altura en el de-
sierto de Atacama, Alma es el radiotelesco-
pio submilimétrico mas grande del mundo.
Posee una resolucién espacial y espectral
superior por dos 6rdenes de magnitud a
los radiotelescopios existentes y permite
acceder a imdagenes de formaciones de
planetas y estrellas nunca antes vistas. Las
interfaces graficas de ALMA se deben ade-
cuarala complejidad del sistemayalagran
cantidad de datos que los operadores y los
astrénomos deben manejar. Para resolver
este problema, se ided un disefio centra-
do en el usuario usando técnicas propias
del area de estudio Interaccion Humano-
Computador. Luego de entrevistas a ope-
radores y astrénomos, prototipos rapidos
y workshops participativos de disefio se
llegd a una solucién que incorpora técnicas
novedosas de interaccién y visualizacion.
Con éstas se construyen visualizaciones es-
calables del estado del sistema y vistas que
relacionan los diferentes componentes
mediante interfaces con diferentes niveles
de detalle, consultas dindmicas, multiples
vistas coordinadas, y herramientas adecua-
das al tipo de datos, por ejemplo visualiza-
ciones avanzadas para series de tiempo de
monitoreo. Todo esto en base a la libreria
ZVTM. Alma utiliza la red REUNA, de la cual
Inria forma parte desde el afio pasado y
que permite una conectividad rapida y
confiable.

ANDES PRESENTA VARIAS VENTAJAS PRODUCTO DE SUS CARACTERISTICAS TECNICAS Y DE LAS
LIBRERIAS QUE SE HAN DESARROLLADO PARA SU UTILIZACION. POR UN LADO, DEBIDO A SU TA-
MANOY A LA INTERACTIVIDAD DISPONIBLE, ES UNA PLATAFORMA QUE SE PRESTA PARA FACILITAR
EL TRABAJO COLABORATIVO. PARA ESTO ES NECESARIO IDEAR HERRAMIENTAS DIFERENTES A LAS
TRADICIONALES, COMO EL TECLADO O EL MOUSE. SMARTIES, A TRAVES DE DISPOSITIVOS ANDROID,
PERMITE POR EJEMPLO QUE VARIAS PERSONAS PUEDAN MANTENER UN ESPACIO DE TRABAJO'Y DE
VISUALIZACION COMUN Y TAMBIEN INTERACTUAR DE FORMA INDIVIDUAL. POR OTRO LADO, PERMI-
TE COMBINAR Y VISUALIZAR DIFERENTES TIPOS DE DATOS DE FORMA EFICIENTE, POR EJEMPLO Vi-
DEOS, MODELOS EN TRES DIMENSIONES Y ARCHIVOS EN PDF. EL ORIGEN DE LOS DATOS ES TAMBIEN
FLEXIBLE; NO ES NECESARIO TENERLOS DE FORMA LOCAL PARA MOSTRARLOS. DE HECHO, RECIEN-
TEMENTE SE DESARROLLO EN INRIA CHILE UNA APLICACION PARA VISUALIZAR EL ESTADO DE LOS
TRENES EN FRANCIA CON LOS DATOS DEL SITIO WWW.RAILDAR.FR (FIGURA 2). LA INFORMACION SE
RECOLECTA ENTIEMPO REAL MEDIANTE CONSULTAS A UN SERVICIO WEB'Y SE PROCESA DENTRO DE
UNA APLICACION CONSTRUIDA EN BASE A ZVTM QUE DESPLIEGA LA INFORMACION EN EL MURO.

EN CONCLUSION, ANDES ES UNA PLATAFORMA UNICA PRODUCTO DE LA VARIEDAD DE USOS Y LA
POTENCIA DE LAS CAPACIDADES DE EXPLORACION QUE OFRECE. PERMITE ESPECIALMENTE:

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

-VISUALIZARY EXPLORAR OBJETOS COMPLEJOS EN LOS QUE SE REQUIERE PRESENTAR TANTO EL
DETALLE COMO EL CONTEXTO, COMO SISTEMAS DE INFORMACION GEOGRAFICOS.

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

- VISUALIZAR SETS DE ELEMENTOS RELACIONADOS, COMO DIFERENTES RESULTADOS DE SIMU-
LACIONES MATEMATICAS, Y ASI FACILITAR LA COMPARACION Y EL CONTRASTE ENTRE ELLOS.
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ANDES SE ENCUENTRA ACTUALMENTE EN LAS OFICINAS DE INRIA CHILE EN SANTIAGO. INRIA CHILE ES UNA FUNDACION CREADA POR INRIA (INSTITUT
NATIONAL DE RECHERCHE EN INFORMATIQUE ET AUTOMATIQUE), INSTITUCION PUBLICA FRANCESA DEDICADA A LA INVESTIGACION Y EL DESARROLLO
DE TECNOLOGIAS DIGITALES DEL FUTURO DESDE LAS CIENCIAS DE LA COMPUTACION Y LAS MATEMATICAS APLICADAS, Y FORMA PARTE DE LA PRIME-
RA GENERACION DE CENTROS DE EXCELENCIA INTERNACIONAL SELECCIONADOS POR CORFO. SU OBJETIVO PRINCIPAL ES REALIZAR TRANSFERENCIA

TECNOLOGICA ENTRE LA INVESTIGACION CIENTIFICA Y LAS EMPRESAS CHILENAS. INRIA CHILE PONE A DISPOSICION ANDES PARA LA INNOVACION EN
EMPRESAS Y EN LA COMUNIDAD CIENTIFICA. SE ENCUENTRA ACTUALMENTE DESARROLLANDO APLICACIONES TANTO PARA LA ASTRONOMIA, CON EL
PROPOSITO DE MOSTRAR GRANDES COLECCIONES DE IMAGENES FITS Y SU INFORMACION ADICIONAL PROVENIENTE DE CATALOGOS ASTRONOMICOS
EN LINEA, COMO PARA VISUALIZAR INFORMACION DE SISTEMAS DE INFORMACION GEOGRAFICOS. ESPERAMOS QUE SE TRANSFORME EN UNA PLA-
TAFORMA VALIOSA A TRAVES DE LAS HERRAMIENTAS NOVEDOSAS QUE OFRECE PARA LA INTERACCION CON GRANDES VOLUMENES DE DATOS EN LA
INDUSTRIA CHILENA.
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MapReduce ha sido llamado un “cambio de pa-
radigma” en Computacion [2]. Sus adeptos no
dudan en asegurar que el uso de MapReduce
es capaz de acelerar los cdmputos de cualquier
aplicacién. Algunosincluso han llegado a afirmar
que MapReduce va a dejar obsoletos a los siste-
mas de bases de datos relacionales. Y las cifras
parecen avalar este cambio: la firma Cloudera
afirma que al ano 2013 la mitad de las compaiias
en el listado Fortune 50 (un listado de las compa-
filas mas importantes de los Estados Unidos) usa
MapReduce en alguno de sus procesos [3].

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

Esta controversia se genera porque nadie cono-
ce con certeza en qué casos MapReduce ofrece
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una aceleracion significativa a la hora de realizar
cémputos. Por lo mismo, es dificil saber cuénto
de la popularidad de MapReduce se debe a las
ventajas computacionales de su arquitectura,
cuénto se debe a su simpleza y cudnto se debe al
bombardeo publicitario que sus desarrolladores
contintan llevando a cabo.

En el pasado la Ciencia de la Computacién logré
resolver problemas similares en otros contextos,
mediante el desarrollo de teorias capaces de
entender y modelar el comportamiento de dis-
tintos paradigmas de computacién. De la misma
forma, para poder hacer un anélisis mas preciso
de las ventajas y desventajas de esta arquitectura
y el tipo de problemas para los que es beneficio-
so usar MapReduce, necesitamos un modelo for-
mal que sea capaz de predecir el comportamien-
to de las aplicaciones MapReduce en la practica.
En este articulo discutiremos las caracteristicas
minimas que debe tener este modelo y hacia
doénde tiene que avanzar la comunidad cientifica
para lograrlo.

EL MODELO DE
MAPREDUCE

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

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

Mas especificamente, y siguiendo el modelo de
Rajaraman y Ullman [6], podemos resumir una
ejecucion de MapReduce de la siguiente forma:

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

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

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

4 El resultado final de la operacion es
la combinacion de los resultados de
cada una de las funciones Reduce.

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

en el documento, una vez finalizado el proceso
de computo cada una de las funciones Reduce
nos entregara el nimero de ocurrencias de una
palabra en particular.

MAPREDUCE
PARA TRABAJAR
GRANDES
VOLUMENES

DE DATOS

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

Para comenzar es necesario mirar dénde estan
los cuellos de botella de MapReduce. Volva-
mos a nuestro problema de contar las palabras
del documento. En este caso, cada mapper
procesara solo un pequefio pedazo del docu-
mento, contara las ocurrencias de las palabras
de su pedazo y las enviara a los reducers para
que agrupen la informacién. Si asumimos que
estamos procesando un texto en lenguaje na-
tural, la comunicacion estara bien distribuida,
ya que vamos a invocar a una funcion Reduce
distinta por cada una de las palabras del do-
cumento.

Otro ejemplo tipico de la utilidad de MapRedu-
ce es el join de dos relaciones en una base de
datos relacional. Imaginemos que tenemos una
relacion Teléfono, con atributos nombreUsuario
y numTelefono, que almacena nombres de per-
sonas y sus nimeros de teléfono; y otra relacion
Direccion, con atributos numTelefono y direc-
cionTelefono, que almacena la direccién aso-
ciada a cada nUmero telefénico. Si queremos

computar los nombres de las personas junto a
sus direcciones, tenemos que hacer un join en-
tre las tablas Teléfono y Direccidn, uniendo los
registros asociados al mismo niimero teleféni-
co. Podemos resolver este problema facilmente
en MapReduce: la funcion map identifica como
llave a los nimeros telefénicos en las tablas
Teléfono y Direccidn, de forma que la funcion
Reduce reciba los nombres y las direcciones de
todos los registros asociados a un mismo telé-
fono y compute la respuesta de manera local.
Nuevamente, la comunicacion enviada por
cada mapper estara dividida en varios reducers
(uno por cada teléfono) y los reducers recibiran
pedazos pequenos de la base de datos.

Los dos problemas que hemos visto tienen un
punto en comun: en ambos casos el cémputo
puede ser efectivamente dividido en multiples
pedazos, y luego facilmente vuelto a reunir.
Pero, jqué pasa cuando no tenemos esa garan-
tia, cuando el problema no se puede dividir?

Consideremos por ejemplo el problema de co-
nectividad de un grafo: se tiene un gran nime-
ro de nodos, los que estan conectados entre si
mediante aristas. El problema de conectividad
busca saber si un determinado nodo n, esta
conectado a otro nodo n,. Este problema es
importante, por ejemplo, en redes sociales: los
nodos representan personas, las aristas son las
relaciones entre estas personas, e interesa saber
si una persona esté “conectada” a otra.

i{Cémo podemos usar MapReduce para re-
solver el problema de conectividad? Este
problema ha sido estudiado con bastante en-
tusiasmo y alin no hay una respuesta clara. El
consenso es que, en general, utilizar MapRedu-
ce para resolver conectividad no es una buena
alternativa. De hecho, si nos ponemos en el
peor de los casos, puede que el camino entre
ambos nodos sea extremadamente largo, y los
nodos y relaciones que participan en el camino
entre n, y n, estén todos divididos en mappers
distintos. La Unica solucién parece ser juntar
todos los pedazos en un mismo reducer, pues
necesitamos de todo el grafo para resolver el
problema. Si nuestro grafo es una gran red so-
cial, jesto es tremendamente ineficiente!



A través de estos ejemplos hemos observado
dos conclusiones clave para nuestro analisis:
por un lado, los problemas en que podemos
dividir el cdmputo en pedazos pequerios y lue-
go unirlos directamente parecen darse bien en
MapReduce. Pero ademds nos interesa restrin-
gir la comunicacién entre cada mapper o cada
reducer, de forma que todos los datos no vayan
a parar a un nimero muy pequefio de reducers.

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

UN MODELO
TEORICO PARA
MAPREDUCE

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

nuevamente una secuencia de pares (llave,valor).
Dado un problema arbitrario a ser resuelto
con MapReduce, asumimos que el input a ese
problema esta dividido en pedazos p,,..., p,
La funcion M (Map) toma un pedazo de input
p, y lo transforma en una secuencia de pares
(llave,valor) M(p,) = {(k,, v,),....(k_, v )}. Poste-
riormente se toma la union de todos los pares
(llave,valor) de todas las llamadas a M; junta
todos los valores asociados a una misma llave,
genera una copia de la funcién R por cada llave,
y le entrega a R esta llave junto con todos sus
valores asociados.

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

I
=

Map ((1,p,),....(n, p,)) = Mp)

1
-

Este conjunto corresponde a una secuencia
de pares (llavevalor). Posteriormente, para
cada llave k que sea parte de algln par en
Map((1,p,)....,(n,p)), definimos el conjunto de
los pares (llave,valor) asociados a k como
pares (k}={(kv) ¢ Map((1,p,),...,(np ). El resul-
tado de MapReduce sobre (1, p,),....(n, p,) se
define como

MR((1,p,)..n,p, )= |, Rloares(k)
(1)

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

Por ahora no hemos hecho nada mas que repre-
sentar las funciones de MapReduce de forma
matemdtica, pero tenemos que avanzar mu-
cho mas si queremos un modelo que cumpla
nuestra meta. Para empezar, no hemos espe-
cificado ninguna condicién sobre la forma en
que dividimos nuestro input, por lo que, hasta
ahora, podemos simular cualquier algoritmo A
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que computa cierto problema de forma serial
(es decir, no en paralelo) de la siguiente forma:
para cada input p para A, generamos una fun-
cion M que reciba p y retorne (1, p), y definimos
a Rde forma que reciba (1, p) y ejecute A sobre
p. En otras palabras, M no hace més que generar
una llave arbitraria para p, y R es una copia de
A. El resultado, obviamente, es el mismo que en
el caso serial, aunque no nos estamos aprove-
chando en absoluto de la arquitectura paralela
de MapReduce, porque siempre ejecutaremos
una sola funcién My una sola funcién R.Y no es
realista pensar que el input va a venir bien for-
mado en un solo pedazo; por el contrario, como
el input es generalmente muy grande, lo mas
l6gico seria pensar que estd almacenado en un
gran nimero de pedazos en algun sistema de
almacenamiento distribuido de datos.

Para agregar esta restriccion a nuestro modelo,
fijamos con anterioridad el nimero de mappers
(o llamadas a la funcidén M) a usar. Para un nu-
mero n arbitrario y una secuencia de n pares
(llavevalor) S = {(1, p)),...,(n, p,)}, hablaremos
de la ecuacion (7) como el resultado de aplicar
MapReduce “usando n mappers” sobre la se-
cuencia S. Si n=1, entonces claramente estamos
hablando de un algoritmo que no es paralelo.
Pero si asumimos que n es relativamente gran-
de, volvemos a nuestra pregunta original, esta
vez mas refinada: ;Qué problemas podemos im-
plementar usando MapReduce con n mappers?

Con esto podemos modelar el hecho de que
nuestro input esta bien distribuido, pero nue-
vamente podemos simular cualquier algoritmo
A, incluso si asumimos que n es grande. Imagi-
nemos que dividimos arbitrariamente el input
p de A en una secuencia de pares (llave valor)
S={(1,p,).....(n, p,)}. Definamos la siguiente fun-
cion M: toma un par (i, p) y entrega el par (1, p).
El resultado de aplicar n mappers sobre S es {1,
p)...{1p} Ahora podemos definir R como la fun-
cién que une nuevamente todos los pedazos y
luego llama a A. Si bien esta vez comenzamos
con un sistema de datos distribuidos, lo tnico
que hace nuestro algoritmo MapReduce es jun-
tar todos esos pedazos en uno y pasarselo todo
a un reducer; por lo que nuevamente ejecuta-
mos A en un solo nodo de nuestra arquitectura.
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{Cémo podemos entonces modelar todas las
ejecuciones de MapReduce en las que aprove-
chamos, en cierta forma, la arquitectura para-
lela? Una alternativa es limitar la comunicacion
entre los mappers y los reducers. Para explicar
esto, volvamos a nuestra algoritmo A que re-
cibe input p, y supongamos que el tamafio de
nuestro input es t (podemos pensar en t como
el nimero de caracteres o de bits que tiene p).
Si usamos n mappers, y distribuimos el input de
forma equitativa sobre cada mapper, éstos van
a recibir un input de tamafio t/n. Vamos a obli-
gar a que el output de la funcién M, para cada
llave distinta, sea siempre menor que t/n. Para
ser mas formales, digamos que el output de M,
para cada llave distinta que genere, no puede
ser mayor al logaritmo log(t) de t: sabemos que,
para valores grandes de t, t/n siempre va a ser
mayor a log(t).

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

(c.1) Para todo input p de tamafio ty toda
division de un input p para A en una
secuencia S={(1,p,),....(n, p )}, el re-
sultado de la ecuacion (1) es equiva-
lente al resultado de aplicar Aa p.
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(c.2) Lasuma del tamafo de los valores de
M(p) asociados a cada llave no puede
superar log(t).

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

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

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

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

Otra direccién importante es la aplicacion de
rondas sucesivas de MapReduce: hemos sefia-
lado que el resultado de MapReduce puede ser
la entrada de otro algoritmo de MapReduce dis-
tinto. Entonces es natural preguntarnos: ;exis-
ten problemas que no puedan ser simulados
usando una ronda de MapReduce, pero que si
lo sean si usamos dos rondas? Y, ;qué hay de
un numero mayor de rondas? ;Es cierto que el
problema de conectividad puede ser simulado
si usamos un nimero de rondas igual al tamafio
del grafo original, o igual al logaritmo del tama-
fo del grafo original?

Finalmente, existen otras arquitecturas para-
lelas bastante simples que se usan hoy en la
préctica, siendo quizas los ejemplos més impor-
tantes GraphLab o Pregel. Es necesario trabajar
en una definicién formal similar a lo hecho con
MapReduce, para determinar el alcance de és-
tas otras arquitecturas. Esta tarea quizd podria
llevarnos a descubrir una teoria mucho més ge-
neral de computacion paralela.m

[1] Dean, J., & Ghemawat, S. (2008). MapRedu-
ce: simplified data processing on large clusters.
Communications of the ACM, 51(1), 107-113.
[2] Patterson, D. A. (2008). The data center is the
computer. Communications of the ACM, 51(1),
105-105.

[3]Prn news blog, http://www.prnewswire.com/
news-releases/altiors-altrastar---hadoop-sto-

rage-accelerator-and-optimizer-now-certified-
on-cdh4-clouderas-distribution-including-apa-
che-hadoop-version-4-183906141.html

[4] Stampede Visual Workshop, https://www.
cac.cornell.edu/Stampede/default.aspx

[5] Pavlo, A., Paulson, E., Rasin, A., Abadi, D. J,,
DeWitt, D. J, Madden, S., & Stonebraker, M.
(2009, June). A comparison of approaches to

large-scale data analysis. In Proceedings of the
2009 ACM SIGMOD International Conference on
Management of data (pp. 165-178). ACM.

[6] Rajaraman, A., & Ullman, J. D. (2012). Mining
of massive datasets. Cambridge University
Press.

[7] Lynch, N. A. (1996). Distributed algorithms.
Morgan Kaufmann.
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MARCELA
MUNIZAGA

Profesora Asociada y Subdirectora
del Departamento de Ingenieria
Civil Facultad de Ciencias Fisicas y
Matematicas, Universidad de Chi-
le. Ingeniero Civil (UCH) y Doctora
en Ciencias de la Ingenieria (PUC).
Directora Proyecto FONDEF Herra-
mientas avanzadas para la ciudad
del futuro. Areas de investigacion:
modelamiento del comportamien-
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samiento de datos.
mamuniza@ing.uchile.cl

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

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

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

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

Por otra parte estan los datos de
transacciones bip!, del orden de 35
millones a la semana, que de por
si_ contienen informacion valiosa,
al mostrar la distribucién temporal
de la demanda, pero que ademas
al cruzarlos con la base de datos de
posicionamiento hace posible asig-
nar posicion a los registros de su-
bida (Figura 2). Esto hace posible
obtener la distribucion espacio-
temporal de la demanda. Median-
te una metodologia desarrollada
en el DIC, que se basa en observar
la secuencia de transacciones de
una misma tarjeta [Munizagay Pal-
ma, 2012], se estima el paradero o
estacion de bajada como aquel
mds conveniente para acceder a
la posicién de la siguiente subida,
dentro de un radio de 500m. Esto
se logra para sobre el 80% de las
transacciones, abriendo la puerta a
una variada gama de anélisis, que
incluyen construir matrices origen-
destino de viajes en transporte pu-
blico, construir perfiles de carga
de buses y Metro (Gschwender et
al, 2012), construir indicadores
de calidad de servicio, etc. Todas
éstas son valiosas herramientas
para quienes estan encargados de
realizar la planificacién y gestion

de nuestro sistema de transpor-
te publico, que si bien se pueden
obtener mediante mediciones, su
costo es muy elevado, y su nivel
de cobertura espacio-temporal
muchisimo menor, dado que exis-
ten recursos limitados para realizar
este tipo de andlisis. Por ejemplo,
las matrices origen-destino de via-
jes tradicionalmente se obtienen
de encuestas origen-destino que
se realizan a una muestra de la po-
blacién. En Santiago se realiza una
cada diez afos, la ultima se realizd
en 2012-2013, con una muestra de
alrededor de 18.000 hogares y un
costo aproximado de 700 millones
de pesos, incluyendo la realizacién
de las encuestas y mediciones
complementarias. Los resultados
aun no estan disponibles, pues
con posterioridad al proceso de
recoleccidon de datos se requiere
un detallado postproceso para
filtrar errores y realizar la expan-
sién a la poblacion. Con los datos
de transacciones bip! se obtiene
informacion detallada del 80% de
los viajes en transporte publico,
que corresponden a mas cuatro
millones de viajes diarios de més
de dos millones de usuarios (tar-
jetas bip!), logrando una cobertura
espacio-temporal que es imposi-
ble alcanzar con datos de encues-
tas. Mediante postprocesamiento
de los datos de transacciones se
distingue los transbordos de los
destinos de viaje donde los usua-
rios realizan actividades [Devillai-
ne et al., 2012], y para los usuarios
frecuentes (aquellos que viajan al
menos cuatro veces a la semana)
se identifica la zona de residencia,
observando la posicién de la pri-
mera transaccion del dia en todos
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los dias en que la tarjeta es obser-
vada. Si éstas tienen coincidencia
espacial, se estima que esa zona
corresponde al lugar de residencia
del usuario (tarjeta). Asimismo, hay
otro tipo de analisis que seria inte-
resante realizar, como por ejemplo
observar los patrones de viaje y
completar informacion faltante.

Una segunda etapa en el desa-
rrollo de este proyecto es la va-
lidacién, porque si bien se logra
realizar estimaciones de paradero
de bajada para sobre el 80% de las
transacciones, identificar destinos
de actividades para esos viajes, e
incluso estimar zona de residencia
para los usuarios frecuentes del
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FIGURA 1.

TRAYECTORIA ESPACIO-TIEMPO DE LOS BUSES DE UN SERVICIO.
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FIGURA 2.

COMPARACION DEL NIVEL DE PRECISION OBTENIDO CON
DATOS DE TRANSACCIONES BIP!Y CON DATOS DE ENCUESTA.

sistema, se requiere informacion
exdgena para comprobar que esas
estimaciones sean correctas. Para
realizar la validacion hasta ahora
se ha contado con una pequena
muestra de validacién que provie-
ne de la encuesta origen destino
de viajes en Metro, realizada en
2010, en que a una muestra de
usuarios se les registra el nime-
ro identificador de la tarjeta bip!,
ademas de aplicarseles la encues-
ta origen-destino. Los resultados
son positivos, pero insuficientes,
debido al reducido tamario mues-
tral (882 encuestas). Sin embargo,
préximamente contaremos con los
resultados de la EOD 2012-2013,
que es una muestra representativa
de la poblacién de Santiago, que
podrd ser usada para validacion,
dado que en ésta también se inclu-
y6 una pregunta que pide registrar
el nimero identificador de la o las
tarjetas que el encuestado utiliza
para viajar.

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

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

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

- "Herramientas avanzadas para la
ciudad del futuro”. Proyecto FON-
DEF D1011002 2012-2014.
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ZUNIGA*, RAMON CRUZAT, CESAR NUNEZ, NESTOR GALLEGOS (*GRADUADOS DEL DCC U. DE CHILE).

- "Modeling public transport de-
mand and operation using detai-
led information from smart-card
and AVL data". FONDECYT Regular
1120288.2012-2014.

- "Transport demand modelling
considering quality of service
and its impact on demand stabi-
lity". Proyecto FONDECYT Regular
1090204.2009-2011.

- "Redes Urbanas” Proyecto Bicen-
tenario de Ciencia y Tecnologia
PBCTR-19.

-“Instituto Sistemas Complejos de
Ingenieria” ISCl (ICM P-05-004-F,
CONICYT FBO16).

ALUMNOS GRADUADOS EN EL
MARCO DE ESTA INVESTIGA-
CION:

- Cristian Herrera. Memoria: Desa-
rrollo de un modelo de eleccion
de ruta en Metro. Ingeniero Civil,
mencion Transporte. Universidad
de Chile (2014).

- Margarita Amaya. Tesis: Analisis
de patrones de viaje utilizando
datos masivos de transporte pu-

blico. Ingeniero Civil y Magister en
Ciencias de la Ingenieria, mencion
Transporte. Universidad de Chile
(2013).

- Flavio Devillaine. Tesis: Estima-
cion de viajes y actividades en
base a sistemas tecnoldgicos de
transporte publico. Ingeniero Civil
y Magister en Ciencias de la Inge-
nieria, mencion Transporte. Uni-
versidad de Chile (2012).

- Diego Silva. Memoria: Valida-
cién exogena de la estimacion de
paradero de bajada y destino de
actividades de usuarios de Tran-
santiago. Ingeniero Civil, mencién
Transporte. Universidad de Chile
(2012).

- Claudio Navarrete. Memoria:
Analisis de patrones anémalos en
la secuencia de transacciones de
pago en el sistema de transporte
publico de Santiago. Ingeniero
Civil, mencién Transporte. Univer-
sidad de Chile (2012).

- Richard Ibarra. Memoria: Disefio
e implementacién de un software
de cdlculo y visualizacion de per-
files de carga para buses de Tran-

santiago. Ingeniero Civil en Com-
putacion. Universidad de Chile
(2012).

- Daniel Fischer. Memoria: Obten-
cién de una matriz origen-destino
de viajes en transporte publico a
partir de datos pasivos. Ingeniero
Civil Industrial. Universidad de Chi-
le (2010).

- Mauricio Zuniga. Memoria: Me-
todologia y software para estimar
velocidades con datos de Transan-
tiago. Ingeniero Civil en Computa-
cion. Universidad de Chile (2010).

- Pamela Mora. Memoria: Genera-
cion de datos de patrones de viaje
a partir de transacciones BIP. Inge-
niero Civil, mencién Transporte.

Universidad de Chile (2010). ®
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Hace unos 20 afios, cuando comenzdbamos a
trabajar con algoritmos de procesamiento ma-
sivo de datos, especificamente utilizando Redes
Neuronales Artificiales y Algoritmos Genéticos,
nos maravillabamos con la posibilidad de anali-
zar estos grandes volimenes de informacion en
s6lo unas cuantas horas usando super compu-
tadores. La idea central era encontrar patrones
en los datos que nos permitieran crear un mo-
delo predictivo del fendmeno en estudio, algo
asi como una bola de cristal que “adivinaba el

futuro”,

Datos, informacién y conocimiento.
;Cudles son las distinciones funda-
mentales? Los datos son sélo un
registro de un evento, por ejemplo
la temperatura de un objeto. La in-
formacion nos permite tomar deci-

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

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

Pongamos las cosas en un contex-
to simple. Con un bit se puede al-
macenar un estado de “verdadero/
falso”. Un byte (8 bits) almacena un
caracter. 1024 bytes corresponden
a 1Kilobyte, lo cual permite alma-
cenar una oracién. 1 Mega byte, o
1024 Kilobytes, sirven para almace-
nar una novela corta, y en 1 Giga-
ybte, 0 1024 Megabytes, podemos
guardar una pelicula. En un disco
de 1TeraByte se pueden almace-
nar los documentos/libros de una
biblioteca grande, como la del Con-
greso Nacional. Las préximas es-
calas ya comienzan a ser cifras tan
enormes que con la tecnologia ac-
tual se necesitarian edificios llenos
de discos duros de 1Terabyte para
poder almacenar todos esos datos.

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

PROBLEMAS Y
DESAFIOS

Son los de antario, los de siempre,
es decir, cdbmo capturar, almace-
nar, buscar, comparar, analizar y
visualizar grandes volimenes de
datos. Pero con la sutileza de que
ahora estamos muy lejos de contar
con una solucién tecnoldgica para
la creacion de discos que sean ca-
paces de almacenar millones de
TeraBytes, y con un acceso lo sufi-
cientemente rdpido como para ser
transmitidos casi sin retardos por
una red de alta velocidad. Hasta el
momento la solucién mas practica
ha consistido en colocar sendos
arreglos de discos duros para alma-
cenar los datos en forma distribui-
da, para luego hacer uso de estos
a través de computacién paralela.
Pero todo tiene su costo, y el princi-
pal es la energia utilizada para man-
tener esta infraestructura.

Revisitemos nuevamente un viejo
problema: jcémo obtener infor-
macion valiosa a partir de los datos
que nos permita tomar la mejor
decisién tactica/estratégica para
una situacion en particular? Mas
aun, jqué nuevo conocimiento
puedo extraer a partir de los datos
que le permitan a mi institucion
lograr una ventaja competitiva
frente a su competencia? Una al-
ternativa muy recurrida cuando
por problemas tecnolégicos no
se puede procesar toda la base de
datos, es tomar una muestra repre-
sentativa de ésta y alimentar algiin
algoritmo extractor de patrones
que nos permita crear un modelo
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predictivo. Lo anterior, obviamen-
te corre el riesgo de dejar pasar
datos que pueden ser claves a la
hora de descubrir un nuevo co-
nocimiento, pero al menos nos da
una buena aproximacion del fené-
meno en estudio. La otra alterna-
tiva es derechamente preprocesar
toda la base de datos, aplicar algo-
ritmos de extraccion de patronesy
armarse de paciencia, suponiendo
que tenemos un computador de
amplias capacidades. Los resul-
tados pueden ser realmente sor-
prendentes, sobre todo cuando
se cruzan datos provenientes de
fuentes diversas y que comple-
mentan el analisis.

IMPLICANCIAS DE
BIG DATA

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

Backtracking de decisiones: ;como
se tomarian las decisiones si pu-
diésemos analizar todas las alter-
nativas posibles, con solo cambiar
las entradas del modelo que se ori-
gin6 a partir de los datos? [4].

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

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

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

ALGUNAS
APLICACIONES

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

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

un seguimiento del movimien-
to ocular y anélisis de dilatacion
pupilar, la cual esta directamente
relacionada con la aceptacion/re-
chazo del estimulo por parte del
usuario. Adicionalmente, los datos
generados en el electroencefalo-
grama nos permiten clasificar la
respuesta emocional del usuario
frente al estimulo visual [3]. Una
sesion de 30 minutos utilizando
estas técnicas puede generar va-
rios terabytes de datos crudos

IMAGEN 1. e y
EQUIPO DE TRABAJO DE
PROFESOR JUAN VELASQUEZ.

IMAGEN 2.

DE IZQUIERDA A DERECHA: JUAN
VELASQUEZ, YERKO COVACEVICHY
FRANCISCO MOLINA.

(mas detalles ver www.akoripro-
ject.com). Estas técnicas también
son utilizadas para conocer las
preferencias de los consumidores
en el retail, analizando cuales son
los niveles de emocion, atencidn y
memoria, configurando el area del
marketing conocida como neuro-
marketing.

Web opinion mining: a partir de
la extraccion de informacion des-
de las redes sociales se pueden



lograr sorprendentes anélisis res-
pecto de las percepciones, senti-
mientos, opiniones que tienen los
internautas sobre un producto o
servicio en tiempo real. El proble-
ma es que solo en Twitter se estan
generando mas de 40.000 tweets
por segundo, cifra que ira en au-
mento en los préximos afos [1].

REFLEXION FINAL

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

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

Big data: ;la misma cerveza pero
con otro envase? Aln no lo tene-
mos claro, pero conviene que esta
vez se latome con calmay muy he-
lada, sino puede causarle una big
indigestion.m
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El desarrollo de cualquier disciplina cientifica
involucra el manejo de datos. En el caso par-
ticular de la Astronomia, el incremento de la
cantidad y tamafo de los archivos de datos ha
ido creciendo con el paso de los afos, consi-
derando asi a ésta como una ciencia de datos
intensivos [Hassan and Fluke, 2011].

Hasta mediados del siglo XX, en
especifico en la Astronomia 6ptica,
los detectores eran placas fotogra-
ficas. La exposicion de las mismas
podia tomar horas de acuerdo a la
intensidad del objeto que se que-

ria observar. Mas tarde, se dio paso
alos fotometros fotoeléctricos que
ofrecian mayor sensibilidad, preci-
sién, linealidad y un mayor rango
dindmico para el anélisis que las
placas fotogréficas’.

1 http://star-www.rl.ac.uk/docs/sc5.htx/node7.html
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El curso de los datos astronémicos
cambié dramaticamente cuando
en 1975, dadas las mejoras tecno-
l6gicas en los métodos de recolec-
cion de imégenes, se comenzo a
proponer la idea de implementar
los dispositivos de carga acoplada
(CCD por su siglas en inglés?, Char-
ge Coupled Device) en la obten-
cion de datos [Samuelsson, 1975;
McCord and Bosel, 1975]. Como
resultado de estas propuestas, en
1976, los CCDs revolucionaron la
astronomia cuando J. Janesick y
B. Smith adosaron un CCD a un
telescopio de 155 cm. de didmetro
(localizado en el Monte Bigelow,
Arizona) para obtener image-
nes de Jupiter, Saturno y Urano
(Parimucha and Vanko, 2005). La
ganancia en sensibilidad fotomé-
trica y cobertura espectral a partir
de esa época ha ido aumentando
drésticamente.

Hoy en dia, la cantidad de datos
astrondmicos (tanto observacio-
nales como tedricos) en archivos
sobrepasan los Petabytes® [Hassan
and Fluke, 2011]. El término “big-
data” se ha implementado para
describir sets de datos que son
muy grandes para ser manejados
con las herramientas de procesa-
miento, andlisis, y visualizacion,
existentes a la fecha. Con el paso
del tiempo, la cantidad de obser-
vatorios obteniendo datos experi-
mentales ha crecido, asi como los
centros de investigacion tedrica
que producen grandes cantida-
des de datos simulados. Con la
nueva generacion de telescopios
e instrumentos, la resolucion es-

pacial y espectral de las imégenes
ha aumentado de una manera
sin precedentes. Junto con esto,
el incremento en la capacidad de
cémputo y almacenamiento ha
provocado que el tamafo de cada
archivo de datos crezca significati-
vamente. Por ejemplo, cuando el
Atacama Large Millimeter/sub-mi-
[limeter Array (ALMA) se encuentre
en completa operacién, generara
mas de 750 Gb de datos por dia*,
que se traduce en unos 250 Th por
afo®. Otro ejemplo son las simula-
ciones cosmoldgicas con las cuales
se resuelven numéricamente las
ecuaciones que rigen la dindmica
del Universo. Estos codigos usan
del orden de 10 particulas y/o
grandes mallas adaptativas tridi-
mensionales en el computo que
producen archivos de datos de
varios Terabytes, incluso pudiendo
llegar al orden de los Petabytes ©
[Springel et al., 2005].

Por otro lado, los datos astrono-
micos cada vez estdn mas interco-
nectados. Dada la cantidad de ob-
servaciones realizadas durante las
Ultimas décadas, y la recopilacion
y digitalizacién de datos histéricos
(en distintas bandas del espectro
electromagnético), ha nacido el
Observatorio Virtual (The Virtual
Observatory, VO: http://www.
ivoa.net/). De este gran reposito-
rio es posible obtener datos que
posibilitan estudios sistematicos,
pancromaticos y estadisticamente
significativos de la evolucién de
sistemas astrondmicos [Brunner
et al, 2002]. El VO alberga datos
provenientes de archivos de una

gran cantidad de observatorios
terrestres y espaciales, entre ellos
estan el Telescopio Espacial Hub-
ble (HST), el Observatorio de Ra-
yos X Chandra, El Sondeo Digital
Sloan del Cielo (SDSS), el Sondeo
de Todo el Cielo en Dos Micrones
(2MASS), el Sondeo del Cielo Digi-
talizado del Observatorio Palomar
(DPOSS), el Observatorio Europeo
Austral (ESO), el Telescopio para
el Sondeo de Astronomia Visible e
Infrarroja (VISTA), y mds reciente-
mente ALMA, ademds de muchos
otros. Esta nueva manera de hacer
astronomia permite el uso de cual-
quier tipo de datos a cientificos y
estudiantes desde cualquier parte
del mundo, y que antiguamente
no tenian acceso a grandes obser-
vatorios.

La cantidad de datos promete con-
tinuar incrementéndose estrepito-
samente con el paso del tiempo.
En el futuro cercano, nuevos teles-
copios tales como el Telescopio
Sindptico Grande para Sondeos
(LSST)", el Telescopio Magallanes
Gigante (GMT), el Telescopio de
Treinta Metros (TMT)?, el Square
Kilometer Array (SKA)', el Tele-
scopio Europeo Extremadamente
Grande (E-ELT), entre otros; abriran
nuevas posibilidades en la Mineria
de Datos.

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

lizacion que posibiliten realizar
andlisis de manera agil y répida.
Actualmente, en conjunto con el
Profesor del Departamento de
Ciencias de la Computacion (DCC)
de la Universidad de Chile, Alexan-
dre Bergel, nos encontramos desa-
rrollando una plataforma dinamica
y diligente para la visualizacion
y andlisis de datos astronémicos:
AstroCloud (http://astrocloudy.
wordpress.com). Esta herramien-
ta esté enfocada en el andlisis es-
pecifico de un problema fisico de-
terminado, pero con la flexibilidad
de agregar facilmente nuevos mé-
dulos que incluyan distintos tipos
de andlisis. Por otro lado, la nueva
estructura de datos astrondmicos
requiere de una adecuada visuali-
zacion y andlisis tridimensional.
AstroCloud serd una herramienta
que facilitard y reducira el tiempo
empleado en el anédlisis de datos
masivos en dos y tres dimensio-
nes. Esta es justamente una de las
necesidades principales de obser-
vatorios como ALMA. Actualmente
contamos con la colaboracién de
la Profesora Nancy Hitschfeld (DCC
U. de Chile), el Profesor Lucas Cieza
(Nucleo de Astronomia, Facultad
de Ingenieria, Universidad Diego
Portales), la Dra. Paola Pinilla (Ob-
servatorio de Leiden, Holanda), asi
como con la ayuda de Juan Cortés
(ALMA) quien ayudard a probar la
version beta de la herramienta.
Este proyecto multidisciplinario
esta abierto a estudiantes entu-
siastas que deseen participar en el
desarrollo de esta dindmica herra-
mienta. ®

2 En lo sucesivo, todas las siglas y acrénimos re-
fieren a las siglas en inglés correspondientes a la
expresion.

31015 bytes.

4 El tamafio de cada imagen depende del modo de
observacion.
5http://www.almaobservatory.org/en/press-
room/announcements-events/542-virtual-obser-
vatories-chilean-developmentof-astronomical-
computing-for-alma

6 e.g., http://www.cfa.harvard.edu/itc/research/
movingmeshcosmology/

7 http://www.Isst.org/Isst/

8 http://www.gmto.org

9 http://www.tmt.org

10 http://www.ska.ac.za/about/project.php

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

A nivel mundial, la investigacion de excelencia
en el ambito bioldgico, clinico, médicoy biomé-
dico depende en forma crucial de la capacidad
de analisis de los datos recolectados por expe-
rimentos que generan crecientes volumenes de
datos. Como ejemplo, la microscopia confocal
invivo es capaz de generar cientos de gigabytes
(GB) de imagenes tridimensionales en una sola
captura. En estos casos los investigadores de
BioMedicina Computacional recurren a infor-
macion cuantitativa, mediante modelamiento
matematico y computacional para entender y
predecir procesos bioldgicos con relevancia en
medicina y ciencia basica.
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Las aplicaciones involucradas en-
trelazan a los mundos de la Salud
Publica (bases de datos), Clinico/
Hospitalario (sistemas de infor-
macion), (Neuro) Ciencias Biomé-
dicas (imégenes, bioinformatica y
biologia computacional), Ciencias
de la Computacién/Ingenieria
(algoritmos), Fisica y Matematica
(herramientas y modelos). Se re-
conoce que la creacion del campo
de la BioMedicina Computacio-
nal requiere un esfuerzo mayor
a través de los afos para generar
equipos multidisciplinarios y una
nueva cultura de trabajo desde
las ciencias basicas hasta la inves-
tigacion clinica, salud publica, y
la introduccién de nuevos servi-
cios en sistemas de salud. Hasta
la fecha, Chile y la mayoria de los
paises latinoamericanos no cuen-
tan con respuestas adecuadas en
este tema, principalmente por la
falta inversion de fondos estra-
tégicos con visién de mediano y
largo plazo. La obtencién de esta
capacidad conlleva a la creacion
de alianzas estratégicas entre las
disciplinas involucradas para desa-
rrollar y acceder a nuevas tecnolo-
gias necesarias para el andlisis de
datos masivos. Instituciones em-
blematicas en todo el mundo han
respondido a este desafio a través
de la creacién de centros o institu-
tos que persiguen misiones afines:
(i) Johns Hopkins University [1], (ii)
U-Michigan [2], (iii) U-Cincinnati
[3], (iv) Janelia Farm [HHMI] [4], (v)
BioQuant, DKFZ, Uni-Heidelberg
[5], y (vi) Mt. Sinai [6], por nombrar
solo algunos.

El andlisis de datos en BioMedicina
Computacional requiere de una
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alta capacidad de procesamiento,
siendo necesaria la interaccion con
arquitecturas de computacion de
alto rendimiento (high performan-
ce computing, HPC). Como ejem-
plo, un equipo para la digitaliza-
cién de muestras de tejido (como
biopsias) puede escanear una serie
de portaobjetos completos, gene-
rando varios GB de iméagenes en
una captura (aproximadamente 10
terapixeles). Esta imagen de gran
tamano debe ser procesada para
extraer caracteristicas que permi-
tan reconocer distintos tipos de
células caracteristicas de diversas
patologias como el cancer. Su pro-
cesamiento requiere de muchos
procesadores (como cluster de
CPU 0 GPU, comunes en HPC) para
disminuir los tiempos de respuesta
a niveles que permitan el diagnos-
tico y tratamiento oportuno. Otro
ejemplo estd en el ambito de la
gendmica, donde un gran nimero
de algoritmos matematicos son
aplicados para extraer caracteris-
ticas de los genomas recolectados
provenientes de distintos indi-
viduos, generando varios GB de
datos que deben ser almacenados
en una memoria principal para su
procesamiento, lo que también
genera la necesidad de acceder a
arquitecturas HPC.

El manejo de datos masivos en el
ambito de la BioMedicina Compu-
tacional genera grandes desafios,
desde luego en el andlisis pero
también problemas de almacena-
miento, manipulacién, confiden-
cialidad, seguridad y transmision
de datos. En este dmbito reviste
especial importancia la seguridad
en el almacenamiento y trans-

mision de datos relacionados a
pacientes, que deben estar salva-
guardados ante cualquier even-
to indeseado. Es por esto que se
requieren disefios para sistemas
con altos niveles de seguridad y
confidencialidad, que garanticen
su correcto uso y manipulacién
en caso de ser utilizados en esce-

narios de investigacion, planifica-
cién o reportes. Se deriva también
un desafio importante para ge-
nerar herramientas de cémputo
con HPC accesibles a usuarios sin
conocimientos relacionados con
Ciencia de la Computacién, como
por ejemplo investigadores del
area de la Biologia.

BIOMED-HPC:
UNA INICIATIVA
PIONERA EN
SUDAMERICA

Dentro de los ejemplos regionales
estd la reciente creacién del Insti-

BioMed-HPC

Red de Biologia y Medicina
Computacional de Alto Rendimiento

U-Redes: BioMed-HPC
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- Luis Barbeito, Pasteur Institute, Uy Director: Steffen Hartel
- NN Brown University, EEUU | Co-Director: Ricardo Verdugo Ll
- AnneSiegel INRIA, F NLHPC&CMM: Eduardo Vera/Alejandro Maass REUNA, STI, GOCCHI, CMM,
! USLACR/GOCCHI:Bettina Miiller NLHPC, SCIAN, OMIGS,
[ ICBM:Benjamin Sudrez/Carmen Larranaga ICBM, ESP, CITC, NLHPC,
BNI, FCFM, FOUCH,
| F-Science, F-Med, CCTVal,
| - - HCUCH
Operational Unit
| - Victor Castafeda (Ing. Redes Computacionales) —'—I
| - Martin Pinuer (Géstor y Secretaria) |
| - NN/Jorge Mansilla (Programador/Administrador) |
| | |
i i i
| | |
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Science 2013, NLHPC/PAC Actividades Comunes, PAC, FONDEF
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Advanced Tools Applied to Frontier Education in R&D
Astronomy, BioMedicine and -2013++:Position for
Massive Data-driven Sciences. Computational BioMedicine
@F-Med
FIGURA 1.

ORGANIGRAMA DE U-REDES.




tuto de Investigaciéon en Biome-
dicina de Buenos Aires CONICET,
relacionado con la Sociedad Max
Planck en Buenos Aires, dedicado
a temas actuales de las biocien-
cias, especialmente investigacion
en biomedicina [7], y la reciente
creacion de la red interna BioMed-
HPC en la Universidad de Chile,
que interconecta las facultades de
Medicina, Odontologia, Quimica y
Farmacia, Ciencias y Ciencias Fisi-
cas y Matematicas, en una amplia
e interdisciplinaria red de colabo-
racion (Figura 1).

El proyecto BioMed-HPC esta den-
tro del contexto de los proyectos
internos de la Universidad de Chi-
le, llamados U-Redes Domeyko II.
BioMed-HPC busca fortalecer el
desarrollo de investigacion bésica y
aplicada en todas las areas abarca-
das por los miembros de la red, des-
de lafisica a estudios en el cancer y
los sistemas de informacion hospi-
talarios. Para alcanzar el objetivo, la
estrategia de la Red es: (i) facilitar la
gestion de proyectos colaborativos,
sobre todo en aspectos financieros
y organizacionales, y (i) asegurar el
financiamiento necesario para me-
jorar la infraestructura de Intranet
enlaU. de Chile que permita el flujo
de grandes cantidades de datos en-
tre unidades académicas ubicadas
en distintas facultades. Los tres pila-
res que sustentan esta Red son una
unidad de operaciones, la organiza-
cion de eventos formativos y la im-
plementacion de infraestructura. El

primer pilar es una unidad de ope-
raciones, la cual es financiada por
U-Redes y contribuciones del Ins-
tituto Ciencias Biomedicas - ICBM,
National Laboratory for High Per-
formance Computing - NLHPC, Red
Universitaria Nacional - REUNA, Di-
reccién de Servicios de Tecnologias
de Informacién y Comunicaciones
- STI U-Chile, United States-Latin
America Cancer Research Network
- USLACRN. El segundo pilar es la
formacion avanzada de cientificos
mediante la organizacién de sim-
posios y escuelas de verano, en
que especialistas internacionales
del amplio campo de la informatica
médica y HPC compartiran eventos
con los integrantes de BioMed-
HPC. Por ultimo, el tercer pilar es
la creacién de una nueva red fisica
de investigacion de alta velocidad
(10 Gbps) que permitira: (i) transmi-
sion de los datos entre el Campus
Norte (en un comienzo la Facultad
de Medicina) y el clister HPC del
proyecto NLHPC en el CMM, en la
Facultad de Ciencias Fisicas y Ma-
tematicas, (i) transmision segura
de datos masivos, (iii) analisis de los
datos en el cluster antes menciona-
do, (iv) acceso a almacenamiento
seguro y confidencial, y (v) creacion
de herramientas remotas para la
utilizacion de HPC para usuarios no
especializados en supercomputo.
Esta Red se habilitard a mediados
de 2014, comenzando con la mar-
cha blanca de la red fisica exclusiva
de investigacion.m
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Una gran revolucién cientifica se vivié cuando
los primeros telescopios se inventaron a princi-
pios del siglo XVII. La humanidad comenzé a ver
cosas que antes no podia, tales como crateres
en la luna, cometas, los anillos de Saturno e in-
cluso sus lunas. Una nueva revolucion se vivié
con la creacién de placas fotogréficas a finales
delsiglo XIX con las cuales los cientificos podian
almacenar las observaciones para su futuro
andlisis. Luego, siguid la revolucién digital, con
la creacion de los llamados Charged-Coupled
Devices (CCDs) con los cuales se crearon las pri-
meras camaras digitales. El astrénomo entonces
podia analizar computacionalmente sus image-
nes de manera automatica (o semi). Hoy en dia,
vivimos una nueva revolucion: la revolucion de
los datos. Los telescopios estdn creando cada
afio més y mas datos siguiendo un crecimiento
exponencial. Este inmenso volumen de datos
estd empujando a diversas disciplinas hacia la
frontera de sus conocimientos, incluyendo la
astronomia, la ingenieria, las estadisticas y la
Ciencias de la Computacidn, entre otras.

Jim Gray vio venir este diluvio afos atras, y lo
llamo “el cuarto paradigma” [Tony Hey, 2009].
Segun Gray, histéricamente existen tres para-
digmas cientificos clasicos: ciencia empirica
(descripcion de fendmenos naturales), ciencia
tedrica (modelos y generalizaciones), y ciencia
computacional (complejas simulaciones com-
putacionales). Hoy nos vemos enfrentados a un
nuevo paradigma: la ciencia de la exploracion
de datos (eScience), donde se unifica la teoria
con los experimentos y simulaciones en torno
al analisis masivo de datos. Esto ha ocurrido en
diversas areas de investigacion, donde uno de
los ejemplos més claros puede ser encontrado
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en la bioinformatica (por ejemplo, en genomi-
ca) en la cual se producen y analizan terabytes
de datos. La Astronomia ha llegado a estos nive-
les de produccién de datos en los ultimos diez
anos, llegdndose a hablar de la necesidad de
una nueva disciplina: la llamada Astroinforma-
tica [Borne, et al., 2009].

GRANDES
TELESCOPIOS
Y GRANDES
VOLUMENES DE
DATOS

Existen distintos telescopios para distintos obje-
tivos cientificos. Una primera distincion se puede
hacer en funcion del tipo de radiacién electro-
magnética que se desea observar. Podemos de-
finir esta radiacion por el tamafo de su longitud
de onda (o, equivalentemente, su frecuencia). De
esta forma tenemos telescopios como el Very
Large Array (VLA), el Atacama Large Millime-
ter/submillimeter Array (ALMA)(Imagen 1) o el
Wilkinson Microwave Anisotropy Probe (WMAP)
en el radio (longitud de onda mayor que 103
m.), el Spitzer Space Telescope (SST) y el James
Webb Space Telescope (JWST) en el infrarrojo
(10*-10°®m.), el Hubble Space Telescope (HST), el
Sloan Digital Sky Survey (SDSS), el Large Synoptic
Survey Telescope (LSST)(Imagen 2) y GAIA en el
visible (lo que podemos ver con nuestros ojos,

-
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IMAGEN 1.

EL ATACAMA LARGE MILIMITER

ARRAY (ALMA). CADA PA 3
UNA LINEA DE BASE, I.E. UN PUNTO EN EL PLANO -
DE FOURIER. WWW.ALMAOBSERVATORY.ORG
CREDITO: EFE / ARIEL MARINKOVIC. £

aproximadamente entre 400 y 700 nm.), el Gala-
xy Evolution Explorer (GALEX) y Hisaki en el ultra-
violeta (~10®-10® m.), el Nuclear Spectroscopic
Telescope Array (NUSTAR) para rayos-x (~10°% -
10" m.), y el Fermi Gamma-ray Space Telescope
para rayos gamma (longitud de onda menor que
< 10" m.) dentro de muchos otros. Alin cuando
para observar el universo en distintas longitu-
des de onda se requiere de distintos telesco-
pios, todos los nuevos grandes instrumentos
tienen un problema en comun: la gran cantidad
de datos a analizar. Por ejemplo, ALMA produce
aproximadamente 250 TB por afo, el LSST pro-
ducird 30 TB por noche (a partir del 2022) y el
Square Kilometer Array (Imagen 3) producira
més de 100 GB por segundo (2030). En este ul-
timo caso, la cantidad de datos crudos sera tan
grande, que no serd posible almacenarla, por lo
que se deberd procesar mediante hardware y
guardar solamente los datos procesados.

Con este gran volumen de datos vienen nuevos
problemas, los cuales estan delineados en [Bor-
ne, et al,, 2009]: organizacion (cémo y dénde),
descripcion (metadatos), taxonomias o reglas,
definicién de conceptos y relaciones (semén-
tica), mineria de datos y aprendizaje de mé-
quinas, visualizacion y astroestadistica. Todos
estos aspectos son los que aborda el érea de la
Astroinformatica.

IMAGEN 2.
FOTOGRAFIA DEL SITIO E IMAGEN GENERADA POR COMPUTADOR DEL LSST. EL LSST TRABAJARA SOBRE

VARIABLES ESPACIALES Y TEMPORALES Y PRODUCIRA APROXIMADAMENTE 30 TB DE DATOS POR NOCHE A
PARTIR DEL 2022. FUENTE: WWW.LSST.ORG

PROCESANDO
GRANDES
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PRODUCIENDO IMAGENES

Uno puede pensar en un telescopio digital cla-
sico de forma similar que en la cdmara digital
de nuestro celular: un montén de pixeles. Una
diferencia importante estd en las condiciones
de lo que queremos fotografiar. Al tomar una
fotografia con nuestro celular a un paisaje o a
nuestro rostro favorito, con una iluminacién
adecuada no tendremos problemas de ruido o
de resolucion més alla del tamario de los pixe-
les. En las imagenes astrondmicas la cosa se
complica un poco. Los objetos estan realmente
lejos y antes de ser detectada en el CCD la luz
sufre aberraciones al pasar por el telescopio o
por la atmdsfera (en el caso de telescopios te-
rrestres). Debido a que los CCDs “cuentan” foto-

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

UTILIZANDO VARIOS
TELESCOPIOS

COMO UN SOLO
GRAN INSTRUMENTO

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



IMAGEN 3.
IMAGEN GENERADA POR COMPUTADOR DEL SKA. EL SKA ABARCARA UN DIAMETRO DE
APROXIMADAMENTE 3.000 KM'Y PRODUCIRA APROXIMADAMENTE 100 GB POR SEGUNDO A PARTIR
DEL ANO 2030. FUENTE: WWW.SKATELESCOPE.ORG.

samente proporcional a la longitud de onda de
laradiacion que se quiere observar. En ese senti-
do, mientras mas grande el lente de un telesco-
pio, mejor resolucion tendrd. Al mismo tiempo,
mientras mas grande sea la longitud de onda
de la luz a observar, peor serd la resolucién. Por
supuesto, existen limites fisicos para la creacion
de lentes o espejos (serfa un gran desafio crear
un lente de Tkm. de didmetro, por ejemplo), por
lo que la observacién de grandes longitudes de
onda (como el radio) a alta resolucion no es un
tema trivial. Para resolver este problema existe
la interferometrig, técnica a través de la cual se
puede obtener una imagen de alta resolucién
mediante la utilizacion de muchos pequefos
telescopios. En ese sentido, al ubicar dos te-
lescopios a una distancia D obtenemos una
resolucion similar a la de un telescopio con un
lente o espejo de didmetro D. Ahora si podemos
tener nuestro telescopio de 1 km. de didmetro,
pero esto supone nuevos problemas.

En el caso de la interferometria, la sefial de cada
par de telescopio (0 antenas) se correlaciona
obteniendo un punto en el plano de Fourier
de la imagen, llamado visibilidad. En particular,
ALMA utiliza un supercomputador disefado
especialmente para realizar las correlaciones
entre antenas [Escoffier, et al., 2007]. A medi-
da que se van agregando mds antenas, el pla-
no de Fourier se va poblando (para N antenas
tenemos N*(N-1) lineas de base considerando
las dos orientaciones de cada par). La configu-
racion de antenas puede ir cambiando gracias
a la rotacién de la tierra o al movimiento fisico
de ellas, pero los puntos en el plano de Fou-
rier estan distribuidos de manera no uniforme.
Debido a esto, la reconstruccién de imdgenes
a partir de las llamadas visibilidades (puntos
en el plano de Fourier) no es tan facil como
simplemente realizar una transformada inver-
sa. Para esto existen diversos algoritmos tales
como CLEAN [Hogbom, 1974], MEM [Cornwell
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& Evans, 1985]y métodos Bayesianos [Pina &
Puetter, 1993][Sutton & Wandelt, 2006][Cabrera,
Casassus & Hitschfeld, 2008]. CLEAN consiste en
modelar iterativamente la seiial como fuentes
puntuales, las cuales son ubicadas en los pixeles
de mayor brillo. Para cada una de estas fuentes
puntuales se determinan sus visibilidades mo-
deladas y se restan a las observadas, una a una.
El Maximum Entropy Method (MEM) es un mé-
todo variacional donde se optimiza la verosimi-
litud mds un término denominado entropia, el
cual se determina mediante prueba y error. Los
métodos Bayesianos extienden este enfoque
reemplazando la entropia por un prior calcu-
lado probabilisticamente. Curiosamente, para
el caso particular de ALMA y el VLT el paquete
oficial de reduccion de datos, llamado CASA
(Common Astronomy Software Applications)
[McMullin, Waters, Schiebel, Young, & Golap,
2007] solamente tiene implementado el algorit-
mo CLEAN, el cual data de 1974. Esto se debe a
razones historicas: en general si un algoritmo es
bien comprendido por la comunidad astroné-
mica y funciona relativamente bien, pocos es-
fuerzos se hacen por mejorarlo. Esto por lo me-
nos hasta hace algunos afios, cuando comenzd
la real revolucién de datos.

ENFOQUE CLASICO VERSUS
ASTRONOMIA DE SURVEYS

El paradigma clasico de observacién astronémi-
ca es el siguiente: el astronomo pide tiempo de
observacion en un telescopio presentando un
proyecto. Este proyecto es evaluado por el Time
Allocation Comitee (TAC), quienes, en caso de
aceptar, agendan sus observaciones para al-
guna fecha particular. Entonces el astronomo
debe ir al telescopio (o envia a alguien) y obser-
va durante una o varias noches. Luego se lleva
los datos a la oficina y puede pasar meses (o
afos) analizando los datos para luego obtener
alguna conclusion cientifica.

Al
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Con la creacion de los primeros surveys este pa-
radigma ha estado cambiando durante los ulti-
mos afios. Un survey es un conjunto de datos
creados con un telescopio dedicado a observar
varias regiones del cielo (o varios objetos) du-
rante un largo periodo de tiempo. Luego, estos
datos se hacen publicos (a veces solo dentro de
la colaboracién) en forma de imagenes, espec-
tros y sobre todo catalogos a través de grandes
bases de datos. En la Imagen 4, por ejemplo,
podemos ver una imagen obtenida del SDSS. El
astronomo entonces ya no debe ir a observar:
puede buscar sus objetos de interés dentro de
estas grandes bases de datos, e incluso utilizar
todos estos datos para obtener conclusiones
cientificas a través de herramientas estadisticas.

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

Ademads de la reduccién inicial de las imagenes
descrita anteriormente (también llamada pri-

=

IMAGEN 4.
TIPO DE IMAGENES.A SER ANALIZADAS POR LOS SURVEYS. SOBRE ESTAS IMAGENES ES NECESARIO REALI-
ZAR DETECCION, ASTROMETRIA, FOTOMETRIA Y CLASIFICACION AUTOMATICAMENTE

FUENTE: SLOAN DIGITAL SKY SURVEY. WWWSDSS ORG

mera capa), los surveys deben realizar un con-
junto de tareas propias de sus tipos de datos
incluyendo: deteccion automética de objetos
(estrellas, galaxias, asteroides, etc.) [Stetson,

1987] [Bijaoui & Rué, 1995] [Bertin & Arnouts,

1996] [Miller, et al., 2001], astrometria (calzar
distintas imagenes en un mismo sistema de
coordenadas)[Valdés, Campusano, Veldsquez,
& Stetson, 1995] [Lang, Hogg, Mierle, Blanton,
& Roweis, 2010], calce de resolucion entre ima-
genes (PSF matching) [Bertin, 2011], fotome-
tria (calcular exactamente cuanta luz emite
cada objeto) [Bertin & Arnouts, 1996] y catalo-
gar las distintas fuentes (ajustes de modelos,
clasificacion, series de tiempo, etc., ver por
ejemplo [lvezic, et al., 2008]). A todo esto se
le suele llamar segunda capa y los encargados
de estas tareas son generalmente los mismos
observatorios.

La tercera y Ultima capa incluye el andlisis astro-
estadistico de los catdlogos y la obtencion de
conclusiones cientificas. Esto no necesariamen-
te lo realizan los mismos observatorios, sino
que generalmente es aqui donde el astronomo
de la universidad se conecta a la base de datos
para acceder ya sea a catélogos o imagenes y
procesarlos. Es aqui ademds donde se requiere

de experiencia en el drea de Mineria de Datos y
Estadistica, por lo que los equipos interdiscipli-
narios juegan un rol fundamental.

EQUIPOS
INTERDISCIPLINARIOS
PARA PROBLEMAS
INTERDISCIPLINARIOS

Ya lo decia Jim Gray antes de desaparecer
misteriosamente: los problemas cientificos
de grandes volimenes de datos requieren de
equipos interdisciplinarios. En nuestro caso,
es impensable que un equipo compuesto
100% por astronomos sea capaz de enfrentar
todos los problemas anteriormente descri-
tos. Gray decia que para que un proyecto en
eScience sea exitoso se requiere de cuatro
piezas fundamentales: los cientificos, quienes
proporcionan las preguntas a ser respondi-
das, los plomeros quienes son los encargados
de disenar y mantener las bases de datos, los
mineros quienes desarrollan los algoritmos de
mineria de datos, y los desarrolladores de las
herramientas de visualizacion de preguntas y
respuestas. La comunicacion entre integrantes
de estos equipos debe ser fluida, por lo que,
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POSS 1949 1958 visible California, USA 3TB
2MASS 1997 2001 infrarojo Arizona, USA+Chile 10TB
GALEX 2003 2013 ultravioleta Espacio 30TB
SDSS 2000 2020 visible New Mexico, USA 70TB
GAIA 2013 2020 visible Espacio 1PB
DES 2013 2018 visible Chile 1-5PB
PanSTARRS 2008 - visible Hawaii 40PB
LSST 2022 2032 visible Chile 75PB
TABLA 1. '
SURVEYS ASTRONOMICOS.

aun cuando no es necesario que todos sean
expertos en todas las areas, si es necesario que
conozcan al menos superficialmente un poco
de cada tema. De esta forma, los expertos en
computacion y estadistica deben saber algo
de astronomia y los astronomos deben enten-
der al menos los aspectos basicos de computa-
cién y estadistica.

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

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

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

En el caso particular de Chile, en el Centro de
Modelamiento Matematico de la Universidad
de Chile llevamos mas de cinco afios trabajando
en estos temas. Hemos creado un laboratorio
en Astroinformatica (AstroLab) formado por un
gran equipo interdisciplinario que incluye cien-
tificos del area de astronomia, modelamiento
matematico, estadistica, machine learning,
HPC, procesamiento de imdgenes, ingenieria

eléctrica, etc. Algunos de los proyectos que se
trabajan actualmente en el AstroLab incluyen
deteccién de transientes en tiempo real, re-
construccion de imagenes interferométricas,
clasificacion morfolégica de galaxias, reglas de
asociacion para lineas moleculares, registro y
superresolucion de imégenes astronémicas,
entre otros.
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CON LOS NUEVOS INSTRUMENTOS, DU-
RANTE LOS PROXIMOS ANOS SE NOS VIE-
NEN ENCIMA GIGA, TERA'Y PETABYTES DE
DATOS ASTRONOMICOS LOS CUALES DE-
BEN SER PROCESADOS EN TIEMPO REAL.
ESTOS DATOS SERAN COMPLETAMENTE
NUEVOSY LO QUE ELLOS CONTENGAN NO
LO SABEMOS AUN. ESPERAMOS ENCON-
TRAR NUEVOS TIPOS DE OBJETOS Y NUEVA
ASTROFISICA, ASI COMO TAMBIEN EXPLI-
CAR LOS MISTERIOS QUE AUN NO HEMOS
PODIDO RESOLVER. PARA TENER EXITO EN
ESTE DESAFIO ES DE SUMA IMPORTANCIA
LA CREACION DE EQUIPOS INTERDISCI-
PLINARIOS DE INVESTIGADORES PARA ASi
PODER ATACAR EL PROBLEMA CON TODO
TIPO DE HERRAMIENTAS, TANTO MATEMA-
TICAS Y ESTADISTICAS COMO COMPUTA-
CIONALES.
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RICARDOZILLERUELO

Mi nombre es Ricardo, me apasiona y obsesiona
construir algoritmos, modelos matematicos y escri-
bir programas computacionales. Esto me ha lleva-
do, hasta la fecha, a ser miembro de tres emprendi-
mientos, entre ellos Zappedy. Este ltimo adquirido
por Groupon, empresa para la que trabajo actual-
mente en California, Estados Unidos.

{Qué es lo que mas valoras de la formacion
del DCC'y como ha influenciado tu carrera?

Diria que los puntos mas importantes son sus
solidas bases en matematicas, la diversidad de
las personas en la Facultad, el énfasis de la ca-
rrera en los fundamentos de la Computacion
mas que en las tecnologias de Computacién y
los espacios de investigacion.

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

La diversidad de la Universidad, en cuanto a
lineas de pensamiento, origenes econdmicos
de sus alumnos y la posibilidad de compartir
con alumnos y profesores de otras carreras.
El primer emprendimiento en el que estuve
involucrado jamas hubiera sido posible si no
hubiera participado en una organizacién del
Departamento de Ingenieria Industrial llamada
Despertar, que buscaba incentivar la innova-
cién en los alumnos. Alli conoci a un grupo de
alumnos de Ingenieria Industrial con los cuales

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

A su vez, aprecio la formacion general a la que
accedemos en la Universidad. Por ejemplo, tuve
la oportunidad de tomar cursos de filosofia, so-
ciologia y biologia del conocimiento, los cuales
ampliaron mi manera de pensar.

Respecto a la formacion de la carrera de
Computacion, creo que su enfoque en los fun-
damentos tedricos mas que en la tecnologia ha
sido clave para mi, ya que nos permite conocer
los elementos comunes entre diversas tecno-
logias y potencia la capacidad de aprenderlas
e incorporarlas como herramientas. Ademas,
permite reconocer nuevas aplicaciones de la
tecnologia existente y predecir més o menos la
evolucion de la industria.

Los espacios de investigacion, también me
aportaron profundamente. En cuarto afo de
mi carrera entré a trabajar al Laboratorio de
Inteligencia Computacional del Departamento
de Ingenierfa Eléctrica. Comencé ahi porque
estaba interesado en el drea de Aprendizaje de
Maquinas, la cual hoy es muy demandada en
la industria (sobre todo en el drea de procesa-
mientos de datos masivos). Tuve una experien-
cia increible y aprendi en profundidad sobre
los algoritmos y técnicas actuales del drea. En
conjunto con Pablo Estévez, el profesor que di-
rigia ese laboratorio, y otros alumnos, desarrollé
nuevos algoritmos y pude publicar en revistas
internacionales un par de veces. Esto me entre-
g6 elementos Utiles para mi carrera, ademas del
dominio profundo de un drea demandada por
la industria. Me enseiid a leer publicaciones,
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como distinguir buenas de malas y cémo apli-
carlas. Esto ha sido muy importante para mi ca-
rrera profesional, dado que en las publicaciones
he encontrado conocimiento util que he aplica-
do en mi trabajo y proyectos.

Ala vez, trabajar en el laboratorio me sirvi6 para
subir mi autoestima profesional y demostrarme
que podia ser altamente competitivo a nivel in-
ternacional.

Més adelante, durante mi postgrado en Ciencias
de la Computacién en la Universidad de Chile,
entré a trabajar en el centro de investigacion
que Yahoo! tiene en el Departamento de Cien-
cias de la Computacion. Alli tuve la oportunidad
de trabajar con investigadores como Georges
Dupret (mi profesor guia) y Carlos Castillo. En
el laboratorio, mi investigacion estuvo centrada
en el 4rea de Recuperacion de la Informacion, y
estudié técnicas para el procesamiento de datos
masivos, muy populares en estos Ultimos afios.
Las publicaciones que hice trabajando para
estos laboratorios han sido excelentes creden-
ciales profesionales en el extranjero, probable-
mente mas que mi titulo profesional.

Por el contrario, ;qué le agregarias a la for-
macion del DCC, que pueda ayudar a formar
Ingenieros en Computacion mejor prepara-
dos para los desafios actuales?

Una critica personal que hago a la Facultad en
general, es el alto nivel de exigencia a la que so-
mete a sus alumnos. Constantemente los alumnos
sienten que no merecen estar estudiando ahi, pro-
ducto de la gran carga académica y lo exigente de
las pruebas que buscan no sélo que los alumnos
sepan la materia, si no ain mas, que sean capaces
de aplicarla de manera creativa e ingeniosa. Esto
en si no es malo, pero en el contexto de una prue-
ba de tres horas o jincluso ocho!, es muy estresan-
te. En mi opinidn esto mina la confianza personal
de los alumnos, limitando su capacidad de creer
que pueden hacer cosas y agregar valor al mundo.
Esto contrasta con otras universidades donde uno
claramente ve una mayor tendencia de sus alum-
nos a crear empresas o a involucrarse en proyec-
tos de innovacion.
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Pienso que la creatividad deberia incentivarse
en otro tipo de contextos, tales como proyectos
de investigacion independientes de los cursos
y semestres. Creo que en la Facultad ya existen
espacios para esto en los distintos laboratorios
y proyectos, tales como el laboratorio de Inteli-
gencia Computacional o el proyecto Eolian en el
Departamento de Ingenieria Eléctrica, el CIWS,
PLEIAD, NIC Labs y Yahoo! Labs en el DCC. Pero
aun no existen suficientes incentivos para que los
alumnos se involucren en este tipo de proyectos.

Tu carrera ha estado directamente ligada a
temas de innovacion. ;Le recomendarias a
alguien que esté interesado en estos temas
seguir una carrera de Computacion?

Primero me gustaria destacar que en mi opi-
nion, el interés en la innovacion es una conse-
cuencia mas que un fin en si. Por esta razon, no
recomiendo a ninguin joven que se interese en
la innovacion. Por el contrario, recomiendo que
se dediquen a areas que los apasionen por des-
cubrir alguna dimensién del mundo y resolver
problemas que entreguen valor a las personas.
Que busquen ser excelentes en esas areas y tra-
bajadores incansables.

Personalmente la carrera de Computacion me
ha traido muchas satisfacciones. Creo que es
una de las pocas carreras profesionales que
permiten agregar valor a muchas personas con
pocos recursos. Un pequefio equipo en una
pieza, con una buena conexién a Internet y sus
computadores, es capaz de generar grandes
innovaciones. Esto es ideal en el escenario chi-
leno donde no es muy facil encontrar financia-
miento para proyectos riesgosos, lo que hace
dificil innovar en éreas que requieren de mayor
infraestructura y/o nimero de personas.

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

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

Hoy los sistemas computacionales estan pre-
sentes en practicamente todas las dimensiones
de nuestras vidas y no creo que esa tendencia
cambie en el futuro. Por el contrario es muy
probable que nuestra relacién con los sistemas
computacionales se vuelva mas y mas interco-
nectada en los afios venideros. Y sin duda, saber
programar sera un requisito tan fundamental
como saber leer. Sin importar a qué drea uno se
dedique, tener buenos fundamentos en Com-
putacion es y serd una gran ventaja profesional.

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

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

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

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

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

Durante este tiempo de transicion, junto a
otro miembro del equipo de Expenews nos in-
volucramos en Zappedy, siendo los primeros
desarrolladores full time del emprendimiento.
Nos fuimos a Palo Alto, California, a trabajar en
el garaje de la casa del fundador del proyecto
por tres meses, construyendo la tecnologia y
probando diversas alternativas del producto.
La vision original de la compafiia era conectar
el mundo de la publicidad online con el mun-
do offline de las transacciones de las tarjetas
de créditos en tiendas. Esto con el objetivo de



hacer calzar avisos publicitarios hechos en la
Web con transacciones de tarjetas de créditos
hechas en las tiendas, y de esta manera permitir
que comerciantes sin presencia online pudieran
hacer campanas publicitarias en la Web y me-
dir el impacto de éstas en su negocio. Con el
tiempo nuestro producto cambid y terminamos
construyendo un sistema que permitia a cada
comerciante en Estados Unidos implemen-
tar programas de fidelizacion de clientes. Para
ello no necesitaban hacer ningtn cambio: Los
clientes podian seguir utilizando sus tarjetas de
crédito y los terminales de venta no requerian
ninguna modificacion. Nuestro producto “magi-
camente” recolectaba la informacién necesaria
paraimplementar los programas de fidelizacion
y entregar la informacion al comerciante.

En ese entonces comenzamos a tener clientes,
y el equipo conformado por siete personas de-
cidié levantar capital de riesgo. Tratamos inicial-
mente en Estados Unidos, donde encontramos
fondos interesados, pero solo dispuestos a fi-
nanciarnos si otro fondo también invertia en no-
sotros. A partir de lo cual decidimos buscar fon-
dos en Chile. Después de tocar diversas puertas,
dos fondos estuvieron dispuestos a invertir en
nosotros, después de lo cual uno de los fondos
en Estados Unidos decidi6 invertir en nosotros.
Con 1M de dolares nos pusimos las pilas como
equipo y trabajamos como nunca para sacar el
proyecto adelante. Abrimos oficinas sencillas en
Estados Unidos y Chile. A lo largo del tiempo el
equipo fue creciendo y llego a estar conforma-
do por once chilenos y dos estadounidenses,
cada uno de una calidad personal y profesional
de excelencia. Haber sido parte de ese equipo
ha sido uno de los mayores honores y mejores
experiencias profesionales de mi vida.

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

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

Dada tu experiencia personal, ;existen en
Chile las condiciones para que los jovenes
interesados en la innovacion puedan desa-
rrollar emprendimientos tecnolégicos de
calidad?

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

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

Respecto a las carencias, creo que la més impor-
tante es el tamafo de nuestra poblacién. Somos
un pais muy pequerio y el ingreso promedio es
tres veces menor que el de paises con mejores
condiciones para la innovacién. La principal
consecuencia de esto es que el tamafio del mer-
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cado interno es muy pequerio. Esto dificulta a
las personas trabajando en nuevos proyectos
encontrar la sustentabilidad necesaria -ya sea
mediante financiamientos o venta- para no
preocuparse de sus gastos de vida, delegar
a terceros aquellas cosas que no son centra-
les de su negocio, y la adquisicion del talento
e infraestructura necesaria para desarrollar la
tecnologia. Para contrarrestar esta variable, es
comun escuchar que los emprendedores chi-
lenos debieran enfocarse en el mundo y no en
Chile. Sin embargo, en mi opinién esta vision no
es realista, dado que no creo que exista “Chile
y el resto del mundo”. El resto del mundo esta
constituido por varios paises independientes
con mercados diversos, sujetos a distintas re-
gulaciones, diferentes culturas y otras necesi-
dades. En consecuencia, ahora la empresa en
vez de dedicarse a resolver los problemas de
un lugar, tiene que dedicarse a resolver estos
problemas en todos los paises en los que se
enfoque. Empresas como Apple, Google, Micro-
soft, Facebook, Yahoo!, Groupon, etc. partieron
totalmente enfocadas en el mercado local esta-
dounidense, y una vez que fueron exitosas en
ese mercado local, gracias al tamafio de éste,
tuvieron los recursos suficientes para "comprar”
su globalizacién por medio de la adquisicién
de empresas en otros paises, la contratacion
de servicios de consultoras que los apoyaran
en dmbitos legales y culturales, la posibilidad
de abrir sucursales y contratar personas en los
paises donde se expandieron, etc.

Creo que los emprendimientos nacionales debie-
ran enfocarse en un mercado que tenga el tama-
o para asegurar la globalizacién de la compa-
fia. Para esto me parece que es importante que
el ndcleo de la empresa esté fisicamente presen-
te en aquel mercado y que algunos miembros de
su equipo sean originarios del pais donde estan
insertos. Es imprescindible que las personas que
disefian el producto estén dia a dia cerca de sus
clientes y entiendan la cultura. ®
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GRUPODE _
INVESTIGACION
PRISMA

Pattern Recognition,
Indexing and Social
Media Analysis

El grupo de investigacion PRISMA surge como iniciati-
va de dos académicos del DCC de la Universidad de Chile,
Benjamin Bustos y Barbara Poblete. Sus principales dreas de
investigacion son Busqueda, Multimedia, Mineria de Datos
en la Web y Analisis de Redes Sociales On-Line.




En el drea de Busqueda, la investigacién actual
del grupo se centra en busqueda por similitud
de objetos 3D, busqueda de anomalias en se-
ries temporales multivariantes y busqueda en
la Web. Para este ultimo tema, busqueda en la
Web, la investigacion desarrollada por el gru-
po tiene como finalidad mejorar la tecnologia
utilizada en los motores de busqueda, tanto
para texto como para multimedios. Para esto
el grupo colabora activamente con Yahoo! Labs
Santiago. Adicionalmente, para los temas de
Mineria de Datos en la Web y Andlisis de Redes
Sociales, el grupo trabaja con grandes volime-
nes de datos extraidos de fuentes publicas de
informacion como Twitter y otras plataformas
sociales en linea. El objetivo principal de este
tipo de investigacion es la extracciéon de cono-
cimiento Util en forma automatica, por ejemplo
en temas de comprension de eventos a nivel
mundial y noticias.

En el drea de Multimedia, el grupo PRISMA ha
desarrollado investigaciones en las dreas de
busqueda por contenido en videos, deteccién
de copias, y busqueda en colecciones de imé-
genes basada en sketches (o bosquejos).

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

Grupos de
Investigacion

BARBARAPOBLETE

Profesora Asistente del Departamento de Ciencias de la
Computacion de la Universidad de Chile. PhD en Computa-
cion, Universitat Pompeu Fabra (2009); Magister en Ciencias
mencion Computacion, Universidad de Chile (2004); Inge-
niero Civil en Computacion, Universidad de Chile (2004). Li-
neas de Especializacién: Mineria de grandes volimenes de
datos; Mineria de Logs de Buscadores; Privacidad de Datos
en la Web; Anélisis de Redes Sociales en linea.
bpoblete@dcc.uchile.cl

+ Busqueda de multimedia en la Web: traba-
jo centrado principalmente en el estudio
de caracteristicas visuales y metadatos
de objetos multimedia para mejorar las
técnicas actuales de recuperacion de la
informacion en esta drea. Esto contempla,
entre otros, el etiquetado automético de
imagenes.

Andlisis de sentimiento y opinién en redes
sociales en linea: este trabajo tiene por
objetivo estudiar diferentes perfiles emo-
cionales de los usuarios de Twitter, ademas
del andlisis de técnicas de prediccion de
emociones y opiniones en plataformas
sociales. Esto incluye el estudio de senti-
mientos en torno a eventos como eleccio-
nes presidenciales.

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

Visualizacion de eventos: esta linea de in-
vestigacion busca dar sentido de forma
visual al acontecer mundial reflejado en

las redes sociales. El objetivo es permitir
al usuario detectar informacion valiosa e
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IMAGEN 1.

interesante que no se puede percibir tri-
vialmente por otros medios.

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

Deteccion de eventos en tiempo real: esta
investigacion tiene por finalidad la detec-
cion de eventos emergentes en redes so-
ciales en tiempo real. Los principales desa-
fios que se enfrentan en este tema son la
volatilidad y gran volumen de los datos.

i

GRUPO PRISMA. ATRAS, DE 1ZQUIERDA A DERECHA RAFAEL MERUANE MAURICIO QUEZADA
BENJAMIN BUSTOS, JHESER GUZMAN Y JOSE MIGUEL HERRERA. ADELANTE: BARBARA POBLETE,
TERESA BRACAMONTE Y VANESSA PENA.
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« Bisqueda de anomalias en series tempo-

rales: en esta investigacion se desarrollan
algoritmos para encontrar anomalias (pa-
trones fuera de lo comun) en series tem-
porales multivariantes. Esto tiene aplica-
ciones, por ejemplo, en el andlisis de datos
cientificos.

Matching de formas 3D: en esta investiga-
cion se estan estudiando y desarrollando
algoritmos de busqueda y matching en
colecciones de objetos 3D, basados en el
calculo de caracteristicas locales de los
objetos. Estos tienen aplicaciones muy
diversas, como por ejemplo en el tema de
Patrimonio Cultural, donde uno de los pro-
blemas es la reconstruccion de artefactos
arqueoldgicos con apoyo computacional.

En la actualidad PRISMA esta compuesto por
seis alumnos de Doctorado y dos alumnos de
Magister.

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

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