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Los desarrollos en inteligencia artificial y la potencia de computacion disponible hoy en
dia estan permitiendo el desarrollo de asistentes cognitivos para tareas de ingenieria.
Un asistente cognitivo es una maquina que actia como un ingeniero virtual, un compa-
nero senior con el que el ingeniero humano trabajo y que ejecuta tareas de ingenieria
gue los humanos no son capaces de llevar a cabo de manera efectiva o eficiente. Este
articulo presenta como ejemplos dos asistentes cognitivos que estan actualmente en
fase de desarrollo, Daphne y Houston, que tienen los propédsitos de ayudar a los inge-
nieros humanos en la arquitectura de sistemas y la derivacién de requisitos, respectiva-
mente. Si bien estos ingenieros virtuales tienen un gran potencial para la mejora de los
resultados de las actividades de ingenieria, ain queda camino por recorrer. Son necesa-
rios tanto avances tecnolégicos para garantizar buenas bases de conocimiento con las
gue el asistente cognitivo pueda trabajar, como estudios que permitan conocer efectos
negativos que el apoyo cada vez mayor en tecnologia pueda tener en las habilidades de
los humanos.
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INTRODUCCION

Los asistentes cognitivos son maquinas, en el sentido
amplio de la palabra, que ayudan a uno o mas humanos
en tareas cognitivas, de pensar. Actualmente, y cada vez
mas, los asistentes cognitivos proliferan tanto para tareas
domeésticas como profesionales. Alexa, Siri o Cortana son
ejemplos muy conocidos. Podemos preguntarles acerca de
casi cualquier tema, podemos pedirles que nos gestionen
la agenda e incluso que nos recuerden hacer un recado si
nos acercamos a un sitio. Pero estos asistentes cognitivos
no son Unicamente agendas pasivas; pueden ir un paso
mas alla. Por ejemplo, pueden observar el trafico si saben
que vamos a ir a trabajar para proactivamente sugerirnos

cuando debemos salir de casa. El Editor de Microsoft Word
revisa nuestros textos, sugiriendo, no ya correcciones or-
tograficas o gramaticales, sino también sugerencias para
escribir de manera mas efectiva. Puede detectar qué tipo
de texto queremos (por ejemplo, un curriculum) y sugerir
plantillas y ordenar el contenido automéaticamente conec-
tando con nuestra cuenta de LinkedIn. De hecho, al escribir
un correo electrénico uno de los autores de este articulo,
le preguntaba el Editor si su estilo era utilizar comas antes
de escribir “y” en una lista, para que le pudiera ofrecer su-
gerencias que se ajustaran a como le gusta escribir.
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El uso de los asistentes cognitivos nos permite ahorrar
esfuerzo mental en tareas que una maquina puede hacer
facilmente, de forma que podamos dedicar nuestra ca-
pacidad mental a tareas més placenteras, tareas que una
maquina no puede realizar tan bien como nosotros o, sim-
plemente, tareas para las aln no confiamos en la maquina.
Al mismo tiempo, podemos confiar a las maquinas tareas
para las que pueden proporcionar mejores resultados que
los que nosotros podriamos obtener, como aquellas que
requieren el procesamiento masivo de datos o que nece-
sitan de una gran memoria de almacenamiento. Y un as-
pecto clave de los asistentes cognitivos es que hacen todo
esto sin necesidad de que el humano tenga que aprender
un codigo de comunicacion. El humano puede dirigirse al
asistente cognitivo tal y como lo hace con cualquier otra
persona: “Cortana, recuérdame que compre paracetamol
cuando esté cerca de una farmacia”, “Siri, enviale un correo
electronico a mi jefe diciéndole que llego tarde” o “Alexa,
;qué pelicula me recomiendas ver esta noche?”

Teniendo en cuenta los beneficios que obtenemos de este
tipo de sistemas en nuestro dia a dia, algunos investiga-
dores han comenzado a explorar como podemos utilizar
asistentes cognitivos para ayudar al ingeniero en su traba-
jo. Con un asistente cognitivo que actua como ingeniero
virtual, el ordenador pasa de ser una herramientaenlaque
introducimos datos, creamos modelos y ejecutamos simu-
laciones, a un companero de trabajo con mucha experien-
cia con el que co-diselamos, a quien asignamos algunas de
nuestras tareas, en quien nos apoyamos para entender me-
jor qué decisiones de ingenieria debemos tomar y quien se
encarga de que el conocimiento que generamos en nues-
tro proyecto quede almacenado en la organizaciéon para
que otros compafieros, y nosotros mismos, nos podamaos
beneficiar del mismo en futuros proyectos. En vez de eva-
luar opciones de disefio para un sistema, preguntaremos a
nuestro companero virtual “;qué te parece este disefio?’,
“scomo podemos mejorar la eficiencia de esta fuente de
alimentacion?’, “squé riesgo crees que asumimos si No eje-
cutamos este ensayo?” o “snos costaria mucho reemplazar
esta interfaz por simplemente un Unico comando?”

Ahora bien, tal y como ocurre con la adopcién de casi cual-
quier desarrollo tecnoldgico, el cambio de paradigma que
supone la utilizacién de asistentes cognitivos posiblemen-
te conllevard un deterioro de algunas capacidades actua-
les. Esta situacion ya la experimentamos en nuestra vida
cotidiana, por ejemplo, cuando nos sentimos perdidos sin
nuestro GPS y somos incapaces de proporcionar o recor-
dar indicaciones que nos dé alguien a pie de calle o cuando
somos incapaces de recordar o memorizar rapidamente un
numero de teléfono si no tenemos nuestro movil a mano.
De la misma manera, tenemos que esperar que, conforme
un ingeniero humano se apoye cada vez més en su com-
pafnero virtual, las capacidades asociadas a las tareas que
deja de hacer vayan a disminuir. ;Sera esto problematico?
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El tiempo dira.

Nos adentramos pues en este articulo en el mundo de los
ingenieros virtuales, asistentes cognitivos para ingenieros
de sistemas. Comenzamos con un breve repaso historico,
en el que presentamos los sistemas expertos como precur-
sores de los asistentes cognitivos. Después, presentamos
dos ingenieros de sistemas virtuales que se encuentran en
pleno desarrollo. El primero, Daphne (A. V. i. Martin & D.
Selva, 2020), el méas avanzado a dia de hoy, ayuda al inge-
niero humano a disenar sistemas espaciales. El segundo,
Houston (Salado & Tan, 2020), en un estado de desarrollo
mas prematuro, ayuda al ingeniero (humano) durante la
definiciéon de requisitos.

UN POCO DE HISTORIA

En las décadas de 1970 y 1980 surgieron programas de
ordenador que intentaban emular la capacidad de decision
de un humano, los sistemas expertos (Jackson, 1986). Uti-
lizando un conjunto de reglas codificadas con estructuras
de légica simbdlica y almacenadas en una base de datos,
el sistema experto es capaz de recomendar soluciones a
determinados problemas y, ademaés, explicar por qué dicha
solucién es preferible. De esta manera, no era necesario
tener conocimientos de informatica especializados, sino
que, una vez aprendida la forma de codificar conocimiento,
un experto humano podia tanto incorporar nuevas reglas
como utilizar el sistema experto. Muchos consideran a los
sistemas expertos como los primeros ejemplos de éxito de
la inteligencia artificial.

Sibien los sistemas expertos supusieron un gran avance en
el apoyo a las decisiones, su estructura contaba con limita-
ciones importantes para escalarlos a problemas complejos.
Por un lado, la codificacion de conocimiento en forma de
reglas funciona para areas de conocimiento muy limitadas.
Esto ademas hace que la adquisicion de conocimiento sea
compleja. Por otro lado, al aumentar el nimero de reglas se
complica conseguir consistencia, es decir, evitar conflictos
entre las reglas incluidas en la base de conocimiento. Estas
limitaciones suponen problemas a la hora de escalar este
tipo de sistemas.

La inteligencia artificial moderna, como la basada en redes
neuronales, junto con la inmensa capacidad de almacena-
do vy procesado de datos, han conseguido resolver estas
limitaciones, dando paso a los asistentes cognitivos, eso
si, al precio de perder capacidad explicativa. Esto es, como
en los asistentes cognitivos la generacion y captura de
conocimiento no depende Unicamente de la codificacion
de reglas por parte de expertos humanos, sino que se pue-
den inyectar cantidades masivas de datos que el asistente
cognitivo interpreta de manera autébnoma, las recomenda-
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ciones que el asistente cognitivo proporciona se basa en
un complejo analisis de datos sin poder proporcionar una
explicacion légica de como se ha seleccionado la recomen-
dacion. Ademas, los avances tecnolégicos en procesado de
lenguaje han cambiado la interaccion entre el usuario v la
maquina de forma dramatica. Si en los sistemas expertos la
interaccion erarigida, los asistentes cognitivos interactlan
imitando a los humanos, es decir, sin imponer estructuras
de comunicacion rigidas al humano.

DAPHNE: EXPLORANDO ESPACIOS COMPLEJOS

Las primeras fases del desarrollo de un sistema complejo,
enlas que se definenlos requisitos principalesy se exploran
diferentes arquitecturas para el sistema, tienen una impor-
tancia especial. Los estudios de exploracion de alternativas
y factibilidad que se realizan no requieren muchos recur-
sos y sin embargo la mayoria del coste del ciclo de vida del
sistema queda fijada después de esas etapas (Blanchard &
Fabrycky, 1990). Ademas, estas decisiones se deben tomar
a pesar de la gran incertidumbre que existe tipicamente
en estas fases, tanto en las necesidades de las partes in-
teresadas como en los aspectos técnicos y programaticos
de las tecnologias necesarias. A pesar de la importancia
y complejidad de este proceso, las herramientas que se
usan hoy en dia para ayudar al ingeniero de sistemas estan
muy limitadas. Combinando herramientas de simulacion
y optimizacién se pueden explorar miles de soluciones
(arquitecturas) distintas en espacios de decenas de dimen-
siones (Ross & Hastings, 2005), pero esto genera grandes
cantidades de datos de los que es dificil sacar conclusiones
claras, especialmente cuando el tiempo disponible para
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Figura 01 » Interfaz de usuario del asistente
cognitivo Daphne. La nube de puntos
representa el espacio de arquitecturas de
una mision de observacion de la Tierra.

El usuario puede crear, modificar y evaluar
arquitecturas en el Design Builder.

La pestana de Data Mining le proporciona
informacién sobre las caracteristicas
comunes a las buenas arquitecturas.
Aladerecha esté el cuadro de chat en el
que Daphne dialoga con el ingeniero de
sistemas.

- X

estas actividades es muy limitado. Existen herramientas de
visualizacion y andlisis de datos que nos ayudan a navegar
esos tsunamis de datos, pero no son suficientes para evitar
la sobre carga cognitiva que lleva a fendmenos no desea-
bles como la paralizacién en la toma de decisiones. Ade-
mas, durante el proceso de analizar e interpretar los datos
parallegar alatomade decisiones, el ingeniero de sistemas
necesita a menudo acceder a varias otras fuentes de infor-
macion, como documentos técnicos relativos a sistemas y
tecnologias parecidas a las del problema actual. Encontrar
la informacién que se necesita de todas estas bases de
datos se convierte a menudo en un cuello de botella que
limita la duracion del proceso o el alcance de sus objetivos.

Los asistentes cognitivos son una solucion natural para
este problema, ya que permiten extraer y analizar gran-
des cantidades de datos de varias fuentes de manera casi
inmediata, y proporcionarle al ingeniero (humano) las
respuestas que necesita directamente en lenguaje natural.
Varios grupos de investigaciéon estudian actualmente cémo
los asistentes cognitivos pueden mejorar el proceso disefio
de la arquitectura de sistemas. Uno de los ejemplos més
notables es el sistema Daphne (A. V. i. Martin & D. Selva,
2020), desarrollado por la universidad de Texas A&M para
el disefo preliminar de misiones espaciales de observacion
de la Tierra. Integrado en una interfaz grafica web que
permite al usuario explorar el espacio de arquitecturas y
realizar analisis de datos de manera interactiva, mostra-
da en la Figura 01, Daphne se presenta como un asistente
que puede responder varios tipos de preguntas en inglés
(por voz o chat), desde preguntas sobre misiones pasadas
(por ejemplo, ;qué misiones se usan actualmente para medir
la humedad del suelo? ;Cudl es la resolucion espacial de esas
misiones?) a preguntas mucho mas abiertas como ;Qué te

* Ue STEAM essentials



what do you think of this design

The advice | have for the selected design (390) is:

e Expert: It is desirable to have satellites of similar size: satellite SSO-
800-SSO-DD more than LEO-600-polar-NA 2.76.

s Explorer: Add instrument CMIS to orbit SSO-600-SSO-AM to
increase the science benefit and lower the cost.

o Explorer: Add instrument VIIRS to orbit 550-600-550-DD to
increase the science benefit and lower the cost.

» Explorer: Add instrument SMAP_RAD to orbit 550-600-550-AM to
increase the science benefit (but cost may increasel).

» Explorer: Add instrument SMAP_MWR to orbit SS0-600-S50-AM to
increase the science benefit and lower the cost.

* Historian: | noticed that nobedy has ever flown a satellite with these
instruments: SMAP_MWR in the LEO-600-polar-NA orbit. This is
great from an innovation standpoint, but be sure to check the Expert
for some reasons this might not be a good idea!

» Historian: | noticed that nobody has ever flown a satellite with these
instruments: SMAP_RAD in the SS0-600-SSO-DD orbit. This is great
from an innovation standpoint, but be sure to check the Expert for
some reasons this might not be a good idea!

* Historian: | noticed that nobody has ever flown a satellite with these
instruments: BIOMASS in the S50-800-SS0-DD orbit. This is great
from an innovation standpoint, but be sure to check the Expert for
some reasons this might not be a good idea!

Figura 02 » Ejemplo de respuestas que Daphne proporciona ala
pregunta ;Qué piensas de este disefo?

parece esta arquitectura? Ademas de responder preguntas
del ingeniero humano, Daphne también puede iniciar con-
versaciones de manera unilateral cuando cree que le pue-
den resultar Utiles al ingeniero humano, como por ejemplo
proporcionando sugerencias para mejorar una arquitec-
tura en la que estd trabajando actualmente. La Figura 02
proporciona ejemplos de respuestas que Daphne propor-
ciona, como Anade el instrumento CMIS a la orbita SSO-600-
SSO-AM para incrementar el retorno cientifico y reducir coste
0 Me he dado cuenta de que nadie ha utilizado un satélite con
el instrumento BIOMASS en la ¢rbita SSO-800-SSO-DD. Esto
parece fantdstico desde un punto de vista de innovacion, pero
confirma con el médulo Experto por si por alguna razén no es
una buena idea.

El objetivo principal de Daphne es ayudar al ingeniero no
solo a explorar el espacio de arquitecturas mas rapida y
eficientemente, sino también entender los resultados de
los anélisis e identificar arquitecturas prometedoras para
estudiar mas a fondo. Entender los resultados es funda-
mental para poder justificar las decisiones a las partes im-
plicadas. Naturalmente, si se van a invertir millones de eu-
ros (a menudo publicos) en una nueva mision, los gestores
con el poder de tomar la decision final se beneficiaran de, y
en muchos casos exigiran, este tipo de justificacion.

Para poder responder a estas preguntas v realizar todas
sus funciones, Daphne usa procesos que estan siempre
activos en un segundo plano, buscando ayudar al ingeniero
encontrando buenas arquitecturas o analizando los datos
de las arquitecturas encontradas hasta el momento para
comprobar si, por ejemplo, tienen algo en comun. El es-
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quema de la Figura 3 muestra la arquitectura de Daphne
con el interfaz de usuario (front end) v la parte de servicio
por detras (back end). Un servidor web gestiona todas las
preguntasy peticiones recibidas por Daphne. Para respon-
der a una pregunta, el proceso es el siguiente. Primero, la
pregunta pasa por un proceso estandar de procesado de
texto (por ejemplo, extraer la raiz de cada palabra) para
facilitar su interpretacion. Después, el texto ya “limpio” se
manda a un primer sistema de redes neuronales profundas
cuyo objetivo es decidir cuél de varios “roles” es capaz de
participar en la generacién de la respuesta a la pregunta.
Los roles son programas que se especializan en responder
a ciertos tipos de preguntas. Se les dan nombres de ocu-
paciones para hacer referencia explicita a su especialidad.
Por ejemplo, el “Historiador” es experto en responder a
preguntas sobre misiones pasadas, el “Analista” se encarga
de preguntas relativas al andlisis de los datos del espacio
de diseno, y el “Critico” se dedica a identificar problemas
con una arquitectura en particular y proporcionar conse-
jos para mejorarla. Cuando la pregunta llega a uno de esos
roles, entra en un segundo sistema de redes neuronales
profundas cuyo objetivo es entender la intencion de la pre-
guntay extraer los pardmetros necesarios para responder-
la. Por ejemplo, para el Historiador, la pregunta en lenguaje
natural se convierte en una consulta de una base de datos
SQL que contiene todas las misiones pasadas y planeadas
de Observacién de la tierra que se conocen, obtenida de
la web del Committee on Earth Observation Satellites
(CEOS). Unavezobtenida larespuestaaestaconsultaenla
base de datos, se forma una respuesta completa en inglés
con ellay se manda al ingeniero humano por chat y/o voz.
Los distintos roles utilizan diferentes servicios (back-ends)
y fuentes de datos (data sources) para generar las respues-
tas, como se puede ver en la Figura 03.

DAPHNE ARCHITECTURE

FRONTEND

Daphne Brain

IHWF#WSRequeslsJ | WS Push J ‘ QA System ‘

ROLES

{ | |
‘ VASSAR ‘ | IFEED | ‘ MOEA ‘ ‘ QueryBullder ‘
[Ewen Bae | [ Desi Database | [ Historcaivmmpase |  DATA SOURCES

Figura 03 » Arquitectura del asistente cognitivo Daphne. La interfaz
web se puede ver en la Figura 01. Un servidor web se encarga de
gestionar todas las preguntas y mandarlas a un sistema de respuesta
a preguntas (QA system) basado en un tipo de redes neuronales pro-
fundas llamadas transformers, que interpretan el tipo de pregunta

y lamandan a los roles correspondientes. Estos extraen los para-
metros relevantes usan varios microservicios y bases de datos para
responder a las preguntas. Leyenda: Web Sockets (WS), Question
Answering (QA), Value Assessment of System Architectures using
Rules (VASSAR), Interactive Feature Extraction for Engineering
Design (iFEED), Multi Objective Evolutionary Algorithm (MOEA)
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Los roles también ejecutan servicios en segundo plano
para detectar situaciones en las que seria positivo notificar
al ingeniero de algo. Por ejemplo, si el ingeniero se pasa
mas de un minuto modificando un disefo en particular, eso
se toma como una sefal de que una intervencion relevante
podria ser bienvenida, y activa el rol de Critico de Daphne
para que le de sugerencias sobre cobmo mejorar esa arqui-
tectura en particular.

Varios estudios cientificos realizados con Daphne, tanto
con usuarios expertos (ingenieros del NASA Jet Propulsion
Lab) como con principiantes (estudiantes de méaster y doc-
torado en las universidades de Cornell y Texas A&M) han
demostrado el potencial de tecnologias como Daphne para
mejorar el rendimiento de los ingenieros de sistemas en las
tareas de disefio preliminar de misiones espaciales (A. V.
Martin & D. Selva, 2020; A. V.i. Martin & D. Selva, 2020; Vi-
ros Martin & Selva, 2021). En esos estudios, se comparo el
rendimiento de varios usuarios en tareas de exploraciéon de
espacios de arquitecturas con Daphney sin Daphne. Daph-
ne mejoro la calidad (prestaciones, costes, etc.) vy cantidad
de arquitecturas exploradas de manera significativa, y se
observé que cuanto mas se interactiia con Daphne, més se
mejora el rendimiento. Por otra parte, esos estudios tam-
bién revelaron lo que podria ser un potencial problema de
la tecnologia: no solo no se observd ninglin cambio signifi-
cativoenlo que el usuario aprende sobre el problema usan-
do Daphne, sino que la tendencia parece ser negativa. Este
resultado no es muy sorprendente si se tiene en cuenta lo
que ha pasado en otras actividades que ahora se delegan
a la inteligencia artificial, como por ejemplo la navegacion.
En el caso de la navegacion, el hecho de que la gente ya no
sepa navegar por las carreteras sin un navegador GPS no
es un problema grave, pero en este caso podria serlo si uno
sostiene que el objetivo principal de un sistema de apoyo
a la toma de decisiones es ayudar al usuario a entender el
problema, que va mucho més alld del nimeroy la calidad de
los disefos descubiertos por una herramienta.

HOUSTON: CONOCIMIENTO COLECTIVO

Houston es un asistente cognitivo que ayuda al ingeniero
humano en la derivacion de requisitos. Los requisitos son
condiciones que un sistema debe cumplir y se utilizan para
formular problemas en proyectos de ingenieria (Salado,
2021). Derivar requisitos es una tarea clave en cualquier
proyecto de ingenieria, ya que es muy dificil (de hecho
practicamente imposible) desarrollar una buena soluciénsi
se desconoce el problema a resolver o, incluso en muchos
casos, si se intenta solucionar un problema inadecuado
(Salado et al., 2017; Sols, 2014). De hecho, un porcentaje
muy alto de los problemas que surgen durante el desarro-
llo de sistemas tienen su raiz en requisitos no identificados
0 erréneos.

S

Modelos de
requisitos

Ingeniero

,__o

Yo

—

MISIONESy RECOMENDACIONES Repositorio

Figura 04 » Adaptada de (Salado & Tan, 2020). Funcionamiento
basico de Houston.

Desafortunadamente, derivar requisitos es muy compli-
cado (Hooks, 2010). Destacan dos razones. En primer
lugar, es imposible demostrar que el pliego de requisitos
estd completo (Carson, 1998; Carson et al., 2004; Carson
& Shell, 2001). No disponemos de ninglin mecanismo que
nos garantice que todos los requisitos que el sistema debe
cumplir estén ahi. Todo lo contrario, la teoria nos dice que
es imposible saber si estadn todos los necesarios. En se-
gundo lugar, no disponemos de buenos métodos que nos
permitan saber siexisten conflictos o inconsistencias entre
distintos requisitos que hagan imposible su cumplimiento
(Salado & Nilchiani, 2017). Ademas, como los conflictos
entre requisitos pueden darse entre subconjuntos, no
necesariamente por pares (Salado & Nilchiani, 2016), y
los sistemas suelen tener que satisfacer cientos o incluso
miles de requisitos, es cognitivamente imposible para un
humano explorar todo el espacio de conflictos posible
para garantizar que el pliego esté libre de inconsistencias.
Houston estd conceptualizado para ayudar en estas dos
limitaciones, al menos inicialmente.

El funcionamiento basico de Houston se muestra en la Fi-
gura 04. Houston lee los requisitos que el ingeniero modela
y los evalla segln su base de conocimiento. Si Houston
encuentra una omisidn potencial o una inconsistencia, en-
tonces se los presenta al ingeniero (humano), quien decide
qué hacer respecto a esas omisiones o inconsistencias.
Houston captura las respuestas del ingeniero (humano) y
las guarda en su repositorio de manera que pueda utilizar
dicho conocimiento en el futuro.

Las omisiones se presentan siempre como potenciales y es
el humano quien decide qué hacer con ellas. Como se ha
explicado anteriormente, es imposible demostrar que los
requisitos estan completos. Por ello, el ingeniero virtual
tampoco es capaz de confirmar que falte o no un requi-
sito. Su trabajo consiste en sugerir posibles omisiones,
basdndose en su conocimiento y su capacidad de andlisis.
Pero depende del ingeniero humano confirmar que dicha
omisioén sea real, es decir, que sea realmente necesario que
el sistema cumpla dicho requisito, y que merezca la pena

ue STEAM essentials



hacer un sistema que cumpla dicho requisito, ya que ambas
requieren interactuar con stakeholders. Si bien un futuro
Houston podria también tener dicha capacidad, ésta no
esta planificada actualmente.

El conocimiento de Houston se genera de tres fuentes
principales: la estructura de los requisitos, buenas practi-
cas y normas de ingenieria y lecciones aprendidas en pro-
yectos presentes y pasados.

Houston tiene preprogramado un conjunto reglas estruc-
turales que definen qué es un requisito. En este caso, se
utilizan requisitos basados en modelos (Salado & Wach,
2019). Estas reglas indican qué constructos forman un
requisito y qué relaciones pueden existir entre ellos. Dado
entonces un requisito modelado con dichos constructos,
Houston lee el modelo y juego con distintas formas de
cambiar las relaciones en dichos constructos. Por ejemplo,
imaginen un requisito que capture la siguiente idea:

El sistema debe proporcionar senal C en menos de 3 s tras (i)
recibir la sefial B, (i) siempre y cuando la sefial B se haya reci-
bido entre 2 sy 10 s tras haber recibido la senal A.

Una vez modelado este requisito’, el ingeniero humano
puede preguntarle al ingeniero virtual algo asi como Hous-
ton, spuede este escenario dar lugar a situaciones que no he-
mos anticipado? Sin saber nada sobre las sefales A, B,y C,
Houston identifica escenarios potenciales que derivan de
las sefales y condiciones establecidas en el requisito. Por
ejemplo:

El sistema recibe la sefial C mds de 3 segundos después de
recibir la senal B segtin la condicion ii.

El sistema recibe la senal B en menos de 2 s después de recibir
la senal A.

El sistema recibe la senal B tras pasar mds de 10 s después de
recibir la senal A.

El sistema recibe la sefial B sin haber recibido la sefial A.
El sistema recibe primero la senal B 'y luego la senal A.

Y pregunta al ingeniero humano si quiere hacer algo al res-
pecto para cada uno de esos escenarios, que debe decidir si
es necesario establecer requisitos que definan como debe
responder el sistema a estos escenarios o, por el contra-
rio, no se restringe como el sistema debe reaccionar. Esto
es importante, pues el hecho de que Houston identifique
estos escenarios como posibles situaciones a las que el sis-
tema se pueda enfrentar no implica que sean situaciones
realistas para el problema que se esté tratando de resolver

1» Por simplicidad, no se proporcionan los modelos formales en este articulo.
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0 que se desee predefinir una reaccién para el sistema. Es
elingeniero humano quien, estudiando el problema con los
stakeholders, puede determinar que es necesario modelar
requisitos adicionales. De este modo, Houston ayuda al
ingeniero humano a explorar el espacio del problema de
forma mas exhaustiva.

Ahora bien, por muchas reglas estructurales que se imple-
menten, esta capacidad solo le permite a Houston ser un
asistente cognitivo muy simple, del estilo de un sistema
experto. Houston pasa a ser mas sofisticado al anadirle ca-
pacidades interpretativas. Esto es, Houston no sélo lee la
estructura del requisito, sino que comprende qué implican
los distintos constructos en el modelo. Por ejemplo, en vez
de leer simplemente senales A, By C, Houston comprende
que la sefal C es una sefal critica de seguridad, la sefal B
actiiacomo un comando de activaciondelasefal criticayla
sefa A es una sefal de armado, sabiendo que un estandar
obliga a siempre utilizar dos sefales independientes para
activar una senal critica de seguridad. Asi, si un ingeniero
humano pide a Houston que evalle el siguiente requisito:

El sistema debe proporcionar senal C en menos de 3 s tras
recibir la sehal B, donde la senal C es una sefial critica de se-
guridad.

Houston le sugiere que explore la necesidad de incorporar
una sefal de armado antes de la sefal B como condiciéon
para proporcionar la sefal C, e incluso le puede explicar
que esta sugerencia se debe a un estandar que lo obliga o
a multiples experiencias previas capturadas en una gufa de
diseno.

Houston adquiere esta capacidad gracias a una ontologia
que permite capturar la informacion de fuentes como es-
tandares, guias de diseno o bases de datos de lecciones
aprendidas, y asociarla a los constructos de los modelos de
requisitos. En el futuro, Houston podria codificar leyes na-
turales para detectar posibles inconsistencias entre cons-
tructos de los modelos de los requisitos (Kannan, 2021).
Por ejemplo, dados los siguientes requisitos:

El sistema debe transmitir una senal de X W.

El sistema debe observar la imagen A (infrarroja) con una reso-
lucién mejor de Y m.

Houston seria capaz de relacionar automaticamente que
la transmision de una sefal de alta potencia (informacion
que se deriva del nivel de potencia en el requisito) conlle-
va (por lo general) una alta disipacion de energia térmica,
que conlleva a su vez (por lo general) una alta temperatura
y que la temperatura estd negativamente asociada con
la resolucion en la banda infrarroja. Asi, Houston puede
detectar un conflicto potencial en los requisitos incluso
antes de que se comience a disefiar una solucion (Salado
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& Nilchiani, 2017). Si bien este ejemplo es sencillo, el valor
del ingeniero virtual radica en su capacidad para procesar
un gran numero de condiciones y relaciones en un tiempo
considerablemente menor del que le llevaria a un humano.
De nuevo, Houston actiia como un asesor, pues el conflicto
se presenta como caso potencial a resolver por el ingenie-
ro humano.

En su siguiente nivel de sofisticacion, ain por desarrollar,
Houston aprende. La idea fundamental es que Houston
monitoriza el desarrollo del sistema con respecto a los
requisitos que se han establecido, como por ejemplo re-

CONCLUSION

Daphne: Andrea, podemos abrir un espacio de soluciones in-
teresante si relejamos o simplemente quitamos la restriccion X.
Encuentro opciones con mucho menor coste de desarrollo, asi
como mejores prestacionesde Yy Z.

Andrea (humana): Houston, ;puedes evaluar si asumimos
algun riesgo al quitar el requisito X?

Houston: Andrea, no recomiendo quitar el requisito X. Seguin
los ultimos 12 proyectos que hemos desarrollado, el requisito
X es fundamental para evitar problemas de integracion en el
futuro.

Andrea: Houston, ;a qué te refieres con problemas de integra-
cion?

Houston: Sin la restriccion X, los proyectos P1 a P7 sufrieron
retrasos de entre 10-25% debido a incompatibilidades entre
equipos de tipo T1y T2. Los proyectos P7 a P12, que imple-
mentaron dicha restriccion, no presentaron dichas incompa-
tibilidades.

Andrea: Daphne, ;hay alguna arquitectura en ese espacio
nuevo de soluciones que no utilice equipos de tipos T1 vy T2
simultdneamente?

Daphne: La verdad que no muchos, pero las arquitecturas
A122yA451 no utilizan equipos de tipo T2.

Andrea: Houston, acepta quitar el requisito X. Daphne, vamos
aexplorar mds a fondo A122 y A451.

;Se imaginan su dia a dia en el trabajo asi? Sin duda, este
didlogo suena a ciencia ficcion. Aun estamos lejos, pero,
como se ha mostrado en este articulo, no sélo se han em-
pezado adar los primeros pasos en esta direccion, sino que
disponemos de la tecnologia necesaria para conseguirlo.
De la misma manera en la que los asistentes cognitivos se
introducen cada vez més en nuestra vida para ayudarnos
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quisitos que se anaden durante el desarrollo del sistema o
no conformidades y peticiones de desviaciones, junto con
sus resultados. Utilizando la ontologia establecida, Hous-
ton puede automaticamente desarrollar su propia base de
conocimiento. De esta manera, Houston actta verdadera-
mente como un acumulador del conocimiento de una or-
ganizacion, facilitando que el conocimiento colectivo que
la organizacién genera durante su vida se utiliza en todos
sus proyectos.

con tareas cotidianas, los ingenieros virtuales pasaran
a formar parte de equipos de ingenieria en el futuro. Los
asistentes cognitivos pueden suponer un cambio de para-
digma radical en la forma en la que trabaja un ingeniero. Si
los ordenadores han permitido dedicar mas tiempo a mo-
delar y menos a calcular, nuestros companeros virtuales
nos pueden permitir invertir menos tiempo en ejecucion
y mas tiempo en pensar: entender y enfocar el problema,
planear estrategias o validar soluciones.

Los asistentes cognitivos no se limitardn a la ingenieria de
sistemas, pues probablemente tienen un potencial similar
para cualquier disciplina. Por ejemplo, Daphne se ha utili-
zado para disefar el ascenso, descenso y aterrizaje de sis-
temas espaciales (Ledn et al., 2019) y hay conceptos para
modificar Houston de forma que ayude a evaluar la segu-
ridad de sistemas. Se puede pensar también en seleccion
de materiales, identificacion de componentes electronicos,
diseno de placas de circuito impreso, rutado de cableados
o tuberias... Las posibilidades son muchas.

En cualquier caso, queda muchisimo trabajo por delante en
almenostres planos. En primer lugar, a nivel tecnolégico en
aspectos como la capturay actualizacion de conocimiento,
el aprendizaje autbnomo, la precision y correcciéon de las
recomendaciones o la integracion de distintos asistentes
cognitivos. Esto requiere también el desarrollo de proce-
sos de captura y almacenamiento de cantidades masivas
de datos directamente de los proyectos de ingenieria en
desarrollo. En segundo lugar, a nivel de rendimiento de
equipos hibridos, donde se necesita entender coémo se ge-
nera la confianza entre un humano y un ingeniero virtual,
como puede el ingeniero virtual adelantarse o predecir lo
que el humano sabe y quiere a la hora de dar respuestas
y recomendaciones, o como gestionar posibles dependen-
cias entre individuos y maquinas. Por Ultimo, se necesitan
explorar las consecuencias no intencionadas para el inge-
niero humano de confiar y utilizar asistentes cognitivos en
cuanto a la evolucion de sus competencias, asi como de la
formacion, capacitacion y refresco. La investigacion es cla-
ve para afrontar estos retos.
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