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iLe damos la bienvenida a la cuarta edicion del Informe del Al
Index! Este afio ampliamos significativamente la cantidad de
datos disponibles en el informe, trabajamos con un conjunto
mas amplio de organizaciones externas para calibrar nuestros
datos, y profundizamos nuestras conexiones con el Instituto
de Inteligencia Artificial Centrada en el Ser Humano (HAI) de
Stanford. El Informe del Al Index rastrea, coteja, destila y visualiza
datos relacionados con la inteligencia artificial. Su mision es
proporcionar datos imparciales, rigurosamente examinados y
de alcance mundial para que los responsables de las politicas
publicas, investigadores, ejecutivos, periodistas y el publico
en general puedan comprender el complejo campo de la IA.
Elinforme pretende ser la fuente mas creible y autorizada del
mundo en cuanto a datos y conocimientos sobre la IA.

EL COVID Y LA IA

El Informe 2021 muestra los efectos del COVID-19 en el desarrollo
de la IA desde multiples perspectivas. El capitulo sobre el
rendimiento técnico analiza como una nueva empresa de IA
utiliz6 técnicas basadas en aprendizaje automatico para acelerar
el descubrimiento de farmacos relacionados con el COVID
durante la pandemia. Nuestro capitulo sobre economia sugiere
que la contratacion de expertos en 1Ay la inversién privada no
sufrieron impactos negativos significativos por la pandemia, ya
que ambas crecieron durante 2020. Si acaso, el COVID-19 puede
haber llevado a un mayor nimero de personas a participar en
conferencias de investigacion sobre IA, ya que la pandemia obligo
a las conferencias a cambiar a formatos virtuales, lo que a su vez
ocasion6 un aumento significativo de la asistencia.

CAMBIOS PARA ESTA EDICION

En 2020, encuestamos a mas de 140 lectores del gobierno, la
administracion publica, la industria y el mundo académico sobre
lo que consideraban mas util del informe y lo que deberiamos
cambiar. Las principales areas de mejora sugeridas fueron:
+ Rendimiento técnico: Ampliamos este capitulo en 2021,
incluyendo mas anélisis de nuestra autoria.
- Datos acerca de diversidad y ética: Hemos reunido
mas datos para el informe de este afio, aunque nuestra
investigacion ha sacado a la luz varias areas en las que

la comunidad de la IA carece actualmente de buena

informacion.

« Comparaciones entre paises: En general, los lectores
estaban interesados en poder utilizar el Al Index para
realizar comparaciones entre paises. Para ello hemos:

o reunido mas datos para facilitar la comparacion

entre paises, especialmente respecto a economia

y bibliometria; ademas

ohemos incluido un resumen exhaustivo de las diversas
estrategias de |A de los distintos paises y su evolucion
a lo largo del tiempo.

DATOS PUBLICOS Y
HERRAMIENTAS

El Informe 2021 del Al Index se complementa con datos brutos
y una herramienta interactiva. Invitamos a cada miembro de
la comunidad de la IA a utilizar los datos y la herramienta de la
manera mas pertinente para su trabajo y sus intereses.
« Datos brutos y graficas: Los datos publicos y las imagenes
de alta resolucion de todos los graficos del informe estan

disponibles en Google Drive.
« Herramienta de Vitalidad Global de la IA: Este afio hemos

renovado la Herramienta de Vitalidad Global de la IA, que
permite una mejor visualizacion interactiva mediante
la comparacion de hasta 26 paises en 22 indicadores.
La herramienta actualizada ofrece una evaluacion
transparente de la posicién relativa de los paises en
funcion de las preferencias de los usuarios; identifica
los indicadores nacionales pertinentes para orientar las
prioridades politicas a nivel nacional; y muestra los centros
locales de excelencia en IA no solo para las economias
avanzadas, sino también para los mercados emergentes.

« Cuestiones sobre la medicion de la IA: En otofio de 2020,
publicamos “Measurement in Al Policy: Opportunities

and Challenges,” un informe que expone una serie

de cuestiones de medicién de la IA debatidas en una
conferencia organizada por el Al Index en otoiio de
2019.


https://drive.google.com/drive/folders/1YY9rj8bGSJDLgIq09FwmF2y1k_FazJUm?usp=sharing
https://aiindex.stanford.edu/vibrancy
https://arxiv.org/abs/2009.09071
https://arxiv.org/abs/2009.09071
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LOS 9 PUNTOS MAS DESTACADOS
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La inversion en IA para el disefio y descubrimiento de farmacos aumenté considerablemente: La categoria
“Medicamentos, cancer, molecular, descubrimiento de farmacos” recibio la mayor cantidad de inversién
privada en IA en 2020, con mas de USD 13.800 millones, 4,5 veces mas que en 2019.

El cambio de la industria contintia: En 2019, el 65% de los doctores norteamericanos que se graduaron en IA
fueron a parar a la industria, frente al 44,4% de 2010, lo que pone de manifiesto el mayor papel que la industria
ha empezado a desempeiiar en el desarrollo de la IA

Todo es generativo: los sistemas de IA ya pueden componer texto, audio e imagenes con un nivel de calidad lo
suficientemente alto como para que a los humanos les cueste diferenciar los resultados sintéticos de los no
sintéticos en algunas aplicaciones limitadas de la tecnologia.

La IA tiene un desafio de diversidad: en 2019, el 45% de los nuevos graduados de doctorado en IA residentes en
Estados Unidos eran blancos; en comparacion, el 2,4% eran afroamericanos y el 3,2% eran hispanos.

China supera a EE.UU. en citas de revistas de IA: Después de superar a Estados Unidos en el nimero total

de publicaciones en revistas hace varios afos, China ahora también esta a la cabeza en cuanto a citas en
revistas; sin embargo, Estados Unidos tiene sistematicamente (y de forma significativa) mas documentos de
conferencias sobre IA (que también son mas citados) que China durante la altima década.

La mayoria de los graduados de doctorado en IA de los EE.UU. son del extranjero, y se quedan en los EE.UU.
El porcentaje de estudiantes internacionales entre los nuevos doctores en IA en América del Norte siguio
aumentando en 2019, hasta el 64,3%, un aumento del 4,3% respecto a 2018. Entre los graduados extranjeros,
el 81,8% se quedo6 en los EE.UU. y el 8,6% ha aceptado trabajos fuera de los EE.UU.

Las tecnologias de vigilancia son rapidas, baratas y cada vez mas omnipresentes: las tecnologias necesarias
para la vigilancia a gran escala estan madurando rapidamente, y las técnicas de clasificacion de imagenes,
reconocimiento de rostros, analisis de video e identificacion de voz han experimentado un progreso
significativo en 2020.

La ética en el campo de la IA carece de puntos de referencia y de consenso: Aunque varios grupos estan
produciendo una serie de resultados cualitativos o normativos en el ambito de la ética de la IA, el campo
generalmente carece de puntos de referencia que puedan utilizarse para medir o evaluar la relacién entre
los debates sociales mas amplios sobre el desarrollo de la tecnologia y el desarrollo de la propia tecnologia.
Ademas, los investigadores y la sociedad civil consideran que la ética de la IA es mas importante que las
empresas privadas.

La IA se ha ganado la atencion del Congreso de Estados Unidos: El 116° Congreso es la sesion del Congreso mas
centrada en la IA de la historia, con un nimero de menciones a la IA en el registro del Congreso que triplica el
del 115° Congreso.
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PUNTOS CLAVE DEL INFORME

CAPITULO 1: INVESTIGACION Y DESARROLLO

» El nimero de publicaciones de revistas de IA creci6 un 34,5% de 2019 a 2020, un crecimiento porcentual mucho mayor
que de 2018 a 2019 (19,6%).

+ En cada uno de los principales paises y regiones, la mayor proporcién de articulos de IA en publicaciones revisadas
proviene de instituciones académicas. Pero los segundos mdas importantes son diferentes: en Estados Unidos, la
investigacion afiliada a empresas representa el 19,2% del total de publicaciones, mientras que el gobierno es el segundo
mas importante en China (15,6%) y la Union Europea (17,2%).

« En 2020, y por primera vez, China super6 a Estados Unidos en la proporcién de citas de revistas de IA en el mundo,
después de haber superado brevemente a Estados Unidos en el niUmero total de publicaciones de revistas de IA en 2004 y
haber retomado el liderazgo en 2017. Sin embargo, Estados Unidos ha citado sistematicamente (y de forma significativa)

mas articulos de conferencias de IA que China durante la ultima década.

« En respuesta a COVID-19, la mayoria de las principales conferencias de IA se celebraron de forma virtual y registraron un
aumento significativo de la asistencia como resultado. El nUmero de asistentes a nueve conferencias casi se duplic6 en
2020.

« Solo en los ultimos seis afios, el nimero de publicaciones relacionadas con la IA en arXiv se multiplicé por mas de seis,
pasando de 5.478 en 2015 a 34.736 en 2020.

« Las publicaciones sobre IA representaron el 3,8% de todas las publicaciones cientificas revisadas en todo el mundo en
2019, frente al 1,3% en 2011.

CAPITULO 2: RENDIMIENTO TECNICO

» Todo es generativo: los sistemas de IA pueden ahora componer texto, audio e imagenes con un nivel suficientemente
alto como para que a los humanos les cueste distinguir entre resultados sintéticos y no sintéticos en algunas
aplicaciones limitadas de la tecnologia. Esto promete generar una enorme gama de aplicaciones posteriores de la IA,
tanto para fines socialmente Utiles como para los que no lo son tanto. También esta provocando que los investigadores
inviertan en tecnologias para detectar modelos generativos; los datos del DeepFake Detection Challenge indican lo bien

que los ordenadores pueden distinguir entre diferentes resultados.

« La industrializacion de la vision artificial: La vision artificial ha experimentado un inmenso progreso en la ultima
década, principalmente debido al uso de técnicas de aprendizaje automatico (especificamente el aprendizaje profundo).
Nuevos datos muestran que la visién artificial se estd industrializando: el rendimiento estd empezando a aplanarse en
algunos de los mayores puntos de referencia, lo que sugiere que la comunidad necesita desarrollar y acordar otros mas
exigentes que pongan a prueba el rendimiento. Mientras tanto, las empresas estan invirtiendo cantidades cada vez
mayores de recursos informaticos para entrenar los sistemas de vision artificial a un ritmo mas rapido que nunca. Por
otro lado, las tecnologias que se utilizan en los sistemas implantados -como los frameworks de deteccidn de objetos para
el analisis de imagenes fijas en videos- estan madurando rapidamente, lo que indica un mayor despliegue de la IA.

« El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) supera sus métricas de evaluacion: Los rapidos avances en NLP han
dado lugar a sistemas de IA con capacidades lingiiisticas mejoradas significativamente que han empezado a tener un

10
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impacto econémico significativo en el mundo. Tanto Google como Microsoft han implantado el modelo linglistico BERT en sus
motores de busqueda, mientras que otros grandes modelos lingtiisticos han sido desarrollados por empresas que van desde
Microsoft hasta OpenAl. El progreso del NLP ha sido tan rapido que los avances técnicos han empezado a superar los puntos de
referencia para probarlos. Esto puede verse en la rapida aparicion de sistemas que obtienen un rendimiento de nivel humano
en SuperGLUE, una suite de evaluacién del NLP desarrollada en respuesta a los anteriores avances del NLP que superan las

capacidades evaluadas por GLUE.

» Nuevos analisis sobre el razonamiento: La mayoria de las medidas de los problemas técnicos muestran para cada
momento el rendimiento del mejor sistema en ese momento en un benchmark fijo. Los nuevos andlisis desarrollados para el Al
Index ofrecen métricas que permiten un benchmark evolutivo y la atribucién a los sistemas individuales de un crédito por una
parte del rendimiento global de un grupo de sistemas a lo largo del tiempo. Estos se aplican a dos problemas de razonamiento
simbolico, la demostracién automatizada de teoremas y la satisfacibilidad booleana.

« El aprendizaje automatico esta cambiando las reglas del juego en la sanidad y la biologia: El panorama de las industrias
de la salud y la biologia ha evolucionado sustancialmente con la adopcién del aprendizaje automatico. AlphaFold, de
DeepMind, aplicé una técnica de aprendizaje profundo para lograr un avance significativo en el desafio bioldgico del plegado
de proteinas, que lleva décadas. Los cientificos utilizan modelos de ML para aprender representaciones de moléculas
quimicas para una planificacion mas eficaz de la sintesis quimica. PostEra, una startup de IA, utiliz6 técnicas basadas en ML
para acelerar el descubrimiento de farmacos relacionados con el COVID durante la pandemia.

CAPITULO 3: ECONOMIA

» La categoria “Medicamentos, cancer, molecular, descubrimiento de farmacos” recibi6 la mayor cantidad de inversién privada
en |A en 2020, con mas de 13.800 millones de délares, 4,5 veces mas que en 2019.

« Brasil, India, Canada, Singapur y Sudéafrica son los paises con mayor crecimiento en la contratacion de IA de 2016 a 2020. A
pesar de la pandemia de COVID-19, la contratacion de IA sigui6 creciendo en todos los paises de la muestra en 2020.

« Se estd canalizando mas inversidn privada en IA hacia menos startups. A pesar de la pandemia, en 2020 se produjo un
aumento del 9,3% en la cantidad de inversion privada en IA desde 2019, un aumento porcentual mayor que de 2018 a 2019
(5,7%), aunque el nimero de empresas recién financiadas disminuy6 por tercer afio consecutivo.

« A pesar de las crecientes llamadas para abordar las preocupaciones éticas asociadas con el uso de la IA, los esfuerzos para
abordar estas preocupaciones en la industria son limitados, segiin una encuesta de McKinsey. Por ejemplo, cuestiones como
la equidad y la justicia en la IA siguen recibiendo comparativamente poca atencién por parte de las empresas. Ademas,
menos empresas en 2020 ven los riesgos de privacidad personal o individual como relevantes, en comparacion con 2019,

y no hubo cambios en el porcentaje de encuestados cuyas empresas estan tomando medidas para mitigar estos riesgos
particulares.

« A pesar de la recesion econdmica causada por la pandemia, la mitad de los encuestados en una encuesta de McKinsey
dijo que el coronavirus no tuvo ninglin efecto en su inversién en IA, mientras que el 27% informé que habia aumentado su

inversién. Menos de una cuarta parte de las empresas redujo su inversién en IA.

« Estados Unidos registré una disminucién en su proporcién de puestos de trabajo de IA de 2019 a 2020, la primera caida en
seis aflos. El nimero total de puestos de trabajo de IA publicados en los Estados Unidos también disminuyé un 8,2% de 2019
a 2020, de 325.724 en 2019 a 300.999 puestos de trabajo en 2020.

1
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CAPITULO 4: EDUCACION EN IA

« Una encuesta del Al Index realizada en 2020 sugiere que las principales universidades del mundo han aumentado su inversion
en educacién en IA en los ultimos cuatro afios. El nUmero de cursos que ensefian a los estudiantes las habilidades necesarias
para construir o desplegar un modelo practico de IA en los niveles de pregrado y postgrado ha aumentado un 102,9% y un

41,7%, respectivamente, en los ultimos cuatro afos académicos.

« Seglin una encuesta anual de la Computing Research Association (CRA), en los Ultimos 10 afios ha aumentado el niUmero de
egresados en Inteligencia Artificial que han optado por trabajar en la industria, mientras que ha disminuido el nUmero de
los que han optado por el mundo académico. La proporcion de nuevos doctores en IA que eligieron trabajos en la industria
aumentd un 48% en la ultima década, del 44,4% en 2010 al 65,7% en 2019. Por el contrario, la proporcién de nuevos doctores

en IA que entraron en el mundo académico se redujo en un 44%, del 42,1% en 2010 al 23,7% en 2019.

« En los ultimos 10 afos, los doctorados relacionados con IA han pasado del 14,2% del total de los doctorados en ciencias de la
computacién concedidos en Estados Unidos, a cerca del 23% a partir de 2019, seglin la encuesta de la CRA. Al mismo tiempo,
otros doctorados en ciencias de la computacién anteriormente populares han disminuido su popularidad, incluyendo las
redes, la ingenieria de software y los lenguajes de programacion. Los compiladores vieron una reduccion en el nimero de
doctorados concedidos en relacién con 2010, mientras que las especialidades de IA y Robética/Visién experimentaron un

aumento sustancial.

« Después aumentar por dos afios seguidos, el nimero de salidas de profesores de IA de las universidades a puestos de
trabajo en la industria en América del Norte se redujo de 42 en 2018 a 33 en 2019 (28 de ellos son profesores titulares y cinco
no titulares). La Universidad Carnegie Mellon tuvo el mayor nimero de salidas de profesores de IA entre 2004 y 2019 (16),
seguida por el Instituto de Tecnologia de Georgia (14) y la Universidad de Washington (12).

« El porcentaje de estudiantes internacionales entre los nuevos doctores en IA en América del Norte siguié aumentando en
2019, hasta el 64,3%, un aumento del 4,3% con respecto a 2018. Entre los graduados extranjeros, el 81,8% se quedo en los
Estados Unidos y el 8,6% ha aceptado trabajos fuera de los Estados Unidos.

« En la Unién Europea, la gran mayoria de las ofertas académicas especializadas en IA se imparten a nivel de master; la
robdtica y la automatizacion es, con mucho, el curso mas frecuente en los programas de licenciatura y master especializados,
mientras que el aprendizaje automatico (ML) domina en los cursos cortos especializados.

CAPITULO 5: DESAFIOS ETICOS DE LAS APLICACIONES DE LA IA
« El nimero de articulos con palabras clave relacionadas con la ética en los titulos presentados a las conferencias
de IA ha crecido desde 2015, aunque el nUmero medio de titulos de articulos que coinciden con palabras clave
relacionadas con la ética en las principales conferencias de IA sigue siendo bajo a lo largo de los afios.

« Las cinco noticias que recibieron mas atencién en 2020 relacionados con el uso ético de la IA fueron la publicacion
del libro blanco de la Comisién Europea sobre la IA, el despido del investigador de ética Timnit Gebru por parte de
Google, el comité de ética de la IA formado por las Naciones Unidas, el plan de ética de la IA del Vaticano y la salida
de IBM de los negocios de reconocimiento facial.
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CAPITULO 6: DIVERSIDAD EN LA IA

» Los porcentajes de mujeres que se doctoran en IAy de profesoras de ciencias de la computacién se han mantenido bajos
durante mas de una década. Seglin una encuesta anual de la Computing Research Association (CRA), las mujeres graduadas
en programas de doctorado en Inteligencia Artificial en Norteamérica han representado menos del 18% de todos los
graduados de doctorado por término medio. Una encuesta del Al Index sugiere que el profesorado femenino representa solo
el 16% de todo el profesorado de ciencias de la computacion con titularidad en varias universidades de todo el mundo.

« La encuesta de la CRA sugiere que en 2019, entre los nuevos graduados de doctorado en IA residentes en Estados Unidos, el
45% eran blancos, mientras que el 22,4% eran asiaticos, el 3,2% eran hispanosy el 2,4% eran afroamericanos.

« El porcentaje de nuevos doctores en computacion blancos (no hispanos) ha cambiado poco en los Gltimos 10 afios,
representando el 62,7% en promedio. El porcentaje de doctores en informatica negros o afroamericanos (no hispanos) e
hispanos en el mismo periodo es significativamente menor, con una media del 3,1%y el 3,3%, respectivamente.

« La participacion en los talleres Black in Al, que coinciden con la Conferencia sobre Sistemas de Procesamiento de
Informacién Neuronal (NeurlPS), ha crecido considerablemente en los Ultimos afios. El nUmero de asistentes y de trabajos
presentados en 2019 es 2,6 veces mayor que en 2017, mientras que el nimero de trabajos aceptados es 2,1 veces mayor.

« En una encuesta de miembros realizada por Queer in Al en 2020, casi la mitad de los encuestados dijeron que perciben
que el campo de la IA no es inclusivo y esto representa un obstaculo al que se han tenido que enfrentar para convertirse en
profesionales en el campo de la IA / ML. M4s del 40% de los miembros encuestados afirmaron haber sufrido discriminacién o
acoso en el trabajo o en la escuela.

CAPITULO 7: POLITICAS Y ESTRATEGIAS NACIONALES DE IA

» Desde que Canada publicé la primera estrategia nacional de IA del mundo en 2017, mas de 30 paises y regiones han
publicado documentos similares hasta diciembre de 2020.

« La puesta en marcha del Observatorio de Politicas de Inteligencia Artificial y la Red de Expertos en Inteligencia Artificial de la
Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econédmicos (OCDE) en 2020 promovi6 los esfuerzos intergubernamentales
para trabajar juntos en apoyo del desarrollo de la inteligencia artificial para todos.

« En Estados Unidos, el 116° Congreso ha sido el que le ha prestado mas atencion a la IA en la historia. El nUmero de menciones
a la A por parte de este Congreso en la legislacion, los informes de las comisiones y los informes del Servicio de Investigacion
del Congreso (CRS) es mas del triple que el del 115° Congreso.
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Resumen

El informe comienza con una visién general de los esfuerzos de investigacion
y desarrollo (1+D) en inteligencia artificial (IA) porque la 1+D es fundamental
para el progreso de la IA. Desde que la tecnologia cautivé por primera

vez la imaginacion de informaticos y matematicos en los afios 50, la

IA se ha convertido en una importante disciplina de investigacién con
aplicaciones comerciales muy relevantes. El nimero de publicaciones

sobre |IA ha aumentado drasticamente en los Gltimos 20 afios. El aumento

de los congresos de IA y de los documentos ha ampliado la difusiéon de
investigacién y las comunicaciones académicas. Las principales potencias,
como China, la Unién Europea y Estados Unidos, se apresuran a invertir en la
investigacion de la |A.

El capitulo dedicado a la 1+D busca recoger los avances en este campo cada
vez mas complejo y competitivo.

Este capitulo comienza examinando las publicaciones sobre IA -desde
articulos de publicaciones revisadas hasta ponencias de conferencias y
patentes-, incluyendo el impacto de las citas de cada una de ellas, utilizando
datos de las bases de datos Elsevier/Scopus y Microsoft Academic Graph
(MAG), asi como datos del repositorio de documentos de arXiv y Nesta.

Se examinan las contribuciones a la 1+D en |IA de las principales entidades
de IA y regiones geograficas y se consideran cémo estas contribuciones
estan dando forma al campo. Las secciones segunda y tercera analizan las
actividades de I+D en las principales conferencias de IA y en GitHub.

© CAPITULO 1 VISTA PREVIA DEL CAPITULO 16
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PUNTOS CLAVE DEL CAPITULO

e El nimero de publicaciones de IA en revistas crecié un 34,5% de 2019 a 2020, un crecimiento
porcentual mucho mayor que de 2018 a 2019 (19,6%).

e En cada uno de los principales paises y regiones, la mayor proporcion de articulos de IA en
publicaciones revisadas viene de instituciones académicas. Pero los segundos emisores mas
importantes son diferentes: en Estados Unidos, la investigacién vinculada al sector privado
representa el 19,2% del total de publicaciones, mientras que el gobierno es el segundo mas
importante en China (15,6%) y la Unién Europea (17,2%).

e En 2020, y por primera vez, China superé a Estados Unidos en la proporcién de citas de revistas
de IA en el mundo, después de haber superado brevemente a Estados Unidos en el nGmero
total de publicaciones de revistas de IA en 2004 y haber retomado el liderazgo en 2017. Sin
embargo, Estados Unidos ha citado sisteméaticamente (y de forma significativa) mas articulos de
conferencias de IA que China durante la tltima década.

e En respuesta a COVID-19, la mayoria de las principales conferencias de IA se celebraron de forma
virtual y registraron un aumento significativo de la asistencia como resultado. El nimero de
asistentes a nueve conferencias casi se duplicé en 2020.

e Sélo en los Ultimos seis afos, el nGmero de publicaciones relacionadas con la IA en arXiv se
multiplicé por mas de seis, pasando de 5.478 en 2015 a 34.736 en 2020.

e Las publicaciones sobre IA representaron el 3,8% de todas las publicaciones cientificas revisadas
por pares en todo el mundo en 2019, frente al 1,3% en 2011.

< CAPITULO 1 VISTA PREVIA DEL CAPITULO 17
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1.1 PUBLICACIONES

Las publicaciones sobre IA incluyen publicaciones revisadas, articulos de revistas, documentos de conferencias y patentes. Para
seguir las tendencias de estas publicaciones y evaluar el estado de las actividades de I+D en IA en todo el mundo, se utilizaron

los siguientes conjuntos de datos: la base de datos Elsevier/Scopus para las publicaciones revisadas; la base de datos Microsoft
Academic Graph (MAG) para todas las revistas, articulos de conferencias y publicaciones de patentes; y los datos de arXiv y Nesta

para los documentos preimpresos electrénicos.

1.1 PUBLICACIONES

PUBLICACIONES REVISADAS DE IA

Esta seccion presenta datos de la base de datos Scopus

de Elsevier. Scopus contiene 70 millones de articulos de
investigacion revisados por pares y curados por mas de 5000
editores internacionales. La version de 2019 de los datos

que se muestran a continuacion se deriva de un conjunto de
publicaciones totalmente nuevo, por lo que las cifras de todas
las publicaciones de IA revisadas por pares difieren de las de los
informes del Al Index de afios anteriores. Debido a los cambios
en la metodologia de indexacion de las publicaciones, la
exactitud del conjunto de datos aument6 del 80% al 84% (véase
el Apéndice para mas detalles).

Resumen

La figura 1.1.1a muestra el nimero de publicaciones revisadas
delA,y lafigura 1.1.1b muestra la proporcion de estas entre
todas las publicaciones revisadas por pares en el mundo.

El nimero total de publicaciones creci6 casi 12 veces entre
2000y 2019. Durante el mismo periodo, el porcentaje de
publicaciones revisadas por pares aument6 del 0,82% de todas
las publicaciones en 2000 al 3,8% en 2019.

Por regién'

Entre el nUmero total de publicaciones de IA revisadas por
pares en el mundo, Asia Oriental y el Pacifico ha tenido la mayor
proporcién desde 2004, seguida de Europa y Asia Central, y
América del Norte (Figura 1.1.2). Entre 2009 y 2019, el sur de Asia
y el Africa subsahariana experimentaron el mayor crecimiento
en cuanto al niUmero de publicaciones de IA revisadas por pares,
multiplicandose por ocho y siete, respectivamente.

NUMERO DE PUBLICACIONES ARBITRADAS DE IA, 2000-19

Fuente: Elsevier/Scopus, 2020 | Grafica: Informe Al Index 2021
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Figura 1.1.1a
1 Las regiones en este capitulo estan clasificadas de acuerdo con las agrupaciones analiticas del Banco Mundial.
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PUBLICACIONES ARBITRADAS DE IA(% del TOTAL), 2000-19

Fuente: Elsevier/Scopus, 2020 | Gréfica: 2021 Al Index Report
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PUBLICACIONES ARBITRADAS DE IA(% del TOTAL) por REGION, 2000-19

Fuente: Microsoft Academic Graph, 2020 | Gréfica: 2021 Al Index Report
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1.1 PUBLICACIONES

Por zona geografica

Para comparar la actividad entre los principales actores
de la A del mundo, esta seccion muestra las tendencias
de las publicaciones revisadas de IA procedentes de
China, la Unién Europeay los Estados Unidos. En 2019,
China lideraba la cuota de publicaciones revisadas de IA

en el mundo, tras superar a la Unién Europea en 2017
(figura 1.1.3). Publicé 3,5 veces mas articulos de IA en
revistas revisadas en 2019 que en 2014, mientras que
la Unién Europea publico solo 2 veces mas articulos y
Estados Unidos 2,75 veces mas en el mismo periodo.

PUBLICACIONES ARBITRADAS DE IA (% del total MUNDIAL) por ZONA GEOGRAFICA, 2000-19

Fuente: Elsevier/Scopus, 2020 | Grafica: Informe Al Index 2021
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Por afiliacion institucional

Los siguientes graficos muestran el nimero de publicaciones
revisadas de IA afiliadas a instituciones privadas,
gubernamentales, médicas y de otro tipo en China (figura
1.1.4a), la Unidn Europea (figura 1.1.4b) y los Estados Unidos
(figura 1.1.4c).2 En 2019, aproximadamente el 95,4% de las
publicaciones de IA revisadas por pares en general en China

estaban afiliadas al ambito académico, en comparacion con el

81,9% en la Unién Europeay el 89,6% en los Estados

Unidos. Esas categorias de afiliacion no son mutuamente
excluyentes, ya que algunos autores podrian estar afiliados a
mas de un tipo de institucion.

Los datos sugieren que, excluyendo el mundo académico, las
instituciones gubernamentales -mas que las de otras categorias-
contribuyen sistematicamente con el mayor porcentaje de
publicaciones de IA revisadas por pares tanto en China como en
la Uni6n Europea (15,6% 'y 17,2%, respectivamente, en 2019),
mientras que en Estados Unidos, la porcion mas alta esta afiliada
a empresas (19,2%).

NUMERO DE PUBLICACIONES ARBITRADAS DE IA en CHINA por AFILIACION INSTITUCIONAL, 2000-19

Fuente: Elsevier/Scopus, 2020 | Grafica: Informe Al Index 2021
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Figura 1.1.4a

2 En las tres areas geograficas, el niumero de trabajos afiliados al mundo académico supera al de los afiliados al gobierno, las empresas y la medicina; por lo tanto, no se muestra la afiliacion al mundo

académico, ya que distorsionaria los gréficos.
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NUMERO DE PUBLICACIONES ARBITRADAS DE IA en la UNION EUROPEA por AFILIACION INSTITUCIONAL, 2000-19

Fuente: Elsevier/Scopus, 2020 |Gréfica: Informe Al Index 2021
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NUMERO DE PUBLICACIONES ARBITRADAS DE IA en EE.UU por AFILIACION INSTITUCIONAL, 2000-19

Fuente: Elsevier/Scopus, 2020 | Grafica: Informe Al Index 2021
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Colaboracién académico-corporativa
. B por las contribuciones de las empresas a la investigacion
Desde la década de 1980, la colaboracién en I+D entre el mundo . o .
o . . . universitaria. La figura 1.1.5 muestra que entre 2015y 2019,
académico y el sector privado en Estados Unidos ha crecido . . , .
) ] ) o Estados Unidos produjo el mayor nimero de publicaciones
en importancia y popularidad, lo que se hace visible por la o L . i
. B . o . hibridas de IA académicas y corporativas, con coautoria y
proliferacién de centros de investigacion creados mediante . i »
B . . . ) i revisadas, mas del doble que en la Unién Europea, que ocupa el
la colaboracion entre la industria y la universidad, asi como . .
segundo lugar, seguida de China en el tercero.

NUMERO de PUBLICACIONES ARBITRADAS ACADEMICO-CORPORATIVAS DE IA por ZONA GEOGRAFICA, 2015-19

Fuente: Elsevier/Scopus, 2020 |Gréfica: Informe Al Index 2021
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1.1 PUBLICACIONES

Para evaluar el impacto de las colaboraciones académico-
empresariales en el impacto de las citas ponderadas por
campo (FWCI) de las publicaciones de IA de diferentes regiones
geograficas, véase la figura 1.1.6. El FWCI mide el nUmero

de citas recibidas por las publicaciones en comparacién con

el numero medio de citas recibidas por otras publicaciones
similares en el mismo afio, disciplina y formato (libro,

articulo, documento de conferencia, etc.). Un valor de 1,0
representa la media mundial. Mas o menos de 1 significa que
las publicaciones se citan mas o menos de lo esperado segln

la media mundial. Por ejemplo, un FWCI de 0,75 significa un
25% menos de citas que la media mundial. El grafico muestra

el FWCI para todas las publicaciones de IA revisadas por pares
en el eje ‘y’ y el nimero total (en una escala logaritmica) de
publicaciones académicas y corporativas en coautoria en el eje
x. Para mejorar la relacion sefial-ruido de la métrica FWCI, sélo
se incluyen los paises que tienen mas de 1.000 publicaciones de
IA revisadas por pares en 2020.

PUBLICACIONES ARBITRADAS DE IA PONDERADAS POR IMPACTO DE CITAS y NUMERO DE PUBLICACIONES ARBTRADAS

ACADEMICO-CORPORATIVAS DEIA, 2019

Fuente: Elsevier/Scopus, 2020 |Grafica: Informe Al Index 2021
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PUBLICACIONES DE IA EN
REVISTAS

En las tres secciones siguientes se muestran las tendencias en
la publicacion de revistas de IA, publicaciones en conferencias
y patentes, asi como sus respectivas citas que dan una idea del
impacto de la I+D, basado en los datos de Microsoft Academic
Graph. MAG es una grafica de conocimiento que consta de mas
de 225 millones de publicaciones (en noviembre de 2019).

NUMERO DE PUBLICACIONES DE IA EN REVISTAS, 2000-20

Fuente: Microsoft Academic Grapgh, 2020 | Grafica: Informe Al Index 2021
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Resumen

En general, el nimero de publicaciones de revistas de IA en 2020

es 5,4 veces mayor que en 2000 (Figura 1.1.7a). En 2020, el nimero
de publicaciones de revistas de IA aumentd un 34,5% con respecto
a 2019, un crecimiento porcentual mucho mayor que entre 2018y
2019 (19,6%). Del mismo modo, la proporcién de publicaciones de
revistas de IA entre todas las publicaciones del mundo ha saltado en
0,4 puntos porcentuales en 2020, mas que la media de 0,03 puntos
porcentuales en los Ultimos cinco afos (Figura 1.1.7b).
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PUBLICACIONES DE 1A EN REVISTAS (% de TODAS LAS PUBLICACIONES EN REVISTAS), 2000-20

Fuente: Microsoit Academic Graph, 2020 | Grafica: Informe Al Index 2021
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Figura 11.7b

3 Consulte “An Overview of Microsoft Academic Service (MAS) and Applications” y “A Review of Microsoft Academic Services for Science of Science Studies” para mas detalles.
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Por regién

) B . . tres regiones cambia con el tiempo.
La figura 1.1.8 muestra la proporcion de revistas de A -la entidad

de publicaciéon dominante en términos de nimero en la base En 2020, Asia Oriental y el Pacifico tendra la mayor cuota (26,7%),
de datos del MAG- por regiones entre 2000 y 2020. Asia Oriental seguida de Europa y Asia Central (13,3%) y Norteamérica

y Pacifico, Europa y Asia Central, y América del Norte son (14,0%). Ademas, en los Ultimos 10 afios, Asia Meridional y
responsables de la mayoria de las publicaciones de revistas de IA Oriente Medio y el Norte de Africa han experimentado el mayor
en los ultimos 21 afios, aunque la posicion de liderazgo entre las crecimiento, ya que el nimero de publicaciones de revistas de

IA en esas dos regiones se ha multiplicado por seis y por cuatro,
respectivamente.

PUBLICACIONES DE IA EN REVISTAS(% del TOTAL MUNDIAL) por REGION, 2000-20

Fuente: Microsoft Academic Graph, 2020 | Grafica: Informe Al Index 2021
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Por zona geografica

La figura 1.1.9 muestra que entre las tres principales potencias de la IA, China ha tenido la mayor cuota de publicaciones de
revistas de |IA en el mundo desde 2017, con un 18,0% en 2020, seguida de Estados Unidos (12,3%) y la Union Europea (8,6%).

PUBLICACIONES DE IA EN REVISTAS(% del TOTAL MUNDIAL) por ZONA GEOGRAFICA, 2000-20

Fuente: Microsoft Academic Graph, 2020 | Grafica: Informe Al Index 2021
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Figura 1.1.9
Citas

En cuanto a la mayor proporcion de citas de revistas de IA, la figura 1.1.10 muestra que China (20,7%) superé a Estados
Unidos (19,8%) en 2020 por primera vez, mientras que la Union Europea sigui6 perdiendo parte de su cuota global.

CITAS DE REVISTAS DE IA (% del TOTAL MUNDIAL) por ZONA GEOGRAFICA, 2000-20

Fuente: Microsoft Academic Graph, 2020 | Grafica: Informe Al Index 2021
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PUBLICACIONES DE IA EN CONFERENCIAS

Resumen
Entre 2000y 2019, el numero de publicaciones de conferencias de IA se multiplicé por cuatro, aunque el crecimiento se aplan6 en los

ultimos diez afios, y el nimero de publicaciones en 2019 solo es 1,09 veces mayor que el de 2010.*

NUMERO de PUBLICACIONES EN CONFERENCIAS DE IA, 2000-20

Fuente: Microsoft Academic Graph, 2020 | Grafica: Informe Al Index 2021
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Fuente: Microsoft Academic Graph, 2020 | Grafica: Informe Al Index 2021
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4 Notese que los datos de la conferencia de 2020 sobre MAG no esta completa alin. Vea el apéndice para mas detalles.
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Por regién

La figura 1.1.12 muestra que, al igual que las tendencias en la
publicacién de revistas de inteligencia artificial, Asia Oriental
y el Pacifico, Europa y Asia Central y América del Norte son
las principales fuentes de publicacion de conferencias de

inteligencia artificial.

Concretamente, Asia Oriental y el Pacifico tomaron la delantera
a partir de 2004, con mas del 27% en 2020. América del Norte
superd a Europa y Asia Central para reclamar el segundo lugar
en 2018, con un 20,1%, seguido del 21,7% en 2020.

PUBLICACIONES EN CONFERENCIAS DE IA(% de TODAS LAS PUBLICACIONES DE CONFERENCIAS) por REGION, 2000-20

Fuente: Microsoft Academic Graph, 2020 | Grafica: Informe Al Index 2021
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Por zona geogréfica

China superé a Estados Unidos en la cuota de publicaciones 2019 es casi nueve veces mayor que en 2000. El porcentaje de

de conferencias sobre IA en el mundo en 2019 (figura 1.1.13). publicaciones de conferencias de la Unién Europea alcanzé su

Su cuota ha crecido significativamente desde el afio 2000. El punto méaximo en 2011y sigue disminuyendo.

porcentaje de publicaciones de conferencias de IA de China en

PUBLICACIONES EN CONFERENCIAS DE IA(% del TOTAL MUNDIAL) por ZONA GEOGRAFICA, 2000-20

Fuente: Microsoft Academic Graph, 2020 | Grafica: Informe Al Index 2021
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Con respecto a las citas de las publicaciones de conferencias potencias durante los tltimos 21 afios. Estados Unidos
sobre IA, la figura 1.1.14 muestra que Estados Unidos ha encabeza la lista con el 40,1% de las citas totales en 2020,
mantenido un liderazgo dominante entre las principales seguido de China (11,8%) y la Union Europea (10,9%).

CITAS DE CONFERENCIAS DE IA(% del TOTAL MUNDIAL) por ZONA GEOGRAFICA, 2000-20

Fuente: Microsoft Academic Graph, 2020 | Grafica: Informe Al Index 2021
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PATENTES DE IA
Resumen

El nimero total de patentes de IA publicadas en el mundo ha
aumentado de forma constante en las dos ultimas décadas,
pasando de 21.806 en el afio 2000 a mas de 4,5 veces o
101.876, en 2019 (Figura 1.1.15a). La proporcién de patentes
de IA publicadas en el mundo muestra un aumento menor, de
alrededor del 2% en 2000 al 2,9% en 2020 (Figura 1.1.15b).
NUMERO DE PATENTES DE IA PUBLICADAS, 2000-20

Fuente: Microsoft Academic Graph, 2020 | Gréifica: Informe Al Index 2021
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Los datos sobre patentes de IA son incompletos: sélo el 8%

del conjunto de datos en 2020 incluye una afiliacién nacional

o regional. Hay motivos para cuestionar los datos sobre la
proporcion de publicaciones de patentes de IA por regién y zona
geografica, por lo que no se incluyen en el informe principal. Véa

el Apéndice para mas detalles.
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PUBLICACIONES EN
ARXIV

Ademas de las vias tradicionales de publicacion
de articulos académicos (ya comentadas),

los investigadores de IA han adoptado la
practica de publicar sus trabajos (a menudo
antes de ser revisadas) en arXiv, un repositorio
web de documentos electronicos. arXiv
permite a los investigadores compartir sus
hallazgos antes de enviarlos a revistas y
conferencias, lo que acelera enormemente

el ciclo de descubrimiento y difusion de la
informacion. El nimero de publicaciones
relacionadas con la IA en esta seccion incluye
documentos en arXiv bajo cs.Al (inteligencia
artificial), cs.CL (computacion y lenguaje),
¢s.CV (vision artificial), cs.NE (computacion
neuraly evolutiva), ¢s.RO (robética), cs.LG
(aprendizaje automatico en informatica) y stat.
ML (aprendizaje automatico en estadistica).

Por region

Resumen

En apenas seis afos la cantidad de publicaciones relacionadas con la 1A en
arXiv se multiplicé mas de seis veces, desde 5,478 en 2015 hasta 34,736 en
2020 (Figura 1.1.16).

CANTIDAD DE PUBLICACIONES RELACIONADAS CON IA

EN ARXIV, 2015-20

Fuente: ar¥iv, 2020 |&rafica: Informe Al Index 2021
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El analisis por regiones muestra que, aunque América del Norte sigue liderando la cuota mundial de publicaciones relacionadas con la
IA de arXiV, su cuota ha ido disminuyendo: del 41,6% en 2017 al 36,3% en 2020 (figura 1.1.17). Mientras tanto, la cuota de publicaciones
en Asia Oriental y el Pacifico ha crecido de forma constante en los ltimos cinco afios: del 17,3% en 2015 al 26,5% en 2020.

PUBLICACIONES RELACIONADAS CON IA EN ARXIV (% del TOTAL MUNDIAL) por REGION, 2015-20

Fuente: arXiv, 2020 | Grafica: Informe Al Index 2021
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Por zona geografica

Aunque el numero total de publicaciones relacionadas con la IA
en arXiv estd aumentando entre las tres principales potencias
de la IA, China esta alcanzando a Estados Unidos (Figura 1.1.18a

y Figura 1.1.18b). Por otro lado, la proporcién de publicaciones
de la Unidn Europea se ha mantenido practicamente sin
cambios.

NUMERO de PUBLICACIONES RELACIONADAS CON IA en ARXIV por ZONA GEOFRAFICA, 2015-20

Fuente: arXiv, 2020 | Grafica: Informe Al Index 2021
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Por campo de estudio
_ o Entre los seis campos de
Entre los seis campos de estudio relacionados con la IA

en arXiv, el nimero de publicaciones en Robética (cs.RO) estudio relacionados con la
y Aprendizaje Automatico en informatica (cs.LG) son los 1A en arXiV el nljmero de
’

que mas han crecido entre 2015 y 2020, multiplicAndose

por 11y por 10, respectivamente (Figura 1.1.19). En 2020, pu blicaciones en Robdtica
¢s.LG y Vision artificial (cs.CV) lideran el nimero total . R

de publicaciones representando el 32,0% y el 31,7%, (CS- RO) y Ap rend |Zaj e
respectivamente, de todas las publicaciones relacionadas Automa’tico en informética

con lalAen arXiv. Entre 2019y 2020, las categorias de mayor

crecimiento de las siete estudiadas aqui fueron Computacién (CS. LG) son los que mas han

y Lenguaje (cs.CL), en un 35,4%, y cs.RO, en un 35,8%. CreCidO entre 2015 y 2020,
aumentando 11 veces y 10
veces respectivamente.

NUMERO DE PUBLICACIONES RELACIONADAS CON IA en ARXIV por CAMPO DE ESTUDIO 2015-20
Fuente: arXiv, 2020 | Gréafica: Informe Al Index 2021
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Articulos de aprendizaje profundo en arXiv

Con un mayor acceso a los datos y mejoras mediante el analisis de los resimenes de los
significativas en la potencia de célculo, el campo articulos en las categorias de Ciencias de la
del aprendizaje profundo (DL) est4 creciendo a Computacién (CS) y Aprendizaje Automatico
una velocidad vertiginosa. Los investigadores en Estadistica (state.ML). La figura 1.1.20 indica
de Nesta utilizaron un algoritmo para identificar que, sélo en los Gltimos cinco afios, el nimero
los articulos de aprendizaje profundo en arXiv total de publicaciones sobre DL en arXiv se ha

multiplicado casi por seis.

NUMERO DE PUBLICACIONES DE APRENDIZAJE PROFUNDO en ARXIV, 2010-19
Fuente: arXiv/Nesta, 2020 |Gréfica: Informe Al Index 2021
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La asistencia a las conferencias es un indicador del interés general de la industria y el mundo académico por un campo
cientifico. En los Gltimos 20 afios, las conferencias sobre |IA han crecido no sélo en tamaiio, sino también en nimero y
prestigio. Esta seccion presenta datos sobre las tendencias de asistencia y presentacion de trabajos en las principales
conferencias de IA.

1.2 CONFERENCIAS

ASISTENCIA A LAS CONFERENCIAS

El afio pasado se produjo un aumento significativo de los
niveles de participacion en las conferencias sobre IA, ya que la
mayoria se ofrecieron a través de un formato virtual. Sélo la 342
Conferencia de la Asociacién para el Avance de la Inteligencia
Artificial (AAAI) se celebré en persona en febrero de 2020.

Los organizadores de la conferencia informaron que el formato
virtual permitié una mayor asistencia de investigadores de todo
el mundo, aunque las cifras exactas de asistencia son dificiles
de medir.

Debido a la naturaleza atipica de los datos de asistencia a

las conferencias de 2020, las 11 principales conferencias de

IA de 2019 se han dividido en dos categorias basadas en los
datos de asistencia de 2019: grandes conferencias de IA con
mas de 3.000 asistentes y pequefas conferencias de |IA con
menos de 3.000 asistentes. La figura 1.2.1 muestra que en
2020, el nimero total de asistentes en nueve conferencias casi
se duplicés. En particular, la Conferencia Internacional sobre
Robots Inteligentes y Sistemas Inteligentes (IROS) amplié

la conferencia virtual para permitir a los usuarios ver los
eventos hasta tres meses, lo que explica el elevado nimero de
asistentes. Como la Conferencia Internacional Conjunta sobre
Inteligencia Artificial (IJCAI) se celebré en 2019 y enero de 2021
-pero no en 2020- no aparece en los graficos.

Los organizadores

de las conferencias
informaron que el
formato virtual permitié
una mayor asistencia de
investigadores de todo el
mundo, aunque las cifras
exactas de asistencia son
dificiles de medir.

5 Para la conferencia de la AAMAS, la asistencia en 2020 se basa en el niimero de usuarios in situ comunicados por la plataforma que grabé las charlas y gestiono la conferencia en linea; para la confer-
encia de la KR, la asistencia en 2020 se basa en el nimero de inscripciones; para la conferencia de la ICPAS, la asistencia de 450 en 2020 es una estimacion, ya que algunos participantes pueden haber

utilizado cuentas anénimas de Zoom.
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ASISTENCIA a GRANDES CONFERENCIAS DE 1A, 2010-20

Fuente: Datos de conferencias | Gréafica: Informe Al Index 2021
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ASISTENCIA a PEQUENAS CONFERENCIAS DE IA, 2010-20
Fuente: Datos de conferencias | Grafica: Informe Al Index 2021
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1.2 CONFERENCIAS

Representacién corporativa en conferencias de

investigacion en IA

Investigadores de la Universidad Tecnoldgica de Virginia
y de la Escuela de Negocios Ivey de la Universidad
Occidental descubrieron que las grandes empresas
tecnolégicas han aumentado su participacion en las
principales conferencias sobre IA. En su articulo, titulado
“The De-Democratization of Al: Deep Learning and

the Compute Divide in Artificial Intelligence Research”
(La desdemocratizacion de la inteligencia artificial:

el aprendizaje profundo y la brecha informatica

en la investigacién de la inteligencia artificial), los
investigadores utilizan la proporcién de ponencias
afiliadas a empresas a lo largo del tiempo en las
conferencias de inteligencia artificial para ilustrar

el aumento de la presencia de las empresas en la

investigacion de la inteligencia artificial. Sostienen que

la distribucion desigual de la potencia de célculo en el
mundo académico, a la que se refieren como la “brecha
informatica”, se suma a la desigualdad en la era del
aprendizaje profundo. Las grandes empresas tecnoldgicas
suelen tener méas recursos para disefiar productos de

IA, pero también tienden a ser menos diversas que las
instituciones menos elitistas o mas pequenas. Esto suscita
preocupaciones sobre la parcialidad y la equidad dentro
de la IA. Las 10 principales conferencias sobre IA que se
muestran en la figura 1.2.3 muestran una tendencia al alza
en la representacion de las empresas, lo que amplia atn

mas la brecha informatica.

PORCENTAJE de ARTICULOS de Tl AFILIADOS a empresas en el FORTUNE 500 GLOBAL

Fuente: Ahmed & Wahed, 2020 | Gréficas: Informe Al Index 2021

40%

30.8% KDD
30% '

20%

10%
0%

29.0% NeurlPS

28.7% ACL

28.5% EMNLP

40%
27.9% ICML

20%

10%
0%

30% 25.6% ECCV

23.7% ICCV 21.9% CVPR

40%

30%

19.3% AAAI
20%

% de articulos de Tl dfiliados a empresas en el Fortune 500

10% &
0%

17.5% |JCAI

2000 2019 2000

4 CAPITULO 1 VISTA PREVIA DEL CAPITULO
“ TABLA DE CONTENIDOS

2019 2000 2019 2000 2019

Figura1.2.3

38



| l Informe 2021
HI Artificial Intelligence Index

CAPITULO 1: 1.3 BIBLIOTECAS DE
INVESTIGACION SOFTWARE ABIERTO
Y DESARROLLO DE IA

Una biblioteca de software es una coleccion de cédigo informatico que se utiliza para crear aplicaciones y productos. Las
bibliotecas de software especificas de |A mas populares -como TensorFlow y PyTorch- ayudan a los desarrolladores a crear sus
soluciones de |IA de forma rapida y eficiente. Esta seccién analiza la popularidad de las bibliotecas de software a través de los

datos de GitHub.

1.3 BIBLIOTECAS DE SOFTWARE DE
CODIGO ABIERTO EN IA

ESTRELLAS GITHUB

GitHub es una plataforma de alojamiento de codigo que
los investigadores y desarrolladores de IA utilizan con
frecuencia para subir, comentar y descargar software.
Los usuarios de GitHub pueden poner una “estrella” a
un proyecto para guardarlo en su lista, expresando asi
sus intereses y gustos, de forma similar a la funcién “me
gusta” de Twitter y otras plataformas de redes sociales.
Como los investigadores de IA suben a GitHub paquetes
que mencionan el uso de una biblioteca de cédigo
abierto, la funcion “estrella” de GitHub puede utilizarse
para medir la popularidad de varias bibliotecas de cédigo
abierto de programacion de IA.

La figura 1.3.1 sugiere que TensorFlow (desarrollada por
Google y lanzada publicamente en 2017) es la biblioteca
de software de IA mas popular. La segunda biblioteca
mas popular en 2020 es Keras (también desarrollada por
Google y construida sobre TensorFlow 2.0). Excluyendo
TensorFlow, la Figura 1.3.2 muestra que PyTorch (creada
por Facebook) es otra biblioteca que se esta haciendo
cada vez mas popular.

© CAPITULO 1 VISTA PREVIA DEL CAPITULO
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TensorFlow (desarrollado
por Google y lanzado
publicamente en 2017) es
la biblioteca de software
de IA mas popular. La
segunda biblioteca mas
popular en 2020 es Keras
(también desarrollada
por Google y construida
sobre TensorFlow 2.0).

39



| | CAPITULO 1: 1.3 BIBLIOTECAS DE
HI Kqu;im.elzlom”- ind INVESTIGACION SOFTWARE ABIERTO
rtificial Intelligence Index Y DESARROLLO DE IA

NUMERO de ESTRELLAS DE GITHUB por BIBLIOTECA DE IA, 2014-20

Fuente: GitHub, 2020 Gréfica: Informe Al Index 2021
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Resumen

Este capitulo destaca los avances técnicos en varios subcampos de la IA,
como la visién artificial, el lenguaje, el habla, el aprendizaje de conceptos
y la demostracién de teoremas. Utiliza una combinacién de mediciones
cuantitativas, como los puntos de referencia comunes y los retos de los
premios, y de conocimientos cualitativos de los articulos académicos para

mostrar los avances técnicos de vanguardia en la |A.

Aunque los avances tecnolégicos permiten que los sistemas de IA

se desplieguen mas amplia y facilmente que nunca, también crece

la preocupacion por el uso de la IA, sobre todo en lo que respecta a
cuestiones como el sesgo algoritmico. La aparicidon de nuevas capacidades
de |A, como la capacidad de sintetizar imagenes y videos, también plantea

retos éticos.
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e Todo es generativo: : los sistemas de |A pueden ahora componer texto, audio e imagenes con un nivel
suficientemente alto como para que a los humanos les cueste distinguir entre resultados sintéticos y no sintéticos
en algunas aplicaciones limitadas de la tecnologia. Esto promete generar una tremenda gama de aplicaciones de
la A para fines tanto socialmente Utiles como menos Utiles. También hace que los investigadores inviertan en
tecnologias para detectar modelos generativos; los datos del DeepFake Detection Challenge indican lo bien que

los ordenadores pueden distinguir entre diferentes resultados.

La industrializaciéon de la visién artificial: La vision artificial ha experimentado un inmenso progreso en

la dltima década, principalmente debido al uso de técnicas de aprendizaje automatico (especificamente

el aprendizaje profundo). Los nuevos datos muestran que la visién artificial se estéa industrializando: El
rendimiento estd empezando a aplanarse en algunos de los mayores puntos de referencia, lo que sugiere que
la comunidad necesita desarrollar y acordar otros mas dificiles que pongan a prueba el rendimiento. Mientras
tanto, las empresas invierten cada vez mas recursos informaticos para entrenar los sistemas de visidn artificial
a un ritmo mas rapido que nunca. Por otra parte, las tecnologias que se utilizan en los sistemas desplegados
-como los frameworks de deteccion de objetos para el anélisis de fotogramas de videos- estdn madurando

réapidamente, lo que indica un mayor despliegue de la IA.

o El procesamiento del lenguaje natural supera sus métricas de evaluacién: Los rapidos avances en NLP

han dado lugar a sistemas de |IA con capacidades lingliisticas significativamente mejoradas que han empezado

a tener un impacto econémico significativo en el mundo. Tanto Google como Microsoft han implantado el

modelo lingliistico BERT en sus motores de blisqueda, mientras que otros grandes modelos linglisticos han sido
desarrollados por empresas que van desde Microsoft hasta OpenAl. El progreso del NLP ha sido tan rapido que los
avances técnicos han empezado a superar los puntos de referencia para probarlos. Esto puede verse en la rapida
aparicion de sistemas que obtienen un rendimiento de nivel humano en SuperGLUE, una suite de evaluacién del
NLP desarrollada en respuesta a los anteriores avances del NLP que superan las capacidades evaluadas por GLUE.

o Nuevos analisis sobre el razonamiento: La mayoria de las mediciones de problemas técnicos muestran, para
cada momento, el rendimiento del mejor sistema de ese momento en un benchmark fijo. Los nuevos anélisis
desarrollados para el Indice de Inteligencia Artificial ofrecen métricas que permiten un benchmark evolutivo
y la atribucidn a los sistemas individuales de un crédito por una parte del rendimiento global de un grupo de
sistemas a lo largo del tiempo. Estos se aplican a dos problemas de razonamiento simbdlico, la demostracion
automatizada de teoremas y la satisfaccion de férmulas booleanas

o El aprendizaje automatico esta cambiando las reglas del juego en la sanidad y la biologia: El panorama de las
industrias de la salud y la biologia ha evolucionado sustancialmente con la adopcién del aprendizaje automatico.
AlphaFold, de DeepMind, aplicé una técnica de aprendizaje profundo para lograr un avance significativo en

el desafio bioldgico del plegado de proteinas, que lleva décadas. Los cientificos utilizan modelos de ML para
aprender representaciones de moléculas quimicas para una planificacion mas eficaz de la sintesis quimica. PostEra,
una startup de IA, utilizé técnicas basadas en el ML para acelerar el descubrimiento de medicamentos relacionados

con el COVID durante la pandemia.
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1sion artificial

Introducido en la década de 1960, el campo de la visidn artificial ha
experimentado un progreso significativo y, en los ultimos afos, ha
comenzado a alcanzar niveles de rendimiento humano en algunas tareas
visuales restringidas. Las tareas de la vision artificial son el reconocimiento
de objetos, la estimacién de la postura y la segmentacién semantica. La
maduracién de la tecnologia de la visién artificial ha abierto un abanico

de aplicaciones: coches auténomos, analisis de imagenes médicas,
aplicaciones de consumo (por ejemplo, Google Photos), aplicaciones

de seguridad (por ejemplo, vigilancia, analisis de imagenes por satélite),
aplicaciones industriales (por ejemplo, deteccidon de piezas defectuosas en

la fabricacién y el montaje), y otras.
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2.1 VISION ARTIFICIAL—IMAGEN

CLASIFICACION DE IMAGENES

En la década de 2010, el campo del reconocimientoy la
clasificacién de imagenes comenzé a pasar de las técnicas clasicas
de IA a las basadas en el aprendizaje automatico y, en concreto,

el aprendizaje profundo. Desde entonces, el reconocimiento de
imagenes ha pasado de ser una tecnologia costosa y de dominio
especifico a ser una tecnologia mas asequible y aplicable a mas
areas, principalmente debido a los avances en la tecnologia
subyacente (algoritmos, hardware de computacién y la utilizacion

de conjuntos de datos mas grandes).

ImageNet

Creada por informaticos de la Universidad de Stanford y la
Universidad de Princeton en 2009, ImageNet es un conjunto

de datos de mas de 14 millones de imagenes de 200 clases

que amplia y mejora los datos disponibles para que los
investigadores entrenen algoritmos de IA. En 2012, investigadores
de la Universidad de Toronto utilizaron técnicas basadas en el
aprendizaje profundo para establecer un nuevo estado del arte en

el Desafio de Reconocimiento Visual a Gran Escala de ImageNet.

Desde entonces, las técnicas de aprendizaje profundo han
dominado las tablas de clasificacién de los concursos: varias
técnicas ampliamente utilizadas han debutado en las entradas del
concurso de ImageNet. En 2015, un equipo de Microsoft Research
dijo que habia superado el rendimiento del nivel humano en la
tarea de clasificacion de imagenesl mediante el uso de “redes
residuales”, una innovacion que posteriormente prolifer6 en otros
sistemas de IA. Incluso después de la finalizacion del concurso en

2017, los investigadores siguen utilizando el conjunto de datos de

ImageNet para probar y desarrollar aplicaciones de vision artificial.

La tarea de clasificacion de imagenes del Desafio ImageNet pide

a las maquinas que asignen una etiqueta de clase a una imagen
basandose en el objeto principal de la misma. Los siguientes
graficos exploran la evolucién de los sistemas ImageNet de mayor
rendimiento a lo largo del tiempo, asi como el modo en que los

avances algoritmicos y de infraestructura han permitido a los

El reconocimiento de imagenes
ha pasado de ser una tecnologia
costosa y especifica para un
campo determinado, a ser una
tecnologia mas asequible y
aplicable a mas areas.

que es mas asequible y aplicable
en un espectro mas amplio,
sobre todo gracias a los avances
en la tecnologia subyacente.

investigadores aumentar la eficiencia del entrenamiento de los sistemas
de reconocimiento de imagenes y reducir el tiempo absoluto que se tarda

en entrenar los de mayor rendimiento.

ImageNet: Precision en el top-1

La exactitud Top-1 evalua la capacidad de un sistema de |A para asignar

la etiqueta correcta a una imagen, concretamente si su prediccion mas
probable (de entre todas las etiquetas posibles) coincide con la etiqueta
objetivo. En los ultimos afios, los investigadores han empezado a centrarse
en mejorar el rendimiento de ImageNet mediante el entrenamiento previo
de sus sistemas con datos de entrenamiento adicionales, por ejemplo,
fotos de Instagram u otras fuentes de redes sociales. El entrenamiento
previo con estos conjuntos de datos les permite utilizar los datos de

ImageNet de forma mas eficaz, lo que mejora alin mas el rendimiento.

La figura 2.1.1 muestra que los sistemas recientes con datos de
entrenamiento adicionales cometen 1 error de cada 10 intentos en la
exactitud top-1, frente a 4 errores de cada 10 intentos en diciembre de
2012.

El modelo del equipo de Google Brain alcanzé un 90,2% de exactitud en el
top-1 en enero de 2021.

1 Aunque vale la pena sefialar que la linea de base humana para esta métrica proviene de un solo estudiante de posgrado de Stanford que realizo aproximadamente la misma prueba que los sistemas de

IA.
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RETO IMAGENET: PRECISION DEL TOP-1

Fuente: Papers with Code, 2020; Al Index, 2021 | Grafica: Informe Al Index 2021
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ImageNet: precision en el top-5

La exactitud en el top-5 evalla si la etiqueta correcta esta presente en al menos en las cinco primeras predicciones del clasificador.
La figura 2.1.2 muestra que la tasa de error ha mejorado de alrededor del 85% en 2013 a casi el 99% en 2020.?

RETO IMAGENET: PRECISION DELTOP-5

Fuente: Papers with Code, 2020; Al Index, 2021 | Grafica: Informe Al Index 2021
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2 Nota: Para los datos sobre el error humano, se mostraron 500 iméagenes a un humano y luego se le pidié que anotara 1.500 imagenes de prueba; su tasa de error fue del 5,1% para la clasificacion Top-5.
Se trata de una referencia muy aproximada, pero nos da una idea del rendimiento humano en esta tarea.
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ImageNet: Duracién del Entrenamiento

Ademas de medir la mejora bruta de la exactitud a lo largo

del tiempo, es Util evaluar el tiempo que se tarda en entrenar
los clasificadores de imagenes en ImageNet hasta alcanzar

un nivel de rendimiento estandar, ya que arroja luz sobre los
avances de la infraestructura informatica subyacente para el
entrenamiento de la IA a gran escala.

Es importante medirlo porque cuanto mas rapido se pueda
entrenar un sistema, mas rapido se podra evaluar y actualizar
con nuevos datos. Por lo tanto, cuanto mas rapido se puedan
entrenar los sistemas ImageNet, mas productivas seran las
organizaciones a la hora de desarrollar e implantar sistemas de
IA. Imagine la diferencia entre esperar unos segundos a que se
entrene un sistema o esperar unas horas, y lo que esa diferencia
significa para el tipo y el volumen de ideas que exploran los
investigadores y cuan atrevidos pueden ser.

A continuacion se presentan los resultados de MLPerf, un
concurso organizado por la MLCommons, organizacién que
desafia a los participantes a entrenar una red ImageNet
utilizando una arquitectura comun (red residual), y luego
clasifica los sistemas segun el tiempo absoluto de “reloj de
pared” que les lleva entrenar un sistema.

Como se muestra en la figura 2.1.3, el tiempo de entrenamiento
en ImageNet ha descendido de 6,2 minutos (diciembre de 2018)
a 47 segundos (julio de 2020). Al mismo tiempo, la cantidad de
hardware utilizado para lograr estos resultados ha aumentado
drasticamente; los sistemas de vanguardia han estado
dominados por el uso de chips “aceleradores”, comenzando
con las GPU en los resultados de 2018, y pasando a las TPU de
Google para los mejores resultados de su clase de 2019 y 2020.

Imagine la diferencia entre
esperar unos segundos a

que se entrene un sistema o
esperar unas horas, y lo que
esa diferencia significa para el
tipo y el volumen de ideas que
exploran los investigadores y
cuan atrevidos pueden ser.

Distribucion del tiempo de entrenamiento: MLPerf no se
limita a mostrar el estado de la técnica en cada periodo de
competicién; también pone a disposicion todos los datos que
hay detras de cada ciclo de competicién. Esto, a su vez, revela
la distribucién de los tiempos de entrenamiento para cada
periodo (Figura 2.1.3). (Notese que en cada competicion de
MLPerf, los competidores suelen presentar multiples entradas
que utilizan diferentes permutaciones de hardware).

La figura 2.1.4 muestra que, en los ultimos dos afios, los
tiempos de entrenamiento se han acortado, al igual que la
varianza entre las entradas de MLPerf. Al mismo tiempo, los
competidores han empezado a utilizar un nimero cada vez
mayor de chips aceleradores para acelerar los tiempos de
entrenamiento. Esto estd en consonancia con las tendencias
mas amplias en el desarrollo de la IA, ya que el entrenamiento a
gran escala se entiende mejor, con un mayor grado de mejores
practicas e infraestructuras compartidas.

3 La proxima actualizacion de MLPerf esta planeada para junio de 2021.
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Pruebas mas dificiles mas alla de ImageNet

A pesar de los avances en el rendimiento de ImageNet, los actuales sistemas de vision artificial siguen sin ser
perfectos. Para estudiar mejor sus limitaciones, en los tltimos afios los investigadores han empezado a desarrollar
puntos de referencia de clasificacién de imagenes mas exigentes. Sin embargo, dado que ImageNet ya es un gran
conjunto de datos que requiere una cantidad no trivial de recursos para su uso, no tiene sentido, intuitivamente,
ampliar simplemente la resolucion de las imagenes en ImageNet o el tamaiio absoluto del conjunto de datos, ya que
cualquiera de estas acciones aumentaria ain mas el coste para los investigadores a la hora de entrenar los sistemas
en ImageNet. En su lugar, la gente ha tratado de encontrar nuevas formas de probar la solidez de los clasificadores de
imagenes creando conjuntos de datos personalizados, muchos de los cuales son compatibles con ImageNet (y suelen

ser mas pequefios). Entre ellos se encuentran:

IMAGENET ADVERSARIAL:
Se trata de un conjunto de datos

de imagenes similares a las que

se encuentran en ImageNet

pero que incorporan factores de
confusién naturales (por ejemplo,
una mariposa sentada en una
alfombra con una textura similar a
la de la mariposa), e imagenes que
son clasificadas erréoneamente de
forma persistente por los sistemas
actuales. Estas imagenes “provocan
errores de clasificacion constantes
debido a las complicaciones de la
escena que se encuentran en la
larga cola de las configuraciones

y por la explotaciéon de los puntos
ciegos del clasificador”, segtiin

los investigadores. Por lo tanto,
avanzar en ImageNet Adversarial
podria mejorar la capacidad de
generalizacién de los modelos.

IMAGENET-C:

Se trata de un conjunto de

datos de imégenes comunes de
ImageNet a las que se aplican 75
corrupciones visuales (por ejemplo,
cambios de brillo, contraste,
pixelaciones, efectos de niebla,
etc.). Al probar los sistemas
contra esto, los investigadores
pueden proporcionar ain mas
informacién sobre la capacidad de
generalizacién de estos modelos.

IMAGENET-RENDITION:
Para probar la generalizacién, se

comprueba hasta qué punto los
modelos entrenados en ImageNet
pueden categorizar 30.000
ilustraciones de 200 clases de
ImageNet. Dado que ImageNet
esté disefada para construirse a
partir de fotos, la generalizacién
aqui indica que los sistemas han
aprendido algo mas sutil sobre lo
que estan tratando de clasificar,
porque son capaces de “entender”
la relacién entre las ilustraciones y
las imégenes fotografiadas con las
que han sido entrenados.

éCual es el calendario de seguimiento de estos datos? Como estos puntos de referencia son
relativamente nuevos, el plan es esperar un par de afios para que la comunidad ponga a prueba una
serie de sistemas frente a ellos, lo que generara la informacidn necesaria para hacer graficos de
seguimiento del progreso a lo largo del tiempo.
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GENERACION DE IMAGENES

La generacion de imagenes es la tarea de generar imagenes que
no se distinguen de las imagenes “reales”.

Los sistemas de generacion de imagenes tienen una gran
variedad de usos, que van desde el aumento de las capacidades
de busqueda (es mas facil buscar una imagen especifica si

se pueden generar otras imagenes como ella) hasta servir de
ayuda para otros usos generativos (por ejemplo, la ediciéon de
imagenes, la creacion de contenidos para fines especificos, la
generacion de multiples variaciones de una sola imagen para
ayudar a los disefiadores a hacer una lluvia de ideas, etc.).

En los ultimos afios, los avances en la generacion de imagenes
se han acelerado como consecuencia de la continua mejora de
los algoritmos basados en el aprendizaje profundo, asi como
del uso de una mayor computacién y de conjuntos de datos
mas grandes.

STL-10: DISTANCIA INCEPTION FRECHET (FID)

Fuente: Papers with Code, 2020 | Grafica: Informe Al Index 2021
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STL-10: Puntuacién de Distancia Inception
Fréchet

Una forma de medir el progreso en la generacion de imagenes
es a través de una técnica llamada Distancia Inception Fréchet
(FID), que se correlaciona aproximadamente con la diferencia
entre cdmo un determinado sistema de IA “piensa” sobre una
imagen sintética frente a una imagen real, donde una imagen
real tiene una puntuacion de 0y las imagenes sintéticas que se
parecen tienen puntuaciones que se acercan a 0.

La figura 2.1.6 muestra el progreso de los modelos generativos
en los ultimos dos afios en la generacion de imagenes sintéticas
convincentes en el conjunto de datos STL-10, disefiado para
probar la eficacia de los sistemas en la generacién de imagenes
y la obtencion de otra informacién sobre ellas.

07/2019 10/2019 01/2020  04/2020  07/2020

Figura 2.1.6
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FID versus la vida real

La FID tiene inconvenientes como técnica de evaluacion: en
concreto, mide el progreso en la generacién de imagenes
mediante métricas cuantitativas que utilizan datos del propio
modelo, en lugar de otras técnicas de evaluacion. Otro
enfoque consiste en utilizar equipos humanos para evaluar los
resultados de estos modelos; por ejemplo, el método Human
eYe Perceptual Evaluation (HYPE) intenta juzgar la calidad de
laimagen mostrando imagenes generadas sintéticamente a
personas y utilizando sus calificaciones cualitativas para dirigir
la metodologia de evaluacion. Este método es mas caro y lento
que las evaluaciones tipicas, pero puede ser mas importante a
medida que los modelos generativos mejoren.

Ejemplos cualitativos: Para hacerse una idea del progreso,
usted puede observar la evolucion de la calidad de las
imagenes generadas sintéticamente a lo largo del tiempo. En
la figura 2.1.7 se pueden ver los mejores ejemplos de imagenes
sintéticas de rostros humanos, ordenados a lo largo del
tiempo. En 2018, el rendimiento de esta tarea ha llegado a ser
lo suficientemente bueno como para que los seres humanos
no puedan modelar facilmente un mayor progreso (aunque

es posible entrenar sistemas de aprendizaje automatico para
detectar falsificaciones, cada vez es mas dificil). Este es un
ejemplo de los recientes avances en este campo y subraya la
necesidad de nuevos métodos de evaluacién para calibrar los
futuros progresos. Ademas, en los Ultimos afios se ha recurrido
a la elaboracion de modelos generativos sobre una gama mas
amplia de categorias que las imagenes de rostros de personas,
lo que representa otra forma de probar la generalizacion.

EVOLUCION DE GAN PARA LA GENERACION DE ROSTROS

Fuente: Goodfellow y cols., 2014; Radford y cols., 2016; Liu & Tuzel, 2016; Karras y cols., 2018; Karras y cols., 2019; Goodfellow, 2019; Karras y cols., 2020; Al Index, 2021
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DETECCION DE DEEPFAKE

Los avances en la sintesis de imagenes han creado nuevas
oportunidades y amenazas. Por ejemplo, en los ultimos

afos, los investigadores han aprovechado los avances en la
sintesis de imagenes para crear sistemas de IA que pueden
generar imagenes sintéticas de rostros humanos y luego
superponer esos rostros a los de otras personas en fotografias
o peliculas. Esta aplicacion de la tecnologia generativa se
llama “deepfake”. Los usos maliciosos de los deepfakes
incluyen la desinformacién y la creacién de pornografia
(predominantemente misogina). Para intentar

combuatirlo, los investigadores estan desarrollando tecnologias
de deteccidn de deepfakes.

Competicion de Deteccion de Deepfake
(DFDC)

Creado en septiembre de 2019 por Facebook, el Deepfake
Detection Challenge (DFDC) mide el progreso de la tecnologia
de deteccién de deepfakes. Un desafio de dos partes, DFDC pide
a los participantes que entrenen y prueben sus modelos a partir
de un conjunto de datos publico de unos 100.000 clips. Las
propuestas se punttan en funcion de la pérdida logaritmica,
una métrica de clasificacion basada en probabilidades. Una
pérdida logaritmica menor significa una prediccion mas precisa
de los videos de deepfake. Segun la figura 2.1.8, la pérdida

de registro se redujo en torno a 0,5 a medida que avanzaba el
desafio entre diciembre de 2019 y marzo de 2020.

RETO DE DETECCION DE DEEPFAKE DETECTION: PERDIDA DE LOGS

Fuente: Koggle, 2020 | Grafica: Informe Al Index 2021
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ESTIMACION DE LA POSTURA
HUMANA

La estimacién de la postura humana consiste en estimar

las posiciones de las partes del cuerpo humano o sus
articulaciones (mufiecas, codos, etc.) a partir de una sola
imagen. La estimacion de la postura humana es una capacidad
clasica de la IA de proposito general. Los sistemas que son
buenos en esta tarea pueden utilizarse para una serie de
aplicaciones, como la creacién de aplicaciones de realidad
aumentada para la industria de la moda, el analisis de los
comportamientos extraidos del analisis del cuerpo fisico

en las multitudes, la vigilancia de las personas en busca de
comportamientos especificos, la ayuda en el analisis de eventos
deportivos y atléticos en vivo, la asignacion de los movimientos
de una persona a un avatar virtual, etc.

Common Objects in Context (COCO): Reto de
deteccidén de puntos clave

Common Objects in Context (COCO) es un conjunto de datos

a gran escala para la deteccidn, segmentacion y subtitulacion
de objetos con 330.000 imagenes y 1,5 millones de instancias
de objetos. Su desafio de deteccion de puntos clave requiere
que las maquinas detecten simultdneamente un objeto o

una personay localicen sus puntos clave corporales, es decir,
puntos de la imagen que destacan, como los codos, las rodillas
y otras articulaciones de una persona. La tarea evalla los
algoritmos basandose en la exactitud media (AP), una métrica
que puede utilizarse para medir la exactitud de los detectores
de objetos. La figura 2.1.9 muestra que la exactitud de los
algoritmos ha mejorado aproximadamente un 33% en los
ultimos cuatro afos, y la tltima maquina obtuvo un 80,8% de
exactitud media.

RETO DE DETECCION DE PUNTOS CLAVE COCO: PRECISION MEDIA

Fuente: Tabla de clasificacion de COCO, 2020 | Grafica: Informe Al Index 2021
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Common Objects in Context (COCO):
DensePose Challenge

DensePose, 0 estimacion de la pose humana densa, es la tarea simultanea de personas, segmentacion de sus cuerposy

de extraer un modelo de malla 3D de un cuerpo humano a estimacion de las correspondencias entre los pixeles de la
partir de una imagen 2D. Después de abrir un sistema llamado imagen que pertenecen a un cuerpo humano y un modelo 3D
DensePose en 2018, Facebook construyo DensePose-COCO, de plantilla. La exactitud media se calcula a partir de la métrica
un conjunto de datos a gran escala de correspondencias de de similitud de puntos geodésicos (GPS), una puntuacién de

imagen a superficie anotadas en 50.000 imagenes COCO. Desde correspondencia que mide las distancias geodésicas entre los
entonces, DensePose se ha convertido en un conjunto de datos ~ puntos estimados y la verdadera ubicacién de los puntos del
de referencia candnico. cuerpo en laimagen. La exactitud ha crecido del 56 % en 2018

al 72 % en 2019 (Figura 2.1.10).
El Desafio DensePose de COCO incluye tareas de deteccion

RETO COCO DENSEPOSE: PRECISION MEDIA

Fuente: ar¥iv & Codalab, 2020 |Grafica: Informe Al Index 2021
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SEGMENTACION SEMANTICA

La segmentacidon semantica es la tarea de clasificar cada pixel
de una imagen con una etiqueta determinada, como persona,
gato, etc. Mientras que la clasificacion de imagenes trata

de asignar una etiqueta a toda la imagen, la segmentacién
semantica intenta aislar las distintas entidades y objetos de
una imagen determinada, lo que permite una identificacion
mas precisa. La segmentaciéon semantica es una tecnologia de
entrada basica para los coches auténomos (que identifican y
aislan los objetos en las carreteras), el analisis de imagenesy
las aplicaciones médicas, entre otras.

Cityscapes

Cityscapes es un conjunto de datos a gran escala de diversas
escenas de calles urbanas de 50 ciudades diferentes grabadas
durante el dia a lo largo de varios meses (durante la primavera,
elveranoy el otofio) del afio. El conjunto de datos contiene
5.000 imagenes con anotaciones de alta calidad a nivel de pixel
y 20.000 etiquetadas semanalmente. La comprension semantica

de la escena, especialmente en el espacio urbano, es crucial
para la percepcion ambiental de los vehiculos auténomos.
Cityscapes es Util para entrenar redes neuronales profundas que

comprendan el entorno urbano.

Una tarea de Cityscapes que se centra en la segmentacién
semantica es la tarea de etiquetado semantico a nivel de pixel.
Esta tarea requiere un algoritmo para predecir el etiquetado
semantico por pixel de laimagen, partiendo una imagen en
diferentes categorias, como coches, autobuses, personas,
arbolesy carreteras. Los participantes son evaluados con

base en la métrica de interseccion sobre union (loU). Una
mayor puntuacién de loU significa una mayor exactitud en la
segmentacion. Entre 2014y 2020, la media de loU aumento6 un
35% (figura 2.1.11). Se produjo un impulso significativo en el
progreso en 2016y 2017, cuando la gente empezo6 a utilizar redes
residuales en estos sistemas.

RETO CITYSCAPES: TAREA DE IDENTIFICACION SEMANTICA A NIVEL DE PIXELES

Fuente: Papers with Code, 2020 | Gréfica: Al Index Report
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VISION ENCARNADA

Los datos de rendimiento obtenidos hasta ahora muestran que
los sistemas de vision artificial han avanzado enormemente en
los dltimos afos.

El reconocimiento de objetos, la segmentacién semanticay la
estimacion de la postura humana, entre otros, han alcanzado
niveles de rendimiento significativos. Hay que tener en

cuenta que estas tareas visuales son en cierto modo pasivas

o incorporeas. Es decir, pueden operar con imagenes o videos
tomados por sistemas de cdmaras que no son capaces de
interactuar fisicamente con el entorno. Como consecuencia de
la continua mejora de esas tareas pasivas los investigadores
han empezado a desarrollar sistemas de IA mas avanzados que
pueden ser interactivos o encarnados, es decir, sistemas que
pueden interactuar fisicamente con el entorno en el que operan
y modificarlo: por ejemplo, un robot que pueda inspeccionar
visualmente un nuevo edificio y navegar por él de forma
autébnoma, o un robot que pueda aprender a ensamblar piezas
viendo demostraciones visuales en lugar de estar programado
manualmente para ello.

Los avances en este campo estan impulsados actualmente por
el desarrollo de sofisticados entornos de simulacion, en los
que los investigadores pueden desplegar robots en espacios
virtuales, simular lo que verian y captarian sus camaras 'y
desarrollar algoritmos de IA para la navegacion, la busqueda
de objetos y su agarre, entre otras tareas interactivas. Debido
a la naturaleza relativamente incipiente de este campo, hay
pocas métricas estandarizadas para medir el progreso. En su
lugar, a continuacion se presentan brevemente algunos de
los simuladores disponibles, su afio de lanzamiento y alguna
caracteristica significativa adicional.
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« Thor (Al2,2017) se centra en el razonamiento
abstracto secuencial con acciones “magicas”
predefinidas aplicables a los objetos.

« Gibson (Stanford, 2018) se centra en la navegacion
visual en entornos fotorrealistas obtenidos con
escaneres 3D.

« iGibson (Stanford, 2019) se centra en la interactividad
total en grandes escenas realistas mapeadas a partir
de casas reales y hechas actuables: navegaciony
manipulacién (conocida en robética como “copia
movil”).

« Al Habitat (Facebook, 2019) se centraen la
navegacion visual con un énfasis en la ejecucién
mucho mas rapida, permitiendo enfoques mas
costosos desde el punto de vista computacional.

» ThreeDWorld (MIT y Stanford, 2020) se centra en
entornos fotorrealistas a través de motores de
juego, ademas de afiadir la simulacién de materiales
flexibles, fluidos y sonidos.

« SEAN-EP (Yale, 2020) ) es un entorno de interaccion
entre humanosy robots con humanos virtuales
simulados que permite recoger demostraciones
remotas de humanos a través de un navegador web.

« Robosuite (Stanford y UT Austin, 2020) es un marco
de simulacion modulary un benchmark para el
aprendizaje de robots.
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El analisis de video es la tarea de hacer inferencias sobre fotogramas de imagenes secuenciales, a veces con la inclusién de una
fuente de audio. Aunque muchas tareas de la IA se basan en inferencias de una sola imagen, cada vez hay mas aplicaciones

que requieren que las maquinas de visién artificial razonen sobre los videos. Por ejemplo, la identificacién de un movimiento

de baile especifico se beneficia de ver una variedad de fotogramas conectados en una secuencia temporal; lo mismo ocurre al
hacer inferencias sobre un individuo visto moviéndose a través de una multitud, o una maquina que lleva a cabo una secuencia de

movimientos en el tiempo.

2.2 VISION ARTIFICIAL—VIDEO

RECONOCIMIENTO DE ACTIVIDAD

La tarea del reconocimiento de actividades consiste en
identificar varias actividades a partir de clips de video.

Tiene muchas e importantes aplicaciones cotidianas, como

la vigilancia mediante cdmaras de video y la navegacién
auténoma de robots. La investigacion sobre la comprensién de
videos sigue centrandose en eventos breves, como los videos
de unos pocos segundos de duracién. La comprensién de
videos de larga duracion esta ganando terreno poco a poco.

ActivityNet

Presentado en 2015, ActivityNet es un benchmark de video a
gran escala para la comprension de la actividad humana. Esta
referencia pone a prueba la capacidad de los algoritmos para
etiquetary clasificar los comportamientos humanos en los
videos. Al mejorar el rendimiento en tareas como ActivityNet,
los investigadores de IA estan desarrollando sistemas que
pueden categorizar comportamientos mas complejos que los

que puede contener una sola imagen, como la caracterizacién
del comportamiento de los peatones en la transmision de video
de un coche auténomo o el mejor etiquetado de movimientos
especificos en eventos deportivos.

ActivityNet: localizacién de actividades dentro de un
intervalo de tiempo

La tarea de localizaciéon temporal de acciones en el reto ActivityNet
pide a las maquinas que detecten segmentos de tiempo en un
secuencia de video de 600 horas, sin recortar, que contenga

varias actividades. La evaluacion de esta tarea se centraen (1) la
localizacion: lo bien que puede el sistema localizar el intervalo

con la hora deinicio y la hora de finalizacion precisas; y (2) el
reconocimiento: lo bien que puede el sistema reconocer la actividad
y clasificarla en la categoria correcta (como lanzar, escalar, pasear al
perro, etc.). La figura 2.2.1 muestra que la exactitud media mas alta de
la tarea de localizacion temporal de la accion entre las propuestas ha
crecido un 140% en los Ultimos cinco afios.

ACTIVITYNET: LOCALIZACION DE ACTIVIDADES DENTRO DE UN INTERVALO DE TIEMPO

Fuente: ActivityNet, 2020 |Grafica: Informe Al Index 2021
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ActivityNet: las actividades mas dificiles

La figura 2.2.2 muestra las actividades mas dificiles de la
tarea de localizacion de acciones temporales en 2020 y
como se compara su exactitud media con el resultado de
2019. Beber café siguié siendo la actividad mas dificil en

ACTIVITYNET: ACTIVIDADES MAS DIFICILES, 2019-20

Fuente: ActivityNet, 2020 | Grafica: Informe Al Index Report 2021
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2020. Piedra-papel-tijera, aunque sigue siendo la décima
actividad mas dificil, experimento la mayor mejora entre
todas las actividades, aumentando en un 129,2 %: del 6,6
% en 2019 al 15,22 % en 2020.
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Figura 2.2.2
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DETECCION DE OBJETOS

La deteccion de objetos es la tarea de identificar un objeto
determinado en una imagen. A menudo, la clasificacién y la
deteccion de imagenes se combinan en los sistemas utilizados.

Una forma de obtener una medida aproximada de la mejora
de los sistemas de reconocimiento de objetos implantados es
estudiar el avance de los sistemas de deteccion de objetos mas
utilizados.

YOU ONLY LOOK ONCE (YOLO)

You Only Look Once (YOLO) es un sistema de cédigo abierto
ampliamente utilizado para la deteccidn de objetos, por lo
que su progreso se ha incluido en una tarea estandar sobre
variantes de YOLO para dar una idea de como la investigacion

YOU ONLY LOOK ONCE (YOLO): PRECISION MEDIA

se filtra en herramientas de codigo abierto ampliamente
utilizadas. YOLO ha pasado por multiples iteraciones desde que
se publico por primera vez en 2015. Con el tiempo, YOLO se ha
optimizado en funcién de dos restricciones: el rendimiento y

la latencia de inferencia, como se muestra en la figura 2.2.3.

Lo que esto significa, en concreto, es que al medir YOLO, se
puede medir el avance de los sistemas que podrian no tener

el mejor rendimiento absoluto, pero que estan disefiados en
torno a las necesidades del mundo real, como la inferencia de
baja latencia sobre flujos de video. Por tanto, es posible que
los sistemas YOLO no tengan siempre el mejor rendimiento
absoluto tal y como se define en la literatura de investigacién,
pero representaran un buen rendimiento cuando se enfrenten a

compensaciones como el tiempo de inferencia.

Fuente: Redmon & Farhadi (2016 & 2018), Bochkovskiy v cols. (2020), Long v cols. (2020) | Grafica: Informe Al Index 2021
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DETECCION Y RECONOCIMIENTO
FACIAL

La deteccion y el reconocimiento facial es uno de los casos de
uso de la IA que cuenta con un mercado comercial considerable
y ha suscitado un gran interés por parte de gobiernosy
ejércitos. Por lo tanto, el progreso en esta categoria nos da nos
da unaidea del ritmo de avance en partes econdmicamente

importantes del desarrollo de la IA.

Prueba de reconocimiento facial (FRVT) del
Instituto Nacional de Normas y Tecnologia (NIST)
Las pruebas de reconocimiento facial (FRVT) del Instituto
Nacional de Normasy Tecnologia de los Estados Unidos (NIST)
proporcionan evaluaciones independientes de tecnologias

de reconocimiento facial disponibles en el mercado y de
prototipos. Los FRVT miden el rendimiento de las tecnologias
de reconocimiento facial automatizado utilizadas para

una amplia gama de tareas civiles y gubernamentales

(principalmente en el ambito de la aplicacidon de la ley y la
seguridad nacional), incluida la verificacion de fotos de visados,
imagenes de fichas policiales e imagenes de abuso infantil.

La figura 2.2.4 muestra los resultados de los algoritmos 1:1 de
mayor rendimiento medidos en funcion de la tasa de falsos no
coincidentes (FNMR) en varios conjuntos de datos diferentes.

EL FNMR se refiere a la tasa de fallos del algoritmo al intentar
emparejar la imagen con el individuo. Las tecnologias de
reconocimiento facial en fotos de prontuario y de visado son las
que mas han mejorado en los ultimos cuatro afios, pasando de
tasas de error cercanas al 50% a una fraccion de porcentaje en
2020.

NIST FRVT 1:1 PRECISION DE VERIFICACION por CONJUNTO DE DATOS, 2017-20

Fuente: Instituto Nacional de Normas v Tecnologia de los Estados Unidos (NIST), 2020 | Gréfica: Informe Al Index 2021
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Figura 2.2.4

4 Puede ver detalles y ejemplos de varios conjuntos de datos en las actualizaciones periddicas de los informes de verificacion FRVT 1:1.
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El procesamiento del lenguaje natural (PLN) consiste en ensefiar a las maquinas a interpretar, clasificar, manipular y
generar lenguaje. Desde el uso inicial de reglas manuscritas y técnicas estadisticas hasta la reciente adopcién de modelos
generativos y aprendizaje profundo, el PLN se ha convertido en una parte integral de nuestras vidas, con aplicaciones en la
generacion de textos, la traduccién automatica, la respuesta a preguntas y otras tareas.

2.3 IDIOMA

En los Ultimos afios, los avances en la tecnologia de procesamiento
del lenguaje natural han provocado cambios significativos en

los sistemas a gran escala a los que acceden miles de millones

de personas. Por ejemplo, a finales de 2019, Google comenz6 a
desplegar su algoritmo BERT en su motor de blusqueda, lo que llevo
a una mejora significativa en las métricas de calidad internas, de
acuerdo a la compaiiia. Microsoft siguié su ejemplo, anunciando
mas tarde en 2019 que estaba utilizando BERT para aumentar su

motor de blsqueda Bing.

PUNTOS DE REFERENCIA DE

COMPRENSION DEL INGLES
SuperGLUE

Lanzado en mayo de 2019, SuperGLUE es un marco de referencia de
una sola métrica que evalla el rendimiento de un modelo en una

serie de tareas de comprensién del lenguaje en conjuntos de datos
PUNTO DE REFERENCIA SUPERGLUE
Fuente: Tabla de clasificacion SuperGLUE, 2020 |Gréfica: Informe Al Index 2021
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establecidos. SuperGLUE reemplaz6 el anterior benchmark GLUE

(introducido en 2018) con tareas mas desafiantes y diversas.

La puntuacion de SuperGLUE se calcula promediando las
puntuaciones en un conjunto de tareas. El modelo DeBERTa de
Microsoft ahora encabeza la tabla de clasificacion de SuperGLUE,
con una puntuacion de 90,3, en comparacion con una puntuacion
media de 89,8 para las “lineas de base humanas” de SuperGLUE.

Esto no significa que los sistemas de IA hayan

superado el rendimiento humano en todas las tareas de
SuperGLUE, pero si significa que el rendimiento medio de todo el
conjunto ha superado el de una linea base humana. El rapido ritmo
de progreso (Figura 2.3.1) sugiere que SuperGLUE puede necesitar
ser mas desafiante o ser reemplazado por pruebas mas dificiles en

el futuro, como ocurrié cuando SuperGLUE reemplazé a GLUE.

?0.3 S core
e ==

01/2021

Figura 2.3.1
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SQuAD

El Conjunto de Datos de Respuestas a Preguntas de Stanford,
0 SQUAD, es una referencia de comprension lectora que mide
la exactitud con la que un modelo de NLP puede proporcionar
respuestas breves a una serie de preguntas relacionadas

con un articulo de texto breve. Los creadores de la prueba
SQUAD establecieron un benchmark de rendimiento humano
haciendo que un grupo de personas leyera articulos de
Wikipedia sobre una variedad de temas y luego respondiera
a preguntas de opcién multiple sobre esos articulos. A los
modelos se les asigna la misma tarea y se les evalla en
funcion de la puntuacion F1, es decir, la superposicion media
entre la prediccion del modelo y la respuesta correcta. Las
puntuaciones mas altas indican un mejor rendimiento.

Dos afios después de la introduccion del SQUAD original,
en 2016, se desarrollé SQUAD 2.0 una vez que la prueba de

PUNTAJES F1 de SQUAD 1.1ySQUAD 2.0

Fuente:; Codalab Worksheets, 2020 | Grafica: Informe Al Index 2021

100

referencia inicial revel6 rendimientos cada vez mas rapidos por
parte de los participantes (reflejando la tendencia observada en
GLUE y SuperGLUE). SQUAD 2.0 combina las 100.000 preguntas
de SQUAD 1.1 con mas de 50.000 preguntas sin respuesta
escritas por los crowdworkers para que parezcan preguntas

con respuesta. El objetivo es comprobar la capacidad de los
sistemas para responder a las preguntas y determinar cudndo
los sistemas saben que no existe ninguna respuesta.

Como muestra la figura 2.3.2, la puntuacion F1 de SQUAD

1.1 mejoré desde 67,75 en agosto de 2016 hasta superar el
rendimiento humano de 91,22 en septiembre de 2018 -un
periodo de 25 meses-, mientras que SQUAD 2.0 solo tard6 10
meses en superar el rendimiento humano (desde 66,3 en mayo
de 2018 hasta 89,47 en marzo de 2019). En 2020, los modelos
mas avanzados de SQUAD 1.1y SQUAD 2.0 alcanzaron las
puntuaciones F1 de 95,38 y 93,01, respectivamente.
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TRADUCCION AUTOMATICA

COMERCIAL (MT) Cantidad de sistemas de MT disponibles en el
La traduccion automatica, el subcampo de la lingliistica mercado

computacional que investiga el uso de software para traducir La tendencia en el nimero de sistemas disponibles

texto 0 voz de un idioma a otro, ha experimentado una comercialmente habla del importante crecimiento de la

mejora significativa gracias a los avances en el aprendizaje tecnologia de traduccion automatica comercialy de su

automatico. Los recientes avances en la MT han llevado a los rapida adopcion en el mercado comercial. En 2020, el nimero

desarrolladores a cambiar los enfoques simbolicos por otros de sistemas de MT independientes en la nube disponibles

que utilizan enfoques estadisticos y de aprendizaje profundo. comercialmente con modelos pre-entrenados auments a 28,
frente a los 8 de 2017, segln Intento, una startup que evalua los

servicios de MT disponibles comercialmente (figura 2.3.3).

NUMERO DE SERVICIOS INDEPENDIENTES DE TRADUCCION AUTOMATICA

Fuente: Intente, 2020 [Chart: 2021 Al Index Report
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GPT-3

En julio de 2020, OpenAl present6 GPT-3, el mayor modelo

de lenguaje denso conocido. GPT-3 tiene 175.000 millones de
parametros y fue entrenado con 570 gigabytes de texto. A modo
de comparacién, su predecesor, GPT-2, era mas de 100 veces
mas pequefio, con 1.500 millones de pardmetros. Este aumento
de escala da lugar a un comportamiento sorprendente: GPT-3
es capaz de realizar tareas para las que no fue entrenado
explicitamente con cero o pocos ejemplos de entrenamiento
(denominados aprendizaje de cero y pocos intentos,
respectivamente). Este comportamiento estaba ausente en el
GPT-2, mucho mas pequefio.

Ademas, en algunas tareas (pero no en todas; por ejemplo,
SuperGLUE y SQuAD2), GPT-3 supera a los modelos de ultima

generacion que fueron entrenados explicitamente para resolver
esas tareas con muchos mas ejemplos de entrenamiento.

La figura 2.3.4, adaptada del documento de GPT-3, muestra el
impacto de la escala (en términos de parametros del modelo)
en la exactitud de la tarea (cuanto mas alta, mejor) en los
regimenes de aprendizaje de cero, uno y pocos intentos.

Cada punto de la curva corresponde a una exactitud media

de rendimiento, agregada a través de 42 puntos de referencia
orientados a la exactitud. A medida que aumenta el tamafo del
modelo, la exactitud media en todos los regimenes de tareas
aumenta en consecuencia. La exactitud del aprendizaje de
pocos intentos aumenta mas rapidamente con la escala, en
comparacion con el aprendizaje de cero intentos, lo que sugiere
que los modelos grandes pueden funcionar sorprendentemente
bien dado un contexto minimo.

GPT-3: RENDIMIENTO PROMEDIO enire 42 PUNTOS DE REFERENCIA

Fuente: OpenAl (Brown y cols.), 2020 | Grafica: Informe Al Index 2021
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El hecho de que un solo modelo pueda alcanzar un rendimiento
equivalente o cercano al estado del arte en regimenes de datos de
entrenamiento limitados es impresionante. Hasta ahora, la mayoria
de los modelos se han disefiado para una sola tareay, por tanto,
pueden evaluarse eficazmente con una sola métrica. Ala luzde la
GPT-3, prevemos nuevos benchmarks disefiados explicitamente
para evaluar el rendimiento de los modelos linguisticos en el
aprendizaje de cero a pocos intentos. Esto no sera sencillo. Los
desarrolladores estan encontrando cada vez mas capacidades
novedosas en los modelos (por ejemplo, la capacidad de generar
un sitio web a partir de una descripcidn de texto) que seran dificiles
de definir, y mucho menos de medir el rendimiento. No obstante,

el indice Al se compromete a seguir el rendimiento en este nuevo

contexto a medida que evoluciona.

A pesar de sus impresionantes capacidades, el GPT-3 tiene varias
deficiencias, muchas de las cuales se describen en el documento
original. Por ejemplo, puede generar textos racistas, sexistas

o tendenciosos. Ademas, GPT-3 (y otros modelos lingliisticos)
puede generar textos imprevisibles e inexactos. Las técnicas para
controlary “dirigir” esos resultados para que se ajusten mejor a
los valores humanos son incipientes pero prometedoras. Ademas,
el entrenamiento de GPT-3 es costoso, lo que significa que sélo
un numero limitado de organizaciones con abundantes recursos
puede permitirse desarrollar e implantar estos modelos. Por
ltimo, GPT-3 tiene un nimero inusualmente grande de usos,
desde los chatbots a la generacion de cédigo informéticoo a la
busqueda. Es probable que los futuros usuarios descubran mas
aplicaciones, tanto beneficiosas como perjudiciales, lo que dificulta
la identificacion del abanico de posibles usos y la prevision de su

impacto en la sociedad.

No obstante, en varias universidades y laboratorios de
investigacion industrial, entre ellos OpenAl, se esta investigando
sobre los resultados y usos perjudiciales. Para mas detalles,
consulte el trabajo de Bendery Gebru y cols. y las actas de un
reciente taller del Stanford Institute for Human-Centered Artificial
Intelligence (HAI) (en el que participaron investigadores de OpenAl),
“Understanding the Capabilities, Limitations, and Societal Impact

of Large Language Models”.
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2.4 HABILIDADES DE RAZONAMIENTO
LINGUISTICO

VISION Y RAZONAMIENTO VERBAL

El razonamiento visual y verbal es un area de en lenguaje natural sobre la imagen basada en un
investigacion que aborda la capacidad de las maquinas conjunto de datos publicos. La figura 2.4.1 muestra que
para razonar conjuntamente mediante datos visualesy la exactitud ha crecido casi un 40% desde su primera
textuales. entrega en la Conferencia Internacional de Vision
Respuestas a preguntas con apoyo visual artificial (ICCV) de 2015. La mayor exactitud del reto de
(VQA) 2020 es del 76,4%. Este logro esta mas cerca de la linea

de base humana del 80,8% de exactitud y representa
un aumento absoluto del 1,1% en el rendimiento del
algoritmo mas alto de 2019.

El reto VQA, introducido en 2015, requiere que las
maquinas proporcionen una respuesta precisa en
lenguaje natural, dada una imagen y una pregunta

RETO DE RESPUESTAS A PREGUNTAS CON APOYO VISUAL (VQA): EXACTITUD

Fuente: Reto VOA, 2020 |Gréfica: Informe Al Index 2021

80.8% Linea base humana

80%
76.4% precison
75% )
E 70%
g
d
65%
60%
5%
10/2015 04/2016 10/2016 0472017 10/2017 04/2018 10/2018 04/2019 10/2019 04/2020
Figura 2.4.1
© CAPITULO 2 VISTA PREVIA DEL CAPITULO 67

© TABLA DE CONTENIDOS


https://visualqa.org/

| l Informe 2021
HI Artificial Intelligence Index

CAPITULO 2:

2.4 HABILIDADES
DE RAZONAMIENTO
LINGUisTICO

RENDIMIENTO
TECNICO

Tarea de razonamiento visual por sentido
comn (VCR)

La tarea de razonamiento visual por sentido comun (VCR)

introducida por primera vez en 2018, pide a las maquinas que
respondan a una pregunta desafiante sobre una imagen dada
y justifique esa respuesta con un razonamiento (mientras
que VQA solo solicita una respuesta). El conjunto de datos
VCR contiene 290.000 pares de preguntas de opcién multiple,
respuestas y razonamientos, asi como mas de 110.000
imagenes de escenas de peliculas.

El principal modo de evaluacién para la tarea VCR es la

puntuacién Q->AR, que requiere que las maquinas elijan
primero la respuesta correcta

(A) a una pregunta (Q) entre cuatro opciones de respuesta
(Q->A) y, a continuacién, seleccionar el razonamiento correcto
(R) entre cuatro opciones de razonamiento basadas en la
respuesta. Una puntuaciéon mas alta es mejor, y el rendimiento
humano en esta tarea se mide por una puntuacion QA->R de
85. La maquina con mejor rendimiento ha mejorado en la
puntuacién Q->AR de 44 en 2018 a 70,5 en 2020 (Figura 2.4.2),
lo que representa un aumento del 60,2% en el rendimiento con

respecto al mejor competidor de 2019.

RAZONAMIENTO VISUAL DE SENTIDO COMUN (VCR): PUNTAJE Q>AR

Fuente: Tabla de dasificacion VCR, 2020 | Grafica: Informe Al Index 2021
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Un aspecto importante de la investigacion en IA es el andlisis y la sintesis del habla humana transmitida a través de datos de
audio. En los ultimos afios, los enfoques de aprendizaje automéatico han mejorado drasticamente el rendimiento en toda una

serie de tareas.

2.5 HABLA
RECONOCIMIENTO DEL HABLA

El reconocimiento del habla, o reconocimiento automatico del habla
(ASR), es el proceso que permite a las maquinas reconocer palabras
habladas y convertirlas en texto. Desde que IBM introdujo su primera
tecnologia de reconocimiento de voz en 1962, la tecnologia ha

evolucionado con aplicaciones basadas en la voz como

Amazon Alexa, Google Home y Apple Siri son cada vez mas frecuentes.
La flexibilidad y el poder predictivo de las redes neuronales profundas,
en particular, han permitido que el reconocimiento del habla sea mas

accesible.

Transcripcion: LibriSpeech

LibriSpeech es un conjunto de datos, presentado por primera vez

en 2015, compuesto por 1.000 horas de habla de audiolibros. Se ha
utilizado ampliamente para el desarrollo y la prueba de tecnologias
de reconocimiento del habla. En los ultimos afos, los sistemas de IA
basados en redes neuronales han empezado a mejorar drasticamente
el rendimiento en LibriSpeech, reduciendo la tasa de error de palabras
(WER; el 0% es el rendimiento 6ptimo) a alrededor del 2% (Figura
2.5.1ay Figura 2.5.1b).

Los desarrolladores pueden probar sus sistemas en LibriSpeech de dos

maneras:

sLa prueba de limpieza determina la capacidad de sus sistemas
para transcribir el habla de un subconjunto de mayor calidad del
conjunto de datos de LibriSpeech. Esta prueba da pistas sobre el

rendimiento de los sistemas de IA en entornos mas controlados.

« La prueba “Otros” determina la capacidad de los sistemas para
trabajar con partes de menor calidad del conjunto de datos de
LibriSpeech. Esta prueba sugiere el rendimiento de los sistemas

de IA en entornos mas ruidosos (y quizas mas realistas).

Ultimamente se han producido avances sustanciales en ambos
conjuntos de datos, y en los Ultimos dos afios ha surgido una
tendencia importante: La diferencia entre el rendimiento en la
prueba de limpieza y en la otra prueba ha empezado a reducirse

significativamente para los sistemas fronterizos, pasando de una

© CAPITULO 2 VISTA PREVIA DEL CAPITULO
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diferencia de rendimiento absoluta de mas de siete puntos a finales
de 2015 a una diferencia de menos de un punto en 2020. Esto revela
mejoras espectaculares en la solidez de los sistemas ASR a lo largo del
tiempo y sugiere que podriamos estar saturando el rendimiento en
LibriSpeech; en otras palabras, es posible que se necesiten pruebas

mas dificiles.

Reconocimiento del hablante: VoxCeleb

La identificacion de hablantes pone a prueba la capacidad de los
sistemas de aprendizaje automatico para atribuir el habla a una
persona concreta. El conjunto de datos VoxCeleb, presentado por
primera vez en 2017, contiene mas de un millén de expresiones de
6.000 hablantes distintos, y su tarea de identificacién de hablantes
pone a prueba la tasa de error de los sistemas que intentan atribuir
una expresioén concreta a un hablante determinado. Una mejor
(menor) puntuacion en VoxCeleb proporciona un indicador de lo bien

que una maquina puede distinguir

una voz entre 6.000. El método de evaluacion de VoxCeleb es la Tasa
de Igualdad de Errores (EER), una métrica cominmente utilizada en
los sistemas de verificacion de identidad. El EER proporciona una
medida tanto de la tasa de falsos positivos (asignar una etiqueta
incorrectamente) como de la tasa de falsos negativos (no asignar una

etiqueta correcta).

En los Ultimos anos, los avances en esta tarea han venido de la mano
de sistemas hibridos, es decir, sistemas que fusionan enfoques
contemporaneos de aprendizaje profundo con algoritmos méas
estructurados, desarrollados por la comunidad de procesamiento del
habla en general. A partir de 2020, las tasas de error han disminuido
de tal manera que los ordenadores tienen una capacidad muy alta
(99,4%) para atribuir los enunciados a un hablante determinado
(figura2.5.2)

Aun asi, sigue habiendo obstaculos: Estos sistemas tienen dificultades
para procesar a hablantes con diferentes acentos y para diferenciar

a los hablantes cuando se enfrentan a un gran conjunto de datos (es
mas dificil identificar a una persona en un conjunto de mil millones de
personas que elegir a una persona en el conjunto de entrenamiento
de VoxCeleb de 6.000
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La Brecha Racial
en la Tecnologia de

Reconocimiento del
Habla

Investigadores de la Universidad de
Stanford descubrieron que los sistemas
de reconocimiento del habla mas
avanzados mostraban una importante
disparidad racial y de género:
malinterpretan a los hablantes negros

el doble de veces que a los blancos.

Este hallazgo se discute en el articulo,
titulado “Racial Disparities in Automated
Speech” de audio de hablantes blancos y
negros, transcritos a partir de entrevistas
realizadas a 42 hablantes blancos y

73 negros, a través de los principales
servicios de conversion de voz en texto
de Amazon, Apple, Google, IBM y
Microsoft.

Los resultados sugieren que, por término
medio, los sistemas cometen 19 errores
cada cien palabras en el caso de los
hablantes blancos y 35 en el de los
hablantes negros, casi el doble. Ademas,
los sistemas funcionaron especialmente
mal en el caso de los hombres negros,
con mas de 40 errores por cada cien
palabras (figura 2.5.3). El desglose por
sistemas ASR muestra que las diferencias
son similares en todas las empresas
(figura 2.5.4). Esta investigacion subraya
la importancia de abordar el sesgo de las
tecnologias de IA y garantizar la equidad
a medida que maduran y se despliegan.
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PRUEBAS de SERVICIOS LIDERES DE TRANSCRIPCION
DE VOI por RAZA y GENERO, 2019

Fuente: Koenecke y cols., 2020 |Grafica: Informe Al Index 2021
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PRUEBAS de SERVICIOS LIDERES DE TRANSCRIPCION
DE VOI por SERVICIO y RAZA, 2019
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Esta seccién mide el progreso del razonamiento simbélico (o I6gico) en la IA, que es el proceso de sacar conclusiones a partir
de conjuntos de suposiciones. Consideramos dos grandes problemas de razonamiento, la Satisfaccién Booleana (SAT) y la
Prueba de Teoremas Automatizada (ATP). Cada uno de ellos tiene aplicaciones en el mundo real (por ejemplo, disefio de
circuitos, programacién, verificacién de software, etc.) y plantea importantes retos de medicién. El analisis SAT muestra
como asignar el crédito de la mejora global en el campo a los sistemas individuales a lo largo del tiempo. El analisis ATP
muestra como medir el rendimiento teniendo en cuenta un conjunto de pruebas en evolucién.

Todos los analisis que se presentan a continuacién son originales de este informe. Lars Kotthoff escribié el texto y realizé el
analisis de la seccién SAT. Geoff Sutcliffe, Christian Suttner y Raymond Perrault escribieron el texto y realizaron el analisis
de la seccidn ATP. Este trabajo no habia sido publicado en el momento de la redaccién, por lo que en el Apéndice se incluye
una versién mas rigurosa desde el punto de vista académico de esta seccién (con referencias, detalles méas precisos y mayor
contexto).

2.6 RAZONAMIENTO

PROBLEMA DE LA SATISFACCION

BOOLEANA
Anélisis y texto de Lars Kotthoff

El problema SAT considera si existe una asignacién de valores

a un conjunto de variables booleanas, unidas por conectores
légicos, que haga verdadera la formula logica que representa.
Muchos problemas del mundo real, como el disefio de circuitos,
la demostracion automatizada de teoremas y la programacion,
pueden representarse y resolverse eficazmente como problemas
SAT.

Se examino el rendimiento de los solucionadores SAT mejor
clasificados, la medianay el ultimo clasificado de cada uno

de los ultimos cinco afos (2016-2020) de la competicion SAT,
que se ha estado celebrando durante casi 20 afios, para medir
una instantanea del rendimiento del estado de la técnica.

En concreto, se ejecutaron los 15 solucionadores en las 400
instancias SAT de la pista principal de la competicion de 2020y
se midi6 el tiempo (en segundos de CPU) que se tardd en resolver
todas las instancias.® Es fundamental que cada solucionador se
ejecute en el mismo hardware, de modo que las comparaciones
entre afos no se vean afectadas por las mejoras en la eficiencia
del hardware a lo largo del tiempo.

Mientras que el rendimiento de los mejores solucionadores de
2016 a 2018 no cambi6 significativamente, las grandes mejoras
son evidentes en 2019y 2020 (Figura 2.6.1). Estas mejoras
afectan no solo a los mejores solucionadores, sino también a sus
competidores. El rendimiento del solucionador clasificado en la

mediana en 2019 es mejor que el de los solucionadores mejor
clasificados en todos los afios anteriores, y el rendimiento del
solucionador clasificado en la mediana en 2020 esta casi a la par
con el solucionador mejor clasificado en 2019.

Las mejoras de rendimiento en SAT -y, en general, en

los problemas de IA computacional dificiles- provienen
principalmente de dos areas de mejoras algoritmicas: técnicas
nuevas e implementaciones mas eficientes de las técnicas
existentes. Normalmente, las mejoras de rendimiento surgen
principalmente de las técnicas novedosas. Sin embargo, las
implementaciones mas eficientes (que pueden surgir con las
mejoras en el rendimiento del hardware a lo largo del tiempo)
también pueden aumentar el rendimiento. Por lo tanto, es dificil
evaluar si las mejoras de rendimiento provienen principalmente
de técnicas novedosas o de implementaciones mas eficientes.
Para solucionar este problema, se midi6 el valor temporal de
Shapley, que es la contribucion de un sistema individual al
rendimiento del estado del arte a lo largo del tiempo (véase el
Apéndice para mas detalles).

La figura 2.6.2 muestra las contribuciones del valor Shapley
temporal de cada solucionador para los diferentes afos

de competicidn. Obsérvese que las contribuciones de los
solucionadores de 2016 son las mas elevadas porque no hay
un estado del arte anterior con el que compararlos en nuestra
evaluacién y que su contribucién no esta descartada.

5 Agradecimientos: El Centro de Computacion de Investigacion Avanzada de la Universidad de Wyoming proporciono recursos para la recopilacion de los datos computacionales. Austin Stephen realizd

los experimentos computacionales.
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TIEMPO TOTAL para RESOLVER TODAS LAS 400 INSTANCIAS DE CADA SOLUCION y ANO(MENOS ES MEJOR),
2016-20

Fuente: Kotthoff, 2020 |Gréfica: Informe Al Index 2021
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CONTRIBUCIONES DE SOLUCIONES INDIVIDUALES EN EL VALOR TEMPORAL DE SHAPLEY para cada ESTADO del
ARTE EN EL TIEMPO (MAS ALTO ES MEJOR), 2016-20

Fuente: Kotthoff, 2020 |Grafica: Informe &1 Index 2021
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Segun el valor temporal de Shapley, en 2020 el mejor
solucionador contribuye significativamente mas que los
solucionadores de la mediay de la cola. El ganador de 2020,
Kissat, tiene el valor temporal de Shapley mas alto de todos
los solucionadores, excluyendo el primer afio. Los cambios
que incorpora, comparados con los de los solucionadores
anteriores, son casi exclusivamente estructuras de datos y
algoritmos mas eficientes; Kissat demuestra asi de forma
impresionante el impacto de la buena ingenieria en el

rendimiento del estado del arte.

Por el contrario, smallsat, el solucionador con el mayor valor
temporal de Shapley (pero no el ganador) en 2019, se centra
en una heuristica mejorada en lugar de una implementacién
mas eficiente. Lo mismo ocurre con Candy, el solucionador con
el mayor valor temporal de Shapley en 2017, cuya principal
novedad es analizar la estructura de una instancia SAT y
aplicar una heuristica basada en este analisis. Curiosamente,
ninguno de los dos solucionadores ocupé el primer puesto en
sus respectivos aflos; ambos fueron superados por versiones
del solucionador Maple, que sin embargo contribuye menos
al estado del arte. Esto indica que las mejoras incrementales
aunque no son tan emocionantes, son importantes para un

buen rendimiento en la practica.

Basandonos en nuestro limitado analisis del campo, las
técnicas novedosas y las implementaciones mas eficientes han
hecho contribuciones igualmente importantes al estado del
arte en la resolucién de SAT. Es tan probable que las mejoras
incrementales de los solucionadores establecidos den lugar a
un rendimiento superior como las mejoras mas sustanciales de

los solucionadores sin una larga trayectoria.
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DEMOSTRACION AUTOMATIZADA
DE TEOREMAS (ATP)

Andlisis y texto de Christian Suttner, Geoff Sutcliffe y Raymond
Perrault

La demostracion automatizada de teoremas (ATP) se

refiere al desarrollo y el uso de sistemas que automatizan el
razonamiento sélido, o la derivacion de conclusiones que se
derivan inevitablemente de los hechos. Los sistemas ATP estan
en el centro de muchas tareas computacionales, incluida la
verificacion de software. La biblioteca de problemas del TPTP
se utilizé para evaluar el rendimiento de los algoritmos ATP
desde 1997 hasta 2020 y para medir la fraccion de problemas
resueltos por cualquier sistema a lo largo del tiempo (véase el
Apéndice para mas detalles).

El andlisis se extiende a todo el TPTP (mas de 23.000
problemas) ademas de cuatro subconjuntos destacados (cada
uno de ellos entre 500 y 5.500 problemas) -forma normal de
clausulas (CNF), forma de primer orden (FOF), forma de primer
orden tipificada monomorfica (TF0) con aritmética y teoremas
de forma de orden superior tipificada monomoérfica (THO)-,
todos ellos incluyendo el uso del operador de igualdad.

La figura 2.6.3 muestra que la fraccion de problemas resueltos
aumenta constantemente, lo que indica un progreso en el
campo. El progreso notable de 2008 a 2013 incluye un fuerte
avance en los subconjuntos FOF, TFO y THO. En FOF, que se ha
utilizado en muchos dominios (por ejemplo, matematicas,
conocimiento del mundo real, verificacion de software), hubo
mejoras significativas en los sistemas Vampire, E e iProver.

En TFO (utilizado principalmente para resolver problemas en
matematicas y ciencias de la computacién) y THO (util en temas
sutiles y complejos como la filosofia y la légica), se produjo un
rapido progreso inicial a medida que los sistemas desarrollaban
técnicas que resolvian problemas de baja dificultad. En 2014-
2015, se produjo otro estallido de progreso en TF0, ya que el
sistema Vampire se volvié capaz de procesar problemas de TFO.
Cabe destacar que, desde 2015, el progreso ha continuado,
pero se ha ralentizado, sin que haya indicios de avances rapidos
o de grandes progresos en los Ultimos afios.
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PORCENTAJE DE PROBLEMAS RESUELTOS, 1997-2020

Fuente: Suttner, Sutcliffe & Perrault, 2020 | Grafica: Informe Al Index Report 2021
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Aunque este analisis demuestra el progreso de la ATP, es
obvio que hay espacio para mucho mas. Dos claves para
resolver los problemas ATP son la seleccién de axiomas
(dado un gran conjunto de axiomas, de los cuales sélo
algunos son necesarios para la demostracién de la
conjetura, como seleccionar un subconjunto adecuado
de los axiomas); y la eleccién de la busqueda (en cada
etapa de la busqueda de una solucién por parte de

un sistema ATP, qué férmula(s) légica(s) debe(n) ser
seleccionada(s) para su atencién). Esta ultima cuestiéon
ha estado en primera linea de la investigacién sobre ATP
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desde su creacion en los afos 60, mientras que la primera
ha adquirido una importancia creciente a medida que

se codifican grandes cuerpos de conocimiento para

ATP. En la ultima década, se han utilizado cada vez

mas enfoques de aprendizaje automatico para abordar
estos dos desafios clave (por ejemplo, en los sistemas
ATP MalLARea y Enigma). Los resultados recientes

del Concurso de Sistemas ATP del CADE (CASC) han
demostrado que la aparicion del aprendizaje automatico
puede cambiar las reglas del juego para el ATP.
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En colaboracion con “State of Al Report”

SINTESIS MOLECULAR
Texto de Nathan Benaich y Philippe Schwaller
En los Ultimos 25 afios, la industria farmacéutica ha pasado

de desarrollar farmacos a partir de fuentes naturales (por
ejemplo, plantas) a realizar cribados a gran escala con moléculas
sintetizadas quimicamente. El aprendizaje automatico permite a
los cientificos determinar qué farmacos potenciales merece la pena
evaluar en el laboratorio y la forma mas eficaz de sintetizarlos.
Diversos modelos de ML pueden aprender representaciones de
moléculas quimicas con el fin de planificar la sintesis quimica.
Una forma de abordar la planificacion de la sintesis quimica es
representar las reacciones quimicas con una notacién textual y
plantear la tarea como un problema de traducciéon automatica. El
trabajo reciente de trabajo desde 2018 hace uso de la arquitectura
transformer entrenada en grandes conjuntos de datos de
reacciones de un solo paso. El trabajo posterior en 2020 abordé

la prediccion y la retrosintesis del modelo como una secuencia

de ediciones de gréficos, donde las moléculas predichas se
construyeron desde cero.

En particular, estos enfoques ofrecen una via para barrer
rapidamente una lista de moléculas candidatas a farmacos in
silico y obtener puntuaciones de sintetizabilidad y planes de
sintesis. Esto permite a los quimicos medicinales dar prioridad a
los candidatos para su validacién empirica y, en Ultima instancia,
podria permitir a la industria farmacéutica explorar el vasto
espacio quimico para descubrir nuevos farmacos que beneficien a
los pacientes.

Exactitud del conjunto de pruebas para la
planificacién de sintesis quimica avanzada

La figura 2.7.1 muestra la exactitud top-1 de los modelos
comparados con un conjunto de datos de libre acceso de un
milloén de reacciones en las patentes de EE.UU.6 La exactitud
top-1 significa que el producto predicho por el modelo con

la mayor probabilidad corresponde al que se informé en la
realidad. Los datos sugieren que el progreso en la planificacion
de la sintesis quimica ha experimentado un crecimiento
constante en los ultimos tres afios, ya que la exactitud crecié
un 15,6% en 2020 desde 2017. El ultimo transformador
molecular obtuvo un 92% de exactitud en noviembre de 2020.

PUNTOS DE REFERENCIA DE PLANES DE SINTESIS QUIMICA: TOP-1 DE PRECISION EN PRUEBAS

Fuente: Schwaller, 2020 |Grafica: Informe Al Index 2021
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6 Agradecimiento: Philippe Schwaller, de IBM Research-Europe y la Universidad de Berna, proporciond instrucciones y recursos para la recogida y el analisis de los datos.
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COVID-19 Y EL DESCUBRIMIENTO DE
FARMACOS

El descubrimiento de fArmacos impulsado por la IA ha pasado a
ser de codigo abierto para combatir la pandemia de COVID-19.
COVID Moonshot es una iniciativa de crowdsourcing a la que se
han unido mas de 500 cientificos internacionales para acelerar
el desarrollo de un antiviral contra el COVID-19. El consorcio de
cientificos presenta sus disefios moleculares de forma gratuita,
sin derechos de autor. PostEra, una empresa de inteligencia
artificial, utiliza herramientas de aprendizaje automatico y
computacional para evaluar la facilidad con la que se pueden
fabricar compuestos a partir de las propuestas de los cientificos
y genera rutas sintéticas. Tras la primera semana, Moonshot
recibiéo méas de 2.000 propuestas y PostEra disei6 rutas

POSTERA: TOTAL de PROPUESTAS ENVIADAS a MOONSHOT

Fuente: PostEra, 2020 |Gréfica: Informe Al Index 2021

sintéticas en menos de 48 horas. Los farmacéuticos humanos
habrian tardado entre tres y cuatro semanas en realizar la
misma tarea.

La figura 2.7.2 muestra el nimero acumulado de propuestas
de los cientificos a lo largo del tiempo. Moonshot recibio

mas de 10.000 propuestas de 365 colaboradores de todo el
mundo en sélo cuatro meses. Hacia finales de agosto de 2020,
el crowdsourcing habia cumplido su objetivo, y el énfasis se
trasladé a la optimizacién de los compuestos principalesy a la
preparacion de los ensayos con animales. En febrero de 2021,
Moonshot pretendia designar un candidato clinico para finales
de marzo.
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ALPHAFOLD Y EL PLEGADO DE
PROTEINAS

El problema del plegado de las proteinas, un gran reto de la
biologia estructural, considera como determinar la estructura
tridimensional de las proteinas (componentes esenciales de

la vida) a partir de sus representaciones unidimensionales
(secuencias de aminoacidos)r. La solucion de este problema puede
tener un amplio abanico de aplicaciones, desde la comprension de
las bases celulares de la vida hasta el descubrimiento de farmacos,
la curacion de enfermedades o la ingenieria de proteinas para

tareas industriales, entre otras.

En los ultimos afios, los enfoques basados en el aprendizaje
automatico han empezado a marcar una diferencia significativa en
el problema del plegado de proteinas. En particular, AlphaFold de
DeepMind debut6 en 2018 en la competiciéon Critical Assessment
of Protein Structure (CASP), una competicién bienal para fomentar
y medir el progreso en el plegado de proteinas. En el CASP, los

equipos que compiten reciben secuencias de

aminodcidos y se les encomienda la tarea de predecir las
estructuras tridimensionales de las proteinas correspondientes,
las cuales se determinan a través de métodos experimentales
laboriosos y costesos (por ejemplo, espectroscopia de resonancia
magnética nuclear, cristalografia de rayos X, criomicroscopia

electrénica, etc.) y desconocidos para los competidores.

El rendimiento en el CASP se suele medir mediante la puntuacién
de la Prueba de Distancia Global (GDT), un nimero entre 0 y 100
que mide la similitud entre dos estructuras de proteinas. Una

puntuacién GDT mas alta es mejor.

La figura 2.7.3, adaptada de la entrada del blog de DeepMind,
muestra la media de las puntuaciones GDT del mejor equipo en
algunos de los tipos de proteinas mas dificiles de predecir (la
categoria de proteinas de “modelado libre”) en el CASP durante
los dltimos 14 afios. En el pasado, los algoritmos ganadores solian
basados en modelos basados en la fisica; sin embargo, en las dos
ultimas competiciones, los algoritmos AlphaFold y AlphaFold

2 de Deepmind lograron puntuaciones ganadoras gracias a la

incorporacion parcial de técnicas de aprendizaje profundo.

CASP: MEDIANA DE PRECISION de PREDICCIONES en MODELADO LIBRE por el MEJOR EQUIPO, 2006-20

Fuente: DeepMind, 2020 |Grafica: informe Al Index 2021
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7 En la actualidad, la mayoria de los algoritmos de plegado de proteinas aprovechan las alineaciones de multiples secuencias -muchas copias de una secuencia de proteinas que representan la

misma proteina a lo largo de la evolucion- en lugar de una Unica secuencia.
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PUNTOS DESTACADOS POR LOS
EXPERTOS

Este afo, el Al Index pidié a los expertos en |A que compartieran sus opiniones sobre los avances técnicos mas
importantes de la IA en 2020. He aqui un resumen de sus respuestas, junto con un par de puntos destacados.

¢Cual ha sido el avance mas impresionante de la IA en 2020?
« Los dos sistemas mas mencionados por un margen significativo fueron AlphaFold (DeepMind), un modelo de
ensayo molecular, y GPT-3 (OpenAl), un modelo de texto generativo.

¢Qué tendencia definira la IA en 2021?

« Los expertos predicen que se construiran mas avances utilizando modelos pre-entrenados. Por ejemplo,
GPT-3 es un gran modelo de NLP que puede ajustarse posteriormente para obtener un rendimiento
excelente en tareas especificas y limitadas. Del mismo modo, en 2020 se produjeron varios avances en el
campo de la visidn artificial sobre la base de modelos pre-entrenados en conjuntos de datos de imagenes
muy grandes.

¢Qué aspecto del progreso técnico, el despliegue y el desarrollo de la IA le ilusiona mas ver en
2021?

« “Es interesante observar el dominio de la arquitectura Transformers, que comenzé para la traduccion
automatica pero se ha convertido en la arquitectura de redes neuronales de facto. En términos mas
generales, mientras que el NLP fue por detras de la visién en términos de adopcion del aprendizaje
profundo, ahora parece que los avances en el NLP también estan impulsando la visién.” - Percy Liang,
Universidad de Stanford

« “Los increibles avances recientes en la generacion de lenguaje han tenido un profundo efecto en los campos
del NLPy el aprendizaje automatico, haciendo que los retos de investigacion y los conjuntos de datos
antes dificiles sean repentinamente indtiles, mientras que simultaneamente se fomentan nuevos esfuerzos
de investigacidn en las fascinantes capacidades emergentes (y los importantes fallos) de estos nuevos y
complejos modelos.” -Carissa Schoenick, Instituto Allen de Investigacion de la IA
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RESUMEN

Resumen

El auge de la inteligencia artificial (IA) plantea inevitablemente la cuestion de hasta
qué punto las tecnologias tendran un impacto en las empresas, el trabajo y la
economia en general.

Teniendo en cuenta los recientes progresos y los numerosos avances de la IA, este
campo ofrece beneficios y oportunidades sustanciales para las empresas, desde

el aumento de la productividad con la automatizacién hasta la adaptacién de los
productos a los consumidores mediante algoritmos, el anélisis de datos a escala,
etc.

Sin embargo, el aumento de la eficiencia y la productividad que promete la IA
también presenta grandes retos: Las empresas deben esforza