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VISUALIZACION, REPRODUCCION Y CLAUSURA

DE SESGOS ESTRUCTURALES EN LA PRODUCCION
ARQUITECTONICA RECIENTE EN CHILE, A TRAVES
DEL APRENDIZAJE MAQUINICO

La deconstruccion no solo cuestiona la
solidez de las estructuras para detectar

sus puntos débiles, sino también si lo que
entendemos por estructura es realmente
estructural. Por ejemplo, al preguntar

Jqueé es lo estructural en una tradicion?,
podriamos observar - como hace esta
investigacion — que se basa en la reiteracion
de imagenes. Pero al procesar esa repeticion
ad infinitum con herramientas de inteligencia
artificial aparece la falla estructural: una
imagen arquitectonica tan inquietante como
aquellas que evocan la deconstruccion.

Palabras clave
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01- Seleccion de imagenes sintéticas generadas a través del modelo
de aprendizaje maquinico Golden Generation Generator v.1.0. /
Selected synthetic images generated through the Golden Generation
Generator v.1.0 machine learning model. © Fernando Portal
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n la mitad superior de la imagen con-

tra un fondo del color mas parecido al

de todos los cielos se recorta una figu-
ra de bordes difusos y de tendencia horizon-
tal [Fig. o1]. En la mitad inferior, esta misma
figura se distingue de una textura que podria
ser la vista superior de un bosque, un acerca-
miento fotografico a un musgo, la perspectiva
de un prado o una duna en movimiento. Es
como si todo el rango cromatico del cielo y los
patrones geomeétricos que guian el creci-
miento vegetal y mineral colapsaran en pale-
tasy texturas que, si bien no significan nada,
parecen representarlo todo. Sobre este fondo,
la figura central presenta una extrafieza tan
familiar como desconocida: aun cuando sus
difusos bordes acogen los colores y texturas
de su entorno, esta figura ya no es un sujeto
natural. Aunque sus geometrias expresan
una idea estructural — a veces tectonica, otras
veces muy atéctonicas -y sus aristas - cuando
no son transparentes - se acercan a las
propiedades visuales de la madera o el metal,
no podemos determinar claramente donde
0 cOmo empiezany terminan sus superfi-
cies ya que alternan texturas, opacidades,
reflejos y transparencias en forma fluida y
continua, siendo estas ultimas quizas las mas
indescifrables al no poder responder qué se
refleja en estas superficies, ni tampoco qué
podemos ver a través de ellas. Finalmente,
esta calculada transicién entre colores y
texturas también compone algo que a veces
puede entenderse como un espacio, pero que
otras veces es ininteligible, escapandose de lo
cartesiano o quizas de todo sentido.

Estas imagenes fueron producidas median-
te un algoritmo de inteligencia artificial. Un
modelo de aprendizaje maquinico programa-
do con la capacidad de aprender, en forma no
supervisada, los patrones que conforman la
estructura del conjunto de datos usado en su
entrenamiento, para luego generar nuevos
datos de caracter sintético en base a ellos’. Asi,
cada imagen generada por el modelo responde
a los mismos patrones que este reconoce al
analizar un conjunto original de imagenes
con procedimientos de vision computacional.
De esta forma, cada imagen sintética es una
proyeccion probabilistica: una mirada a lo que
la estructura del conjunto original de datos
produciria si s6lo siguiera reproduciéndose a
si mismo como parte de un sistema cerrado de
produccion de informacion.

Es por esto que el aprendizaje maquinico,
como linea de desarrollo de la inteligencia
artificial, encuentra su critica y limite en su
capacidad para bloquear el futuro? en cuanto
la tnica agencia de las decisionesy accio-
nes basadas en estos sistemas es reproducir
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ad infinitum las condiciones estructurales y
culturales propias de los conjuntos de datos
finitos utilizados en su entrenamiento. Asi,
parte importante de la actual discusion ética
y politica sobre el uso de estos sistemas® se
centra en las consecuencias de su potencial
para automatizar la reproduccion de sesgos
estructurales; sesgos capaces de discriminar
en base a raza, género, sexo, edad y cultura, y
presentes, por ejemplo, en la discriminacion
racial observable en sistemas de vigilancia ba-
sados en reconocimiento facial (Amaro, 2020)
o en la discriminacion de género presente en
el acceso a tratamiento médico (Correa, 2022).
Asi, los prejuicios propios de la cultura que
genera tal o cual conjunto de datos seran tam-
bién reproducidos y perpetuados - en forma
auténomay automatica - en los datos sintéticos
generados por el algoritmo. Estos datos, en su
configuracion legible-por-humanos, pue-

den informar multiples medios, tales como
imagenes, textos, sonidos, videos o entornos
interactivos, y también alimentan de forma
mas discreta pero no menos determinante a
los sistemas tecnosociales con los que inte-
ractuamos cotidianamente, como la informa-
cion territorial, la simulacién econémica o la
gestion de nuestra percepcion. Logro que es el
resultado de la captura y analisis de nuestros
patrones de comportamiento y su posterior
intervencion en busca de su perpetuacion: si te
gusto esto, también te gustara esto otro.

Aprendizaje maquinico

como herramienta deconstructiva

En los enfoques con que las artes y las hu-
manidades han abordado los desafios éticos,
estéticos y politicos de la inteligencia artificial,
la deconstruccion como metodologia critica

no es comun. En cambio, esta si aparece en la
literatura reciente de la ciencia computacio-
nal, donde se aplica conceptualmente en el de-
sarrollo de sistemas de aprendizaje maquinico
(Schmid et al., 2019) y vision computacional
(van den Hegel et al., 2014). En esta ultima, la
deconstruccion se propone como la separacion
de los principales componentes que integran
un sujeto dentro de una imagen con el fin de
identificarlos en forma individual, operacion
que tiene como objetivo enriquecer el resulta-
do de rutinas de reconocimiento automatico
de objetos. Una vision humanay maquinica
en que “la deconstruccion en si misma suele
malinterpretarse como el desmantelamiento
de las construcciones” (Wigley, 1988:11) y que,
como tal, refiere justamente a aquello de lo
que Mark Wigley buscaba diferenciar su pro-
puesta de una arquitectura deconstructivista.
En el texto para su exposicion homoénima de
1988 junto con Philip Johnson, senala que

los proyectos representativos del cruce entre
arquitecturay deconstruccion “[...] no derivan
del modo de filosofia contemporanea conocido
como ‘deconstruccion’”, sino que “[...] emergen

desde el interior de la tradicion arquitectonica
[...I” (Wigley, 1988:10-11). Una tradicion que, en
su caso, corresponde a la pureza de la forma
moderna sobre la cual el arquitecto decons-
tructivista podria demostrar la capacidad de
“diagnosticar ciertos problemas estructurales
dentro de estructuras en apariencia estables,
estos defectos no hacen colapsar la estructura”
(Wigley, 1988:11). Asi, lo deconstructivo en
arquitectura estaria dado por “la vision de que
los defectos son intrinsecos a la estructura.
No pueden removerse sin destruirla; son, de
hecho, estructurales” (Wigley, 1988:11).
Continuando esta vision, propongo usar el
aprendizaje maquinico para hacer un ejercicio
critico a través del cual develar las estructuras
inmanentes en los datos. En particular, pro-
pongo usar los limites propios del actual nivel
de desarrollo del aprendizaje maquinico* en su
potencial para visualizar® los limites estéticos
y procedimentales de otros sistemas cerrados
de produccion y reproduccion de informacion.
Sistemas que, aun siendo ajenos al paradigma
de la inteligencia artificial, han operado con
reglas similares, identificando sus propios
patrones, aplicandolos en forma reiterada,
recursivay poscritica; sistemas capaces de
producir y reproducir sus propios conjuntos de
datosy, con ellos, sus propios sesgos estructu-
rales, como también sus propios sistemas ins-
titucionales para la circulacion, valorizacion
y perpetuacién de su hegemonia a traves de
medios, mercados y academias; sistemas tales
como la ‘arquitectura chilena’ - entre comillas,
en cuanto industria cultural -y, dentro de ella,
en forma especifica, el rol que en su conforma-
cion han jugado las imagenes de la produccion
edilicia de la llamada ‘generacion dorada’.

La generacion dorada

como sistema cerrado

Un “sucedio justo en el cambio de siglo” abre
la seccion Poder de la revista chilena Capital,
refiriéndose a lo que el mismo medio acufiaria
como “la generacion dorada de la arquitectura
chilena” (Soto y Berdicheski, 2015). Una cate-
goria integrada por cuatro arquitectos y una
arquitecta® que, por primera vez, amalgama
la diversidad de su obra como conjunto. Sus
autores compartian un nivel de reconoci-
mientoy acceso a mercados y plataformas
internacionales, y fueron entendidos, en
parte, como resultado de la concentracion de
esfuerzo e inversion del proyecto académico
de la Escuela de Arquitectura de la Pontificia
Universidad Catolica de Chile desde mediados
de los ochenta; proyecto que, en medio de la
convulsion de la dictadura civico-militar, se
traslado hacia el campo de la autonomia y el
oficio, logrando una “continuidad y desarrollo
paulatino de aquel estado de pensamiento,
cerrado inevitablemente sobre el corazén mas



‘neutral’ de la disciplina, hasta limites de
exceso metafisico” (Liernur, 2009:9). Una con-
tinuidad que también reune “las condiciones
de posibilidad de la especial riqueza que puede
observarse en el vistoso florecimiento de la
ultima década” (Liernur, 2009:9).

Otras generaciones de la escuela han he-
cho distintas lecturas de esta categoria. Mien-
tras unas ahondan en la critica analitica de
su construccion como parte de un entramado
econdmico e institucional de ethos neoliberal,
asociado a la conformacion de una industria
cultural desde la arquitectura producida en
Chile (Diaz, 2017), otras la abordan con mas
autonomia, viendo el hacer y las formas de
hacer de esa arquitectura como un univer-
sal aspiracional para todos los arquitectos y
estudiantes de arquitectura del pais (Grass,
2020). A pesar de sus claras diferencias,
ambas lecturas coinciden en que la ubicuidad
mediatica alcanzada por las obras de la gene-
racion dorada y la ampliacién de su campo de
influencia estan estructuralmente ligadas a
la digitalizacion de los medios de circulacion
internacional de la arquitectura; un proceso
que coincide temporal y espacialmente con
estas obras a partir del crecimiento explosivo
y a escala planetaria de plataformas digitales
chilenas como Plataforma Arquitecturay
ArchDaily. Asi, nos encontramos con un
sistema de produccion de obras basado en un
‘pensamiento cerrado’, cuyos resultados ma-
teriales son masivamente digitalizados como
imagenes puestas en circulacion mediante
un sistema también cerrado en cuanto a su
propia gobernanza algoritmica.

El devenir imagen de la generacion
dorada vy la agencialidad de sus formas
La digitalizacion de la arquitectura de la gene-
racion dorada constituye el primer desdobla-
miento de esta produccion, en que las formas
se desprenden de sus condiciones materiales
para existir con independencia de su propia
materia’. Asi, la forma que circula s6lo como
imagen adquiere la capacidad de transformar
su entorno en cuanto su influencia encuentre
otros sustratos materiales, en este caso, otros
edificios que asuman sus formas; una influen-
cia dependiente de la accion de instituciones

e individuos que las promuevan y las tomen
como molde, lo que permite integrar la ar-
quitecturay sus instituciones como un agente
relevante dentro del ‘complejo de las image-
nes’, es decir, dentro de “la red de infraestruc-
turas y practicas financieras, institucionales,
discursivasy tecnologicas involucradas en la
produccion, circulacién y recepcion de mate-
riales de la cultura visual” (McLagan y McKee,
2012:9). Un complejo que, tras integrar a la
arquitectura, también es capaz de darle forma
al mundo.
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El alcance de esta relacion dialéctica entre
imagen, forma y mundo esta presente en la
mirada de Flusser sobre la imagen al afirmar
que, en términos estructurales, toda imagen
es antihistorica. En su analisis, esto implica
que, independiente del tipo de relacion que
cada imagen establezca con el texto o con el
codigo numeérico, todas tienen la capacidad de
establecer una relacion magica con el entorno.
Este potencial es una condicién propia de las
imagenes prehistoricas, las que “no se experi-
mentan como un resultado del entorno, sino
el entorno como un resultado de las imagenes”
(Flusser, 2016:34). Esta capacidad de la imagen
de dar forma al mundo - a su imagen y seme-
janza - seria inmanente a la relacion que como
seres productores de imagenes establecemos
con el mundo®. Esta agencia estructural es
atenuada por la intrusion de la historia -y con
ella del texto -, la que subyuga a la imagen
interpretandola y usandola como evidencia,
representacion, copiay simulacion; un someti-
miento que la limita a s6lo copiar el mundo en
vez de transformarlo, lo que es interrumpido
por la aparicion de la fotografia. Para Flusser,
la fotografia es la primera imagen poshistori-
ca, dado que su proceso generativo no implica
texto, sino codigo: calculo y computacion. Esto
porque, ya sea a través del encuadre o del cal-
culado comportamiento quimico de las emul-
siones fotosensibles, o del comportamiento
fisico de los sensores digitales, cada fotografia
es estructuralmente un mosaico numeérico.

En esta linea, si cada fotografia resulta de
un calculo, no representa al mundo. No lo
simula, sino que lo proyecta, generando un
mundo propio que no existe en el mundo:
“Las fotografias constituyen una informacion
intencionalmente producida a partir de un
enjambre de posibilidades aisladas” (Flusser,
2016:96). Esta capacidad proyectiva de la
imagen poshistorica es igualmente aplicable
alas imagenes sintéticas, donde “el aspecto
de la computacion resulta mas facilmente
reconocible” (Flusser, 2016:97). Asi, la imagen
sintética producida por el modelo de aprendi-
zaje maquinico no es solamente una imagen
que no representa el mundo ni nada que
exista de esa forma en el mundo, sino que
solo representa su propio potencial estructu-
ral de transformacion del mundo.

El devenir dato de las imagenes

de la generacion dorada

El segundo desdoblamiento de esta forma ya
vuelta imagen ocurre cuando esta deviene en
archivo digital. Su consecuente multiplicaciéon
y circulacion como codigo a través del ‘com-
plejo de las imagenes’ nos permiten entender
ala generacion dorada ya no sélo como una
categoria que engloba a un conjunto de autores
y alas edificaciones producidas por ellos, sino

también como una categoria de busqueday
recuperacion de un cumulo de datos distribui-
dos heterogéneamente en la infraestructura
fisica y economica de internet®.

En base a esto, el ejercicio critico propuesto
en este ensayo inicié compilando imagenes
para construir un conjunto de datos, el que fue
utilizado en el entrenamiento del modelo de
aprendizaje maquinico. Esta operacion permi-
tio contar con un algoritmo capaz de generar
conjuntos ilimitados de imagenes sintéticas
que mientras mas se parecieran a las fotogra-
fias originales, mayor seria la capacidad del
modelo para dar cuenta de los limites tanto de
su propio algoritmo como de las capacidades
formales de los patrones propios de las formas
contenidas en estas imagenesy, con ello, de los
sesgos de su propia cultura.

La construccion del conjunto de datos
implico el uso de herramientas de scraping para
la descarga masiva de imagenes desde internet.
Las imagenes correspondieron a la totalidad de
los resultados de Google Images para la obra de
la generacion dorada'. Sobre este total hubo
un proceso de seleccién que elimin6 imagenes
de planos, renders, retratosy otros tipos de mate-
rial grafico para dejar solo fotografias de obras
construidas. Tras esta depuracion, el conjunto de
datos sumo un total de 1.609 fotografias [Fig. o2].

Mediante la plataforma Runway, los datos
se usaron para entrenar un modelo Style-
GAN2, basado en redes generativas adversa-
riales para desarrollar imagenes sintéticas
(Karras et al., 2019). En la primera version del
Golden Generation Generator (GGG v.1.0), el
total de imagenes reentren6 el modelo Chur-
ches", resultando en un primer conjunto
ilimitado de imagenes sintéticas. Aun cuando
el proceso de entrenamiento consideré 3.000
pasos o reiteraciones [Fig. 03], el parecido es-
tructural entre las imagenes de iglesias - usa-
das en el entrenamiento original del modelo
- con las de la arquitectura de la generacion
dorada result6 en que una serie de atributos
reconocibles en ambas también lo fueran en
gran parte de las imagenes generadas [Fig.
o1]. Para sobreescribir la informacion del en-
trenamiento original del modelo y dar mayor
peso a las propiedades del nuevo conjunto
de datos (Karras et al., 2020), en la version
2.0 del GGG se repitio el entrenamiento en
base al modelo Faces'. Las diferencias entre
la estructura de la informacion de ambos
conjuntos permitieron, con el mismo numero
de imagenes y pasos, eliminar los trazos del
conjunto original de datos y contar con una
version mas consistente.

Sibien las imagenes generadas por el GGG
v.2.0 reproducian con mayor precision las
caracteristicas del conjunto de datos, el ana-
lisis humano de las imagenes identific6 que
en su generacion se sobrepusieron distintos
tipos de encuadres y sujetos reconocibles en
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03- Mosaico con vistas de procesamiento del conjunto de datos en 200y 2.900 pasos.

La primeraimagen muestra imagenes sintéticas producidas por el modelo Churches. La

segunda muestra las variaciones introducidas en el modelo tras su reentrenamiento como

) ) . i} GGG V.1.0./ Mosaic with data set processing views in 200 and 2,900 steps. The firstimage

gﬁ SMSZZIHCSUC c::]le(i;)g é:i%i;g;:? (13e ;;a?ealsngiaesedse 535 shows synthetic images produced by the Churches model. The second shows the variations
Mos?:ic compgosed of1600images co[[ecte?gdfrmng“gé;den introduced in the model after its retraining as GGG v.1.0. © Fernando Portal
generation”searches on Google Images.
©Fernando Portal, Alexandra Montenegro
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las fotografias originales (Fig. 4). Asi, y dado
que la unica injerencia humana en el proceso
de aprendizaje maquinico era la curaduria
del conjunto de datos, se realizé una tercera
ronda de entrenamiento. Para esta version

se segmento el conjunto de datos, generando
seis modelos, cada uno con un tipo de vista
especifico: completa frontal (CF), completa
en perspectiva (CP), incompleta frontal (IF),
incompleta en perspectiva (IP), interior (1) y
paisaje (p). Esta segmentacion permiti6 ob-
tener modelos capaces de generar imagenes
mas precisas'® y mas coherentes con cada tipo
de encuadre y sus sujetos [Fig. o5].

Deconstruyendo la tradicion dorada
Que el requerimiento generativo realizado

al modelo entregue imagenes en que las
cualidades de la arquitectura de la genera-
cion dorada son reconocibles responde tanto
a condiciones del modelo como del conjunto
de datos. Sabemos que la propiedad principal
del modelo es generar imagenes parecidas

al conjunto con que fue entrenado y que el
conjunto conformado a través de la cate-
goria de busqueda <“generaciéon dorada”>
entrega imagenes de objetos que comparten
determinadas caracteristicas formales. En
base a eso, y través de este ejercicio, podemos
corroborar que la arquitectura producida por

este conjunto de autores tiene un alto grado
de consistencia formal. Otro aspecto conocido
que el ejercicio permite corroborar es la pre-
ponderancia del entorno natural. Tal como
observamos al inicio del ensayo, las figuras
en el centro de las imagenes estan definidas
en contra de colores y texturas que provienen
de multiples capas de elementos naturales.

Sin embargo, el potencial de las imagenes
sintéticas generadas puede ir mas alla de
estas simples corroboraciones. Las fotografias
originales de esta arquitectura han ejercido
su agencia de transformacién del mundo

136 ARQ112 | SANTIAGO, CHILE



04-Seleccion de imagenes sintéticas generadas a través del GGG v.2.0, con
un FID de 95,92. / Selected synthetic images generated through GGG v.2.0,
withaFip of 95.92. © Fernando Portal

05- Seleccion de imagenes sintéticas generadas a través de seis
versiones del GGG v.3.0. Si bien el FID aument6 a 145,82 en promedio,

la segmentacion del conjunto de datos permitié obtener mayor
coherencia entre los encuadres de las vistas. / Selected synthetic images
generated through six versions of GGG v.3.0. While the FID increased to
145.82 on average, the segmentation of the data set allowed for greater
consistency between the views’ frames. © Fernando Portal

GGG v 3.0/ CF - Completa frontal / Completa frontal

GGG v3.0/IP-Incompleta perspectiva / Incompleta perspectiva

|

GGG v3.0/IP-Incompleta frontal / Incompleta frontal

P

GGG v3.0/Fl-Interior / Interior

GGG v3.0/P-Paisaje/ Paisaje
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operando como referentes para las aspiracio-
nes proyectuales de arquitectos, estudiantes
y clientes (Grass, 2020), influenciando la
produccion de nuevas obras de arquitectura.
Con este entramado, las formas desprovistas
de materia que transportan las fotografias
originales encontraron sustratos materiales
nuevos para manifestarse de nuevo en el
mundo. Asignarles la misma capacidad a

sus imagenes sintéticas implicaria darle al
modelo un rol generativo de nuevas formas
y, asi, de nuevos proyectos arquitecténicos
que prolonguen la vida e influencia de esta
produccion, ampliando de nuevo los alcances
de este sistema, ya no sélo como un sistema
cerrado, sino ensimismado, capaz de repro-
ducirse solamente a si mismo.

Frente a esta posibilidad, es preciso pre-
guntarse sobre la necesidad y el sentido de
seguir haciendo mas de lo mismo, e incluso
sobre las consecuencias de seguir proyectan-
do hacia el futuro, los sesgos estructurales
identificables en las condiciones culturales
que dieron origen a la informacion en este
conjunto de datos. En base a eso, propongo,

a partir de este ejercicio, un rol por comple-
to opuesto para estas imagenes sintéticas:
clausurar. Si cada una de estas imagenes sin-
téticas representa una posibilidad calculable
de proyeccion hacia el futuro de estos sesgos
del pasado, quizas cada una nos muestra una
posibilidad que no necesita realizarse. Ya
sabemos como puede terminar. Ya sabemos

qué sesgos reproduce. Ya sabemos como se ve.

Asi, el camulo de estas imagenes permitiria
dar por agotada, aceleradamente, las posibi-
lidades de desarrollo de su propio conjunto
de datos.

Asi, un resultado posible para el uso
critico de los modelos de aprendizaje maqui-
nico seria la capacidad de tornar obsoleta
la influencia de determinadas categorias
estéticas y de sus formas de hacer en base ala
visualizacion de su consistencia - entendida
como un indicativo de su caracter hegemo-
nico en procesos de transformacion mate-
rial del mundo -. Un enfoque de este tipo
permitiria agotar el campo de transferencias
y reproducciones estilisticas habilitadas por
los sistemas de pensamiento cerradoy de

Fernando Portal
<fportal@udla.cl>

aprendizaje maquinico puestos en juego por
este ejercicio.

Finalmente, esta capacidad de identificar
y visualizar los sesgos culturales en la es-
tructura de los conjuntos de datos permitiria
entender este tipo de uso de los algoritmos de
aprendizaje maquinico como una herra-
mienta para el desarrollo de procesos de
deconstruccion de la arquitectura -y de otras
estructuras formales - de una forma similar
ala propuesta por Wigley, es decir, a través de
procesos capaces de identificar las fallas in-
trinsecas en la estructura de la tradicion.

1. Parauna introduccion general sobre el aprendizaje
maquinico, ver Greenfield (2017). Para una discusion
estéticay filosofica respecto de las condiciones de su uso
y desarrollo, ver Celis y Schultz (2021).

2. Investigaciones relevantes para conformar esta critica
han sido Pasquinelliy Joler (2021) y Crawford (2021).

3. Paraunarevision del rol que las imagenes y los sesgos
sociales tienen en la conformacion de sesgos algoritmi-
cos, ver Crawford (2019).

4. Este ejercicio fue desarrollado entre abril y diciembre
de 2020. Al momento de su publicacion, a fines de
2022, los modelos utilizados de Redes Generativas
Antagonicas (GAN, por sus siglas en inglés) son supe-
rados en su capacidad de mantener una consistencia
semantica entre requerimientos generativos e ima-
genes sintéticas por modelos de difusion, tales como
DALL-E 2'y CLIP. Junto a las técnicas de aprendizaje
maquinico, vision computacional y sintesis presentes
en las GAN, los modelos de difusion utilizan técnicas
de Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) y Gene-
racién de Lenguaje Natural (NLG). Ver al respecto Goh
etal. (2021).

5. “Laimaginacion esla capacidad de salirnos del entorno
y crear una imagen de €1, mientras que la visualiza-
cion alude a la capacidad de convertir un enjambre
de posibilidades en una imagen. La imaginacion es
consecuencia de una abstraccion del entorno; la visuali-
zacion, el poder para concretar una imagen a partir de
posibilidades” (Flusser, 2016).

6. Para Sotoy Berdicheski (2015), la generacion dorada
esta integrada por Alejandro Aravena, Smiljan Radic,
Cecilia Puga, Sebastian Irarrazaval y Mathias Klotz.

Arquitecto, magister en Arquitectura, Pontificia Universidad Catolica

de Chile, 2004. MSs en Practicas Criticas, Curatoriales y Conceptuales

en Arquitectura, Columbia GSAPP, 2012. Actualmente ejerce como

profesor asociadoy director del Nucleo Lenguaje y Creacion de la

Facultad de Arquitectura, Animacion, Disefio y Construccion de la

Universidad de las Américas en Santiago de Chile.
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“El ser de las imagenes es el ser de las formas en una
materia extrana en relacion con su sujeto natural.
Nuestra imagen no es otra que la existencia de nuestra
forma fuera de nuestra materia, del sustrato que le
permite a esta misma forma existir. [...] Si esto es

cierto, entonces podriamos decir que cada imagen nace
cuando la forma de la cosa se separa del lugar de su
existencia: cuando la forma estd fuera de lugar, se produce una
imagen” (Coccia, 2020:92-93).

Sobre la especificidad de esta relacion en el caso de las
herramientas de representacion y proyectacion de la
arquitectura, ver May (2019).

Sobre el devenir de las imagenes como c6digo en las in-
fraestructurasy culturas de internet, ver Steyerl (2009).

. Las busquedas realizadas correspondieron a los si-

guientes términos: <“alejandro aravena” arquitectura>,
<“sebastian irarrazaval” arquitectura>, <“mathias klotz”
arquitectura>, <“cecilia puga” arquitectura>, <“smiljan
radic” arquitectura>, <“pezo von ellrichshausen” arqui-
tectura>. Adicionalmente, en funcion de su coherencia
estilistica y siguiendo la ampliacién de esta categoria
propuesta por Grass (2020), se afiadieron los resultados
de la busqueda <“felipe assadi” arquitectura>.

. Laplataforma Runway <runwayml.com> permite entre-

nar modelos previamente entrenados con conjuntos de
datos especificos. Este procedimiento, conocido como
fine-tuning, es una alternativa accesible para el entrena-
miento de modelos existentes en base a conjuntos de
datos originales, en comparacion con el desarrollo de un
modelo propietario. El modelo Churches fue original-
mente entrenado con iméagenes de la categoria del mismo
nombre en el conjunto de datos LSUN y es capaz de gene-
rar imagenes de 256 x 256 pixeles. Para mas informacion
sobre este conjunto de datos, ver Yu et al. (2016).

. Elmodelo Faces esta originalmente entrenado con el

conjunto de datos Flicker Faces HQ y es capaz de generar
imagenes de 1024 x 1024 pixeles.

. Lacapacidad de un modelo para generar imagenes

parecidas a las imagenes del conjunto de datos se mide
através de su Fréchet Inception Distance o FID Score
(Heusel et al., 2018), el que, segun Borji (2018), mide

la distancia entre las caracteristicas vectoriales de

las imagenes del conjunto de datos de entrenamiento
y de las iméagenes sintéticas generadas. A menor la
distancia, mayor es el parecido entre las propiedades
de ambos grupos de imagenes. E1 GGG v.2.0 obtuvo un
FID de 95,92, mientras que el promedio de la cohorte
3.0 obtuvo un FID de 145,82, el 2.0 es mas parecido a un
conjunto de imagenes disimiles, mientras que los 3.0
son menos parecidos a un conjunto de imagenes mas
consistente y, por tanto, en términos de percepcion
humana, mas parecidos a las imagenes originales.



AMARO, Ramon. “Machine Learning, Surveillance and
the Politics of Visibility”. En Atlas of Anomalous Al, 152-60.
Londres: Ignota, 2020.

BORJI, Ali. “Pros and Cons of GAN Evaluation Measures”.
Computer Vision and Image Understanding 179, (2018): 41-65.

coccia, Emanuele. “Fisica de lo sensible. Pensar la imagen
en la Edad Media”. En Pensar la imagen, Ed. Emmanuel Alloa,
87-106. Santiago de Chile: Ediciones Metales Pesados, 2020.

CORREA, Ramon; SHAAN, Mahtab; TRIVEDI, Hari; PATEL,
Bhavik; G. CELI, Leo Anthony; GICHOYA, Judy W.; BANERJEE,
Imon. “A Systematic review of ‘Fair’ Al model development

for image classification and prediction”. medRxiv, 2022.05.18.

CRAWFORD, Kate; PAGLEN, Trevor. Excavating ArL: The Politics
of Training Sets for Machine Learning. Nueva York: The A1 Now
Institute, NYU, 2019.

CRAWFORD, Kate. Atlas of AL Power, Politics, and the Planetary Costs
of Artificial Intelligence. New Haven: Yale University Press, 2021.

DIAZ, Francisco. “Masa critica. El nuevo paisaje de la
arquitectura en Chile”. rita_revista indexada de textos académicos
no. 7, (2017): 34-41.

FLUSSER, Vilem. “Fotografia e historia”. Revista Concreta no.
8, (2016): 94-99.

GRASS, Diego. “Introduction: CHILE #2 - Architecture
since 1990”. a+u. Architecture and Urbanism Magazine no. 594,
(2020): 4-13.

GOH, Gabriel; CAMMARATA, Nick; vOss, Chelsea; CARTER,
Shan; PETROV, Michael; SCHUBERT, Ludwig; RADFORD, Alec;
OLAH, Chris. “Multimodal Neurons in Artificial Neural
Networks”. Distill 6(3): e30, 2021.

GREENFIELD, Adam. “Machine learning: The algorithmic
production of knowledge”. En Radical Technologies: The Design
of Everyday Life, 209-58. Nueva York: Verso, 2017.

HEUSEL, Martin; RAMSAUER, Hubert; UNTERTHINER,
Thomas; NESSLER, Bernhard; HOCHREITER, Sepp.
“GANsTrained by a Two Time-Scale Update Rule Converge to
a Local Nash Equilibrium”. arXiv:1706.08500, 2018.

KARRAS, Tero; LAINE, Samuli; AILA, Timo. “A style-based
generator architecture for generative adversarial networks”.
En Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition 2019, 4401-4410. arXiv:1812.0494.8.

KARRAS, Tero; LAINE, Samuli; AITTALA, Miika; HELLSTEN,
Janne; LEHTINEN, Jaakko; AILA, Timo. “Analyzing and Improving
the Image Quality of StyleGAN”. arXiv:1912.04958, 2020.

LIERNUR, Jorge Francisco. “Portales del laberinto.
Comentarios sobre la arquitectura en Chile, 1977-2007.” En
Portales del laberinto. Arquitectura’y Ciudad en Chile, 1977-2009,
1-58. Santiago de Chile: Editorial co-op / UNAB, 2009.

MAY, John. “Everything Is Already an Image”. Log no. 40,
(2019): 9-26.

MCOLAGAN, Meg; MCKEE, Yates. “Introduction”. En Sensible Politics.
The Visual Culture of Nongovernmental Activism, editado por Meg
McLagan y Yates McKee, 8-26. Nueva York: Zone Books, 2012.

PASQUINELLI, Matteo; JOLER, Vladan. “The Nooscope
Manifested: Artificial Intelligence as Instrument of
Knowledge Extractivism”. A1 & Society no. 36, (2021): 1263-80.

SCHMID, Thomas. “Deconstructing the Final Frontier of
Artificial Intelligence: Five Theses for a Constructivist
Machine Learning”. En AAAI Spring Symposium: Combining
Machine Learning with Knowledge Engineering, (2019): 1-4.

SOTO, Marcelo; BERDICHESKI, Vivian. “La generacién dorada de
la arquitectura chilena”. Revista Capital, 3 de septiembre de 2015.

STEYERL, Hito. “In Defense of the Poor Image”. e-fluxno. 10,
(2009): 1-9.

WIGLEY, Mark. “Deconstructivist Architecture”. En
Deconstructivist Architecture, editado por Philip Johnson y Mark
‘Wigley, 10-11. Nueva York: Museum of Modern Art, 1988.

YU, Fisher; SEFF, Ari; ZHANG, Yinda; SONG, Shuran;
FUNKHOUSER, Thomas ; XIAO, Jianxiong. “LSUN:
Construction of a Large-scale Image Dataset using Deep
Learning with Humans in the Loop”. arXiv:1506.03365, 2016.

PORTAL | DECONSTRUCCION - DECONSTRUCTION 139





