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iQ U E  ES LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL?
I

JL.Ja. inteligencia axtificial (IA) tiene por objeto que los ordenadores
hagan la misma clase de cosas que puede hacer la mente.

Algunas (como razonax) se suelen describir como “inteligentes” . 
Otras (como la vision), no. Pero todas entranan competencias psico- 
logicas (como la perception, la asociacion, la prediction, la planifi- 
cacion, el control motor) que permiten a los seres humanos y demas 
animates alcanzar sus objetivos.

La inteligencia no es una dimension unica, sino un espacio profusa- 
mente estructurado de capacidades diversas para procesar la informa­
tion. Del mismo modo, la IA utiliza muchas tecnicas diferentes para 
resolver una gran variedad de tareas.

Y  esta en todas partes.
Encontramos aplicaciones practicas de la IA en el hogar, en los co- 

ches (y en los vehiculos sin conductor), en las oficinas, los bancos, los 
hospitales, el cielo... y en internet, incluido el Internet de las Cosas 
(que conecta los sensores flsicos cada vez mas numerosos de nuestros 
aparatos, ropa y entomo). Algunas se salen de nuestro planeta, como 
los robots enviados a la Luna y a Marte o los satelites que orbitan en 
el espacio. Las animaciones de Hollywood, los videojuegos y los jue- 
gos de ordenador, los sistemas de navegacion por satelite y el motor 
de busqueda de Google estan basados en tecnicas de IA, igual que los 
sistemas que usan los financieros para predecir los movimientos del 
mercado de valores y  los gobiemos nacionales como guia para tomar 
decisiones politicas sobre salud y transporte, igual que las aplicacio­
nes de los telefonos moviles. Anadamos los avatares de la realidad 
virtual y los modelos de la emotion experimentales creados para los 
robots de “compania”. Hasta las galenas de arte utilizan la IA en sus 
paginas web y tambien en las exposiciones de arte digital. Desgra-
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INTEUGENCIA ARTIFICIAL

ciadamente, hay drones militares recorriendo los campos de batalla, 
pero, por suerte, tambien hay robots dragaminas.

La IA tiene dos objetivos principales. Uno es tecnologico: usar los or- 
denadores para hacer cosas utiles (a veces empleando metodos muy 
distintos a los de la mente). El otro es cientifico: usar conceptos y mode- 
los de IA que ayuden a resolver cuestiones sobre los seres humanos y 
demas seres vivos. La mayorfa de los especiahstas en IA se concentra 
en un solo objetivo, aunque algunos contemplan ambos.

Ademas de proporcionar infinidad de chismes tecnologicos, la IA 
ha influido profundamente en las biociencias. Un modelo informatico 
de una teoria cientifica es prueba de su claridad y coherencia y una 
demostracion convincente de sus implicaciones (por lo general desco- 
nocidas). Oue la teoria sea verdad es otro asunto, y dependera de las 
pruebas obtenidas por la ciencia en cuestion, pero el modelo puede 
resultar esclarecedor, incluso si se demuestra que la teoria es falsa.

Concretamente, la IA ha hecho posible que psicologos y neurocien- 
tificos desarrollen influyentes teorfas sobre la entidad mente-cerebro, 
incluyendo modelos de como funciona el cerebro fisico y -pregunta dis- 
tinta pero igualmente importante- que es lo que hace el cerebro: a que 
cuestiones computacionales (psicologicas) responde y que clases de 
procesamiento de la informacion le permiten hacerlo. Quedan mu- 
chas preguntas sin responder, ya que la misma IA nos ha ensenado 
que la mente es mucho mas rica de lo que los psicologos se habian 
imaginado en im principio.

Los biologos, tambien, han utilizado la IA en forma de “vida artifi­
cial” (A-Ldfe) para desarrollar modelos computacionales de diversos 
aspectos de organismos vivos que les ayudan a explicar varios tipos 
de comportamiento animal, el desarrollo de la forma corporal, la evo­
lution biologica y la naturaleza de la vida misma.

Ademas de repercutir en las biociencias, la IA ha influido en la 
filosofia. Muchos filosofos actuates basan sus juicios sobre la mente 
en conceptos de IA; los utilizan para abordar, por ejemplo, el muy 
mentado problema mente-cuerpo, el enigma del fibre albedrfo y  los 
muchos misterios de la conciencia. No obstante, estas ideas filosoficas 
son extremadamente controvertidas y existen profundas discrepan-
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i  QJJE ES LA INTEUGENCIA ARTIFICIAL?

cias sobre si algiin sistema de IA podria poseer autentica inteligencia, 
creatividad o vida.

Por ultimo, aunque no menos importante, la IA ha puesto en entre- 
dicho nuestro concepto de la humanidad y su future. Algunos incluso 
dudan si de hecho tendremos futuro, porque preven que la IA supe- 
rara a la inteligencia humana en todos los ambitos. Aunque algunos 
pensadores ven esto con agrado, la mayorfa lo teme: £que lugar que- 
dara, se preguntan, para la dignidad y  la responsabilidad humanas?

Todas estas cuestiones se estudiaran en los capitulos siguientes.

maquinas vtrtuales

/VTensar en IA -podrfa decirse-, es pensar en ordenadores”. Bueno, si y 
A/ no. Los ordenadores, como tales, no son la cuestion; lo que hacen es lo 

'—-que importa. Dicho de otro modo: aunque la IA precisa de maquinas 
fisicas (por ejemplo,. ordenadores), serfa mas acertado considerar que 
utiliza lo que los especialistas en sistemas llaman maquinas virtuales.

Una maquina virtual no es la representation de una maquina en la 
realidad virtual, ni se parece a un motor de coche simulado para estu- 
diar mecanica; es mas bien el sistema de procesamiento de la informacion 
que el programador concibe cuando escribe un programa y el que 
dene en mente la gente al usarlo.

Como analogia, pensemos en una orquesta. Los instrumentos tie- 
nen que funcionar. Madera, metal, piel y tripas de gato deben seguir 
las leyes de la musica para que esta suene como debiera. Pero los que 
asisten al concierto no se fijan en eso, estan mas interesados en la mu­
sica. Tampoco les preocupan las notas individuales, y  menos todavia 
las vibraciones en el aire que provocan el sonido. Estan escuchando 
las “formas” musicales que componen las notas: melodias y armomas, 
temas y variaciones, ligaduras y sincopas.

En lo que respecta a la IA, la situation es similar. Por ejemplo: un 
procesador de textos es algo que, para el disenador que lo concibe, 
y para el usuario que lo utiliza, trata directamente con palabras y 
parrafos. Pero, por lo general, el programa en si mismo no contiene
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ninguna de esas dos cosas. (Algunos si, como por ejempio los avisos 
de copyright que el usuario puede insertar facilmente). Y  una red 
neuronal (vease el capitulo iv) se considera una manera de procesar 
informacion en paralelo, a pesar de que se suele aplicar (de forma se- 
cuencial) en un computador de Von Neumann.

Eso no significa que una maquina virtual sea una fiction util, un 
mero producto de nuestra imagination. Las maquinas virtuales son 
realidades concretas. Pueden llevar a cabo tareas, tanto dentro del 
sistema como en el mundo exterior (si estan conectadas a dispositivos 
fisicos como camaras o manos roboticas). Cuando los que se dedican 
a la IA indagan que no funciona en un programa que hace algo ines- 
perado, rara vez contemplan fallos en el hardware. Por lo general, se 
interesan por las reacciones e interacciones causales en la maquinaria 
virtual, el software.

Los lenguajes de programacion tambien son maquinas virtuales (cu- 
yas instrucciones tienen que ser traducidas al codigo de la maquina 
para que las pueda llevar a cabo). Algunos se definen en fimcion de 
lenguajes de programacion de bajo nivel, por lo que requieren una 
traduction a varios niveles. Los lenguajes de programacion son ne- 
cesarios porque muy pocas personas pueden procesar la informacion 
con la configuration de bits que utiliza el codigo maquina y porque 
nadie puede pensar en procesos complejos a un nivel tan detallado.

Los lenguajes de programacion no son el unico caso de maquinas 
virtuales. Las maquinas virtuales suelen estar compuestas por patro- 
nes de actividad (o procesamiento de la informacion) a varios niveles, 
y no solo en el caso de las que emplean los ordenadores. Veremos en 
el capitulo vi que la mente humana se puede considerar una maquina 
virtual (o mas bien como un conjunto de maquinas virtuales que in- 
teractuan unas con otras, funcionando en paralelo y desarrolladas o 
aprendidas en momentos diferentes) que esta instalada en el cerebro.

Para que la IA avance, es preciso que progrese la formulation de 
maquinas virtuales interesantes y utiles. Que haya mas ordenadores 
fisicamente potentes (mas grandes, mas rapidos) esta muy bien. Puede 
que hasta sean necesarios para implementar en ellos ciertos tipos de 
maquinas virtuales, pero no se les puede sacar provecho hasta que

14



dQUE ES LA INTEUGENCIA ARTIFICIAL?

las maquinas virtuales que se ejecuten sean informadonalmente poten- 
tes. (De la misma manera, para que haya avances en neurociencia 
se necesita comprender mejor que maquinas virtuales psicologicas se 
ejecutan en las neuronas fisicas: vease capitulo vxi).

Se utilizan distintas clases de informacion del mundo exterior. Todo 
sistema de IA necesita dispositivos de entrada y  de salida de datos, 
aunque sean solo un teclado y una pantalla. Suele haber tambien 
sensores con fines especificos (como camaras o sensores tactiles con 
forma de bigotes electronicos) y/o efectores (como sintetizadores de 
sonido para la musica o el habla o manos roboticas). El programa de 
IA se conecta con estas interfaces del mundo informatico, generando 
cambios en ellas, ademas de procesar informacion intemamente.

Los procesos de IA suelen incluir tambien dispositivos intemos de 
entrada y salida de datos que permiten a las distintas maquinas vir­
tuales que hay dentro del sistema interactuar entre si. Por ejemplo, si 
una parte de un programa de ajedrez detecta una posible amenaza 
que sucede en otra, entonces puede conectarse con una tercera para 
buscar una tactica de bloqueo.

CATEGORIAS PRINCIPALES DE LA IA

Como se procesa la informacion depende de la maquina virtual de 
que se trate. Como veremos en capitulos posteriores, hay cinco cate- 
gorias principales y cada una de ellas tiene multiples variaciones. Una 
es la IA clasica o simbolica, a veces llamada g o f a i  (por las siglas en 
ingles de Good Old-Fashioned IA, IA a la antigua). Otra son las redes 
neuronales o el modelo conexionista. Ademas, estan la programacion 
evolutiva, los automatas celulares y los sistemas dinamicos.

Cada investigador particular suele utilizar rm solo metodo, aunque 
tambien existen las maquinas virtuales Mbridas. Por ejemplo, en el ca­
pitulo rv se menciona una teoria sobre la actividad humana que fluc- 
tua constantemente entre el procesamiento simbolico y  el conexionis­
ta. (Esto explica como y por que una persona que lleva a cabo una 
tarea planificada puede distraerse al notar en el medio algo que no
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guarda ninguna relacion con su tarea). Y  en el capitulo v  se describe 
un dispositivo sensoriomotriz que combina robotica “situada”, redes 
neuronales y programacion evolutiva. (Este dispositivo ayuda a que el 
robot encuentre el camino a “casa”, utilizando un triangulo de carton 
como punto de referencia).

Ademas de sus aplicaciones practicas, estos enfoques pueden ilustrar 
la mente, el comportamiento y la vida. Las redes neuronales son utiles 
para replicar elementos del cerebro y  para el reconocimiento de patro- 
nes y aprendizajes. La IA clasica (especialmente cuando se combina 
con la estadistica) puede replicar tambien el aprendizaje, la planifica- 
cion y el razonamiento. La programacion evolutiva esclarece la evo­
lution biologica y el desarrollo cerebral. Los automatas celulares y los 
sistemas dinamicos se pueden utilizar para replicar el desarrollo de or- 
ganismos vivos. Algunas metodologias se acercan mas a la biologxa que- 
a la psicologia, y otras se aproximan mas al comportamiento irreflexivo 
que al pensamiento deliberativo. Para entender por completo la gama 
de mentalidades nos haran falta todas y, seguramente, algunas mas.

A  muchos de los investigadores de IA no les interesa el funcio- 
namiento de la mente: van detras de la eficiencia tecnologica, no 
del entendimiento cientifico. Aunque sus tecnicas se originaron en la 
psicologia, ahora guardan escasa relacion con ella. Veremos, no obs­
tante, que para que progrese la IA con fines generates (la inteligencia 
artificial fuerte, IAF o AG I por sus siglas en ingles) hay que entender 
mas profimdamente la arquitectura computational de la mente.

PREDICCION DE LA IA

Lady Ada Lovelace predijo la IA en la decada de 1840.1 Mas concre- 
tamente, predijo parte de ella. Al no haber atisbos de las redes neu­
ronales ni de la IA evolutiva o dinamica, se centro en los simbolos y 
en la logica. Tampoco sentia inclinacion por el objeto psicologico de 
la IA, ya que su interes era puramente tecnologico.

Dijo, por ejemplo, que una maquina “podrfa componer piezas mu- 
sicales elaboradas y cientificas de cualquier grado de complejidad o

1 6
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extension” y  tambien que podrfa expresar “los grandes hechos de la 
naturaleza” y haria posible “una epoca gloriosa para la historia de 
las ciencias”. (Asi que no le habria sorprendido ver que, dos siglos 
mas tarde, los cientificos utilizan “big data” y trncos de programacion 
diseiiados especialmente para mejorar los conocimientos de genetica, 
farmacologia, epidemiologia... La lista es infinita).

La maquina que tenia en mente era la Maquina Analitica. Este dis­
positivo de engranajes y ruedas dentadas (que nunca se termino de 
construir) lo habia disenado su gran amigo Charles Babbage en 1834. 
A  pesar de estar concebida para el algebra y los numeros, en lo esen- 
cial era equivalente a la computadora numerica polivalente.

Ada Lovelace reconocio la potencial generalidad de la Maquina, su 
capacidad para procesar simbolos que representasen “todaslas mate- 
rias del universo”. Tambien describio varios fundamentos de la pro­
gramacion modema: programas almacenados, subrutinas anidadas 
jerarquicamente, direccionamiento, microprogramas, estructuras de 
control, sentencias condicionales y  hasta los bugs (errores de software). 
Pero no dijo nada sobre como podrfan implementarse la composition 
musical o el razonamiento cientifico en la maquina de Babbage. La 
IA era posible, si, pero como llegar a ella seguia siendo un misterio.

COMO EMPEZO LA IA

Aquel misterio lo aclaro un siglo despues Alan Turing. En 1936, Tu­
ring demostro que, en principio, un sistema matematico que ahora 
se llama maquina universal de Turing2 puede llevar a cabo todos los 
calculos posibles. Este sistema imaginario crea y modifica combina- 
ciones de simbolos binarios representados por “0” y  “1”. Despues de 
descifrar codigos en Bletchley Park durante la Segunda Guerra Mun- 
dial, Turing paso el resto de la decada de 1940 pensando en como 
podria hacer un modelo fisico aproximado de su maquina definida 
de manera abstracta (contribuyo al disefio de la primera computadora 
modema, que se termino en Manchester en 1948) y en como se podia 
inducir a un artefacto semejante a desempenarse con inteligencia.

77
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A  diferencia de Ada Lovelace, Turing acepto ambos fines de la IA. 
Oueria las nuevas maquinas para hacer cosas utiles que por lo general 
se supone que requieren inteligencia (quiza mediante tecnicas muy 
antinaturales) y tambien para representar los procesos que acontecen 
en la mente de base biologica.

El objetivo primordial del artfculo de 1950 en el que burlonamente 
planted la prueba de Turing (vease capitulo vi) era servir como mani- 
fiesto de la IA.3 (Habia escrito una version mas completa poco despues 
de la guerra, pero la ley de Secretos Oficiales del Reino Unido impi- 
dio que se publicara). En el senalaba las cuestiones fundamentales del 
procesamiento de la information que intervienen en la inteligencia 
(juego, perception, lenguaje y  aprendizaje), y  daba pistas sugerentes 
sobre lo que ya se habfa conseguido. (Solo “pistas”, porque el trabajo 
que se hatia en Bletchley Park segufa siendo alto secreto). Incluso 
sugerfa planteamientos computacionales -como las redes neuronales 
y la computation evolutiva- que no fueron relevantes hasta mucho 
mas tarde. Pero el misterio distaba mucho de aclararse. Eran observa- 
ciones muy generates: programaticas, no programas.

La conviction de Turing de que la IA debia ser posible de algun 
modo fue apoyada a principios de la decada de 1940 por el neurolo­
go y psiquiatra Warren McCulloch y el matematico Walter Pitts en 
su artfculo “A  Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous 
Activity” [Un calculo logico de las ideas inmanentes en la actividad 
nerviosa]4 en el que unieron el trabajo de Turing con otros dos ele- 
mentos interesantes de principios del siglo xx: la logica propositional 
de Bertrand Russell y  la teorfa de las sinapsis neuronales de Charles 
Sherrington.

El aspecto fundamental de la logica propositional es que es binaria. 
Se supone que toda oration (llamada tambien proposition) es verdadera 
o falsa. No hay termino medio; no se reconocen la incertidumbre o 
la probabihdad. Solo existen dos valores de verdad, esto es, verdadero 
y falso.

Ademas, para formar proposiciones complejas e inferir argumentos 
deductivos se utilizan conectivas logicas (como y, 0 y  si-entonces) cu- 
yos significados se definen en fixation de la verdad / falsedad de las

1 8
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proposiciones que los componen. Por ejemplo, si dos (o mas) propo- 
siciones estan conectadas por y, se supone que ambas / todas son ver- 
daderas. Asi, “Mary se caso con Tom y Flossie se caso con Peter” es 
verdadera si y solo si ambas “Mary se caso con Tom” y  “Flossie se caso 
con Peter” son verdaderas. Si, de hecho, Flossie no se caso con Peter, 
entonces la proposition compleja que contiene “y” es de por si falsa.

McCulloch y Pitts podian juntar a Russell y Sherrington porque 
ambos habian descrito sistemas binarios. Se asignaron los valores ver- 
dadero //also de la logica a la actividad de encendido / apagado de las 
celulas cerebrales y a los o / 1 de cada estado de las maquinas de 
Turing. Sherrington no creia que las neuronas estuviesen estrictamen- 
te encendidas / apagadas, sino que tambien tenian umbrales fijos. 
Asi, definieron las compuertas logicas (los y, oy no computacionales) 
como redes neuronales minusculas que podian interconectarse para 
representar proposiciones extremadamente complejas. Todo lo que 
pudiera expresarse mediante logica proposicional podia ser calculado 
por alguna red neuronal y por alguna maquina de Turing.

En suma, la neurofisiologia, la logica y  la computation se agrupa- 
ron, y aparecio tambien la psicologia. McCulloch y  Pitts creian (como 
muchos filosofos en aquel entonces) que el lenguaje natural se reduce, 
en lo esencial, a logica. Por tanto, todo razonamiento y opinion, desde 
los argumentos cientificos a los delirios esquizofrenicos, era agua para 
su molino teorico. Auguraron que, para el conjunto de la psicologia, 
“una description detallada de la red [neural] aportarfa todo lo que se 
puede conseguir en ese campo”.

La implication principal estaba clara: uno y el mismo enfoque teorico 
(esto es, la computation de Truing) podia aplicarse a la inteligencia 
humana y  a la artificial. (El articulo de McCulloch / Pitts influyo in- 
cluso en el diseno de los computadores. A  John von Neumann, que 
pretendia en aquel entonces usar el sistema decimal, le hizo reflexio- 
nar y cambiar al codigo binario).

Turing, por supuesto, estaba de acuerdo. Pero no pudo aportar mu­
cho mas a la IA: la tecnologia disponible era demasiado primitiva. A  
mediados de la decada de 1950, sin embargo, se desarrollaron maqui­
nas mas potentes y/o mas faciles de usar. “Facil de usar”, en este caso,
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no significa que fuese mas facil pulsar los botones del ordenador o 
moverlo por la habitation. Mas bien significa que era mas facil definir 
nuevas maquinas virtuales (por ejemplo, lenguajes de programacion), 
que podrfan udlizarse con mayor facilidad para definir otras maquinas 
virtuales de mayor nivel (por ejemplo, programas matematicos o de 
planificacion).

La investigation sobre la IA simbolica, en lineas generales con el 
mismo espiritu del manifiesto de Turing, comenzo a ambos lados del 
Atlantico. Un referente de finales de la decada de 1950 fue el jugador 
de damas de Arthur Samuel, que llego a los titulares de los periodicos 
porque aprendio a ganarle a su propio creador.5 Era un indicio de que 
los ordenadores podrfan desarrollar inteligencia suprahumana algtin 
dfa y  superar las capacidades de sus programadores.

El segundo de estos indicios tuvo lugar a finales de la decada de 1950, 
cuando la Maquina de la Teorfa Logica no solo demostro dieciocho 
de los teoremas logicos principales de Russell, sino que ademas hallo 
una prueba mas elegante para uno de ellos.6 Fue algo verdaderamente 
impresionante, porque si bien Samuel no era mas que un jugador de 
damas mediocre, Russell era un logico de primera fila a nivel mundial. 
(Russell mismo estaba encantado con el logro, pero e\ Journal of Symbo­
lic Logic rechazo publicar rm artfculo cuyo autor fuese un programa de 
ordenador, sobre todo porque no habfa demostrado un teorema nueoo).

La Maquina de la Teorfa Logica no tardo en ser superada por el So- 
lucionador General de Problemas (g p s  por sus siglas en ingles);7 “su­
perada” no porque pudiese sobrepasar a otros genios sobresalientes, 
sino porque no se limitaba a un solo campo. Como su nombre sugie- 
re, el Solucionador General de Problemas podia aplicarse a cualquier 
prqblema que pudiera representarse (como se exphca en el capftu- 
lo 11) en terminos de objetivos, subobjetivos, medios y operaciones. 
Les correspondfa a los programadores identificar los objetivos, me­
dios y operaciones relevantes para cualquier campo especffico, pero, 
una vez hecho esto, se le podfa dejar el razpnamiento al programa.

El GPS logro resolver el problema de “los misioneros y los canfba- 
les”, por ejemplo. (Ires misionerosy tres canibales en una ribera del no; una 
barca con espacio para dospersonas; ccomopueden cruzflr el rio todos sin que
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el numero de canibales sea mayor al de misioneros?). Es diflcil incluso para 
los seres humanos, porque hay que retroceder para poder avanzar. 
(iEl lector puede intentar resolverlo usando moneditas!).

La Maquina de la Teorfa Logica y el Solucionador General de Pro­
blemas fueron ejemplos tempranos de la inteligencia artificial sim­
bolica o g o f a i. Ahora estan “pasados de moda”, por supuesto, pero 
tambien fueron “buenos”, como pioneros en el uso de heuristicasy pla­
nificacion, ambas extremadamente importantes en la IA actual (vease 
capitulo n).

La intebgencia artificial simbobca no fue el unico tipo de IA inspira- 
da por el arbculo “Logical Calculus”; tambien para el conexionismo 
fue alentadora. En la decada de 1950, las redes de neuronas logicas de 
McCulloch-Pitts, bien construidas expresamente, bien simuladas en 
computadores digitales, fueron usadas (por Albert Utdey, por ejem­
plo)8 para crear modelos de aprendizaje asociativo y reflejos condicio- 
nados. (A diferencia de las redes neuronales actuates, hacian procesos 
locales, no. distribuidos: vease el capitulo rv).

Pero los primeros modelos de redes no estaban dominados por com­
plete por la neurologia. Los sistemas que a mediados de la decada de 
1950 implements Raymond Beurle (en ordenadores analogicos) eran 
muy diferentes.9 En vez de redes de compuertas logicas disenadas al 
detalle, empezo con parrillas bidimensionales (matrices) de unidades 
conectadas al azar y umbrales variables. Vio que la autoorganizacion 
neuronal se debia a dinamicas de achvacion, construction, expan­
sion, persistencia, muerte y a veces de interaction.

Como bien noto Beurle, deck que una maquina basada unicamen- 
te en la logica podia rephcar los procesos psicologicos no era como 
decir que el cerebro fuese en realidad como tal maquina. McCulloch 
y Pitts ya lo habian senalado. Apenas cuatro anos despues de su re- 
volucionario primer arbculo, pubbcaron obo argumentando que el 
funcionamiento del cerebro se parece mas a la termodinamica que 
a la logica.10 La logica le cedio el paso a la estadisbca, la unidad a la 
colecbvidad y la pureza determinista al ruido de las probabibdades.

Dicho de otro modo, habian descrito lo que ahora se llama compu­
tation distribuida tolerante a fallos (vease capitulo rv). Entendieron
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este nuevo enfoque como “extension” del anterior, no como contra­
diction, pero era mas realista en el aspecto biologico.

CIBERNETICA

La inlluencia de McCulloch en los primeros tiempos de la IA no 
se limito a la inteligencia artificial simbolica y al conexionismo. Sus 
conotimientos tanto de neurologia como de logica lo convirtieron en 
un lider inspirador para el incipiente movimiento cibemetico de la 
decada de 1940.

Los cibemeticos se centraron en la autoorganizacion biologica, que 
abarcaba varias clases de adaptation y metabolismo, incluyendo el 
pensamiento autonomo y el control motor, asi como la regulation 
(neuro)fisiologica. Su concepto principal era la “causalidad circular” 
o retroalimentacion, y la teleologia u orientation a un fin era un con­
cepto clave. Estas ideas estaban intimamente relacionadas, ya que la 
retroalimentacion dependia de las diferencias entre los objetivos: la 
distancia real al objetivo en cada momento servia de orientation para 
el siguiente paso.

Norbert Wiener (que diseno misiles antibalisticos durante la guerra) 
dio nombre al movimiento en 1948; definiendolo como “el estudio 
del control y  la comunicacion de animales y maquinas”.11 Los ciber- 
neticos que hacian modelos computacionales por lo general se inspi- 
raban en la automatization y  la computation analogica mas que en la 
logica y  la computation digital. Sin embargo, la distincion no estaba 
bien definida. Por ejemplo, las diferencias entre objetivos se utiliza- 
ban tanto para controlar misiles teledirigidos como para enfocar la 
resolution de problemas simbolicos. Ademas, Turing, el campeon de 
la IA clasica, utilizaba ecuaciones dinamicas (en la description de la 
difusion quirnica) para definir sistemas autoorganizados en los que la 
estructura nueva, como puntos o segmentos, podia surgir de cualquier 
procedencia homogenea (vease capitulo v).12

Otros de los primeros miembros del movimiento fueron el psicolo- 
go experimental Kenneth Craik, el matematico John von Neumann,
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los neurologos William Grey Walter y  William Ross Ashby, el inge- 
niero Oliver Selfridge, el psiquiatra y antropologo Gregory Bateson y 
el quimico y psicologo Gordon Pask.13

Craik, que murio en 1943 a los 31 aftos en un accidente de bicicleta, 
antes del advenimiento de las computadoras digitales, se refirio a la 
computacion analogica al estudiar el sistema nervioso. Describio la 
percepcion, la accion motriz y la intehgencia en general como si las 
orientase la retroalimentacion de los “modelos” cerebrales.'4 Mas tar- 
de, su concepto de los modelos cerebrales o representaciones influirfa 
enormemente en la IA.

A  Von Neumann le habia intrigado la autoorganizacion a lo largo 
de la decada de 1930 y se quedo muy impresionado con el primer 
articulo de McCulloch y Pitts. Ademas de cambiar el diseno basico 
computacional, pasando del sistema decimal al binario, adapto las 
ideas de ellos para explicar la evolucion biologica y la reproduccion. 
Dio forma a varios automatas celulares: sistemas fabricados a partir 
de muchas unidades computacionales, cuyos cambios seguian reglas 
simples que dependian del estado de las unidades vecinas en cada 
momenta.15 Algunas podfan rephcar a otras. Llego a definir un repli- 
cador universal capaz de copiar cualquier cosa, incluso a si mismo. 
Los errores en la replication, decia, podfan llevar a la evolution.

Von Neumann definio los automatas celulares en terminos infor- 
mativos abstractos, aunque se podian encamar de muchas formas, 
por ejemplo, en robots de auto-ensamblaje, en la difusion quimica 
de Turing, en las ondas fisicas de Beurle o, como pronto se vio, en 
el ADN.

Desde finales de la decada de 1940, Ashby desarrolld el Homeos- 
tato, un modelo electroquimico de homeostasis fisiologica.16 Esta ma- 
quina misteriosa era capaz de adaptarse a un estado de equilibrio 
global sin importar los valores que se le asignaran en principio a sus 
too parametros (aceptaba casi 400.000 condiciones iniciales diferen- 
tes). Demostraba la teoria de la adaptation dinamica de Ashby, tanto 
dentro del cuerpo (sin olvidar el cerebro) como entre el cuerpo y el 
medio exterior, en el aprendizaje por ensayo y error y  en el compor- 
tamiento adaptativo.

BIBLIOTECA 
r.ARi ns niv/iDiA nlA7
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Grey Walter tambien estaba estudiando el comportamiento adap- 
tativo, pero de forma muy diferente.17 Constmyo mini-robots pareci- 
dos a tortugas, cuyo circuito electronico sensoriomotor encajaba en 
la teoria de reflejos neuronales de Sherrington. Estos robots situados 
pioneros mostraban comportamientos naturales como seguir la luz, 
esquivar obstaculos y aprender de modo asociativo mediante reflejos 
condicionados. Eran lo bastante fascinantes como para ser mostrados 
al publico en el Festival de Bretana en 1951.

Diez auos despues, Selfridge (nieto del fundador de los grandes 
almacenes de Londres del mismo nombre) utilizo metodos simboli- 
cos para implementar basicamente un sistema de procesamiento en 
paralelo llamado Pandemonium.18

Este programa de inteligencia artificial simbolica aprendia a reco- 
nocer patrones mediante muchos “demonios” de nivel inferior que 
buscaban cada uno una unica entrada perceptual y transmitian el re- 
sultado a demonios de un nivel superior. Sopesaban la consistencia 
de los rasgos reconocidos (por ejemplo, solo dos rayas horizontales 
en una F) y descartaban los rasgos que no cuadraban. Los niveles de 
fiabilidad podian variar y se tenian en cuenta: se hacia mas caso a los 
demonios que gritaban mas alto. Finalmente, un demonio principal 
escogia el patron mas plausible dada la evidencia disponible (muchas 
veces contradictoria). Este estudio influyo tanto en el conexionismo 
como en la IA simbolica. (Una ramificacion muy reciente es el mode- 
lo de conciencia lida: vease el capitulo vi).

A  Bateson le interesaban poco las maquinas, pero a finales de la 
decada de i960 baso sus teorfas sobre cultura, alcoholismo y el “doble 
vinculo” en la esquizoffenia en unas ideas acerca de la comunicacion 
(por ejemplo, la retroalimentacion) que habia sacado previamente 
de las reuniones de cibemeticos. Y  desde mediados de la decada de 
1950, Pask (descrito por McCulloch como “el genio de los sistemas 
autoorganizados”) utilizo ideas cibemeticas y simbolicas en muchos 
proyectos diferentes, como teatro interactivo, robots que se comu- 
nicaban mediante musica, arquitectura que aprendia y  se adaptaba 
a los objetivos del usuario, conceptos que se autoorganizaban qui- 
micamente y maquinas de ensenar. Estas ultimas permitian que se
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to m a se n  ratas diferen tes a  traves d e  u n a  re p re se n ta tio n  co m p le ja  d e l  

co n o cim ie n to , asi q u e Servian tan to p a ra  el a p re n d iza je  paso a  p aso  

c o m o  p a ra  los estilos co g n itiv o s  h o listico s (y u n a  v a r ia b le  toleran cia  

a lo  irrelevante).

En suma, a finales de la decada de i960, y en algunos casos mucho 
antes, se estaban concibiendo e incluso implementando todos los ti- 
pos principales de IA.

La mayoria de los cientrficos que participaron son reverenciados de 
forma generalizada hoy. Pero Turing era el unico invitado constante a 
los banquetes de la IA; durante muchos afios, solo un subgmpo de la 
comunidad cientifica recordaba a los demas. Grey Walter y  Ashby, en 
particular, cayeron practicamente en el olvido hasta finales de 1980, 
cuando se los distinguio (igual que a Turing) como abuelos de la vida 
artificial. Pask tuvo que esperar aun mas para ser reconocido. Para 
entender el porque, hay que saber como se dividieron los modelos 
computacionales.

COMO SE DIVIDIO LA IA

Hasta la decada de i960, no existia una distortion tiara entre quie- 
nes hacian modelos del lenguaje o del razonamiento logico y quie- 
nes hacian modelos del comportamiento motriz orientado a un fin o 
adaptativo. Algunos trabajaban en ambos. (Donald Mackay llego a 
sugerir que se construyeran computadores hibridos capaces de com- 
binar las redes neuronales con el procesamiento simbohco). Y  todos 
simpatizaban entre si. Los cientificos que estudiaban la autorregula- 
cion fisiologica se veian tan embarcados en la misma empresa global 
como sus colegas orientados a la psicologia. Todos asistian a las mis- 
mas reuniones: los seminarios interdisciphnares de Macy en Estados 
Unidos (dirigidos por McCulloch de 1946 a 1951) y  la trascendental 
conferencia de Londres “La mecanizacion de los procesos mentales” 
(organizada por Utdey en 1958).19

A  partir de la decada de i960, sin embargo, se desencadeno un 
cisma intelectual. A  grandes rasgos, los interesados en la vida se que-

25



INTEUGENCIA ARTIFICIAL

daron en la cibemetica y los interesados en la mente se volcaxon en la 
computacion simbolica. A  los entusiastas de las redes les interesaba 
tanto el cerebro como la mente, por supuesto, pero estudiaban el 
aprendizaje asociativo en general, no los contextos semanticos especi- 
ficos o el razonamiento, asi que se metieron en la cibemetica mas que 
en la IA simbolica. Lamentablemente, habfa escaso respeto mutuo 
entre estos subgmpos cada vez mas separados.

Era inevitable que surgieran camarillas sociologicas diferenciadas, 
ya que las cuestiones teoricas que se planteaban (biologicas -de va- 
rios tipos- y psicologicas -tambien de varios tipos-) eran diferentes, 
al igual que las competencias tecnicas asociadas: a grandes rasgos, la 
logica versus las ecuaciones diferenciales. La especializacion creciente 
hizo que la comunicacion fuese cada vez mas dificil y menos fructife- 
ra. Aquellas conferencias tan eclecticas quedaron en el olvido.

Aun asi, la division no tendrfa que haber sido tan destemplada. La 
aprension por parte de la cibemetica y el conexionismo comenzo 
como una mezcla de envidia profesional e indignacion justificada, 
motivadas por el enorme exito inicial de la computacion simbolica, 
por el interes periodistico que suscito el evocador termino “inteligen- 
cia artificial” (acunado por John McCarthy en 1956 para nombrar 
lo que antes se habia llamado “simulacion computerizada”) y por la 
arrogancia (y el despfiegue pubficitario poco realista) que exhibieron 
algunos simbohstas.

Los miembros del campo simbolico eran menos hosdles en prin- 
cipio, porque se vieron como los ganadores de la competicion de la 
IA. De hecho, ignoraron ampliamente la investigation sobre redes, 
a pesar de que algunos de sus lideres (Marvin Minsky, por ejemplo) 
habian empezado en ese campo.

En 1958, sin embargo, Frank Rosenblatt presento una ambiciosa 
teorfa de la neurodinamica en la que definia sistemas de procesa- 
miento paralelo capaces de autorregular el aprendizaje a partir de 
una base aleatoria (y tolerantes al error por aiiadidura) y la implanto 
en parte en su maquina fotoelectrica Perceptron.20 A  diferencia de 
Pandemonium, en Perceptron no era necesario que el programador 
anahzase previamente los patrones de entrada. Los simbohstas no
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podian pasar por alto esta nueva forma del conexionismo, pero pron­
to la desestimaron con desprecio. Como se explica en el capitulo 
IV, Minsky (junto a Seymour Papert) lanzo una crftica hiriente en 
la decada de i960 alegando que los perceptrones son incapaces de 
computar algunas cosas basicas.21

A  partir de entonces, los fondos para la investigation sobre redes 
neuronales se secaron. Este desenlace, que era el que buscaban deli- 
beradamente los dos atacantes, profundizo los antagonismos dentro 
de la IA.

Para el publico general, parecio entonces que la IA clasica era la 
unica option que habia. Es cierto que las tortugas de Grey Walter 
habian recibido grandes elogios en el Festival de Bretana. A  finales 
de la decada de 1950, hubo mucho despliegue en la prensa sobre el 
Perceptron de Rosenblatt y el reconocimiento de patrones del Adali- 
ne de Bernard Widrow (basado en el procesamiento de senates), pero 
la crftica de los simbolistas malogro aquel interes. La IA simbolica 
domino los medios en las decadas de i960 y 1970 (e influyo tambien 
en la filosofia de la mente).

Esta situation no duro. Las redes neuronales (como “sistemas p d p ” 

haciendo procesamiento distribuido en paralelo) irrumpieron de nue- 
vo en la esfera publica en 1986 (vease el capitulo rv). La mayorfa 
de los profanos (y algunos iniciados, que tendrfan que haberse dado 
cuenta antes) consideraron que este enfoque era del todo nuevo. Sedu- 
jo a los estudiantes de posgrado y desperto un enorme interes perio- 
distico (y filosofico). Esta vez, los que fruncieron el ceiio fueron los de 
la IA  simbolica. Los p d p  estaban de moda y se dijo que la IA clasica 
habia fracasado casi por completo.

En cuanto a los demas cibemeticos, por fin salieron a la luz bajo la 
denomination vida artificial (A -Iife) en 1987. Periodistas y estudiantes 
de posgrado los siguieron. Se volvio a cuestionar la IA  simbolica.

En el siglo XXI, sin embargo, ha quedado claro que las preguntas di- 
ferentes requieren diferentes tipos de respuestas: cada mochuelo a su 
olivo. Aunque persisten rastros de la antigua animosidad, ahora hay 
sitio para el respeto e incluso para la cooperation entre los distintos 
enfoques. Por ejemplo, el “deep learning” o aprendizaje profundo se
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utiliza a veces en sistemas potentes que combinan la logica simbolica 
con las redes probabilisticas multicapa; y  otros enfoques hibridos in- 
cluyen ambiciosos modelos de consciencia (vease el capitulo vi).

Dada la rica variedad de maquinas virtuales que constituyen la 
mente humana, esto no deberfa sorprender tanto a nadie.
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II

JL/a LA de ultima generation es una cosa esplendorosa. Brinda en 
abundancia maquinas virtuales que realizan muchas clases diferentes 
de procesamiento de la information. No hay una Have maestra, no 
hay una tecnica primordial que unifique el campo: los profesionales 
de la IA trabajan en temas muy diversos con muy poco en comun en 
cuanto a objetivos y  metodos. En este Hbro solo se pueden mencionar 
unos pocos de los avances recientes. En suma, el alcance metodologi- 
co de la IA es extraordinariamente amplio.

Se podria decir que ha tenido un exito asombroso, ya que su alcan­
ce practico, tambien, es extraordinariamente amplio. Existen multitud 
de aphcaciones de IA disenadas para innumerables tareas especrficas 
que utilizan en casi todos los campos de la vida legos y  profesionales 
por igual. Muchas superan hasta a los seres humanos mas expertos. 
En ese sentido, el progreso ha sido espectacular.

Pero los pioneros de la IA no solo aspiraban a sistemas especializa- 
dos. Tambien esperaban lograr sistemas con inteligencia general Cada 
una de las capacidades humanas que replicaron (vision, razonamien- 
to, lenguaje, aprendizaje y  demas) ya conllevaba todo el cupo posible 
de desaffos. Ademas, se iban anadiendo cuando eran procedentes.

Segun esos criterios, el progreso ha sido mucho menos impresio- 
nante. John McCarthy reconocio muy pronto lo necesario que era el 
“sentido comun”1 en la IA y hablo de “generahdad en la inteligencia 
artificial” en los dos discursos de amplia repercusion que pronuncio 
en los premios Turing, en 1971 y 1987, pero se estaba quejando, no 
celebrando. En 2016, sus quejas siguen sin respuesta.

El siglo XXI esta viviendo un renacer del interes por la inteligencia 
artificial fuerte (IAF), motivado por el aumento reciente de la potencia 
de los ordenadores. Si se lograse la IAF, los sistemas de IA podrfan
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depender menos de tracos de programacion con un proposito espe- 
cifico y  beneficiarse en su lugar de las facultades generales del razo- 
namiento y la perception, ademas del lenguaje, la creatividad y  la 
emotion (de los que se habla en el capitulo m).

No obstante, es mas facil decirlo que hacerlo. La inteligencia gene­
ral sigue siendo un reto fundamental pero muy esquivo. La IAF es el 
santo grial de este campo.

LOS SUPERORDENADORES NO BASTAN

Los superordenadores actuates son sin duda una ayuda para todo el 
que quiera hacer realidad este sueno. La explosion combinatoria -para 
la que se requieren mas calculos de los que se pueden realizar en rea­
lidad- ya no es la amenaza constante que era antes. Sin embargo, los 
problemas no se pueden resolver por el mero hecho de aumentar la 
potencia del ordenador.

En general, se necesitan nuevos metodos de resolution de problemas. 
Ademas, aunque un metodo en particular deba tener exito en teoria, 
puede que necesite mucho tiempo y/o memoria para tener exito en la 
practica. Se dan tres ejemplos asi (a proposito de las redes neuronales) 
en el capitulo IV. De la misma forma, una “solution” por fuerza bruta 
que enumerase todos los movimientos de ajedrez posibles requeriria 
mas direcciones de memoria que electrones hay en el universo, asi 
que ni siquiera bastaria con un monton de superordenadores.

La eficiencia tambien es importante: cuanto menor sea el numero 
de calculos, mejor. En resumen, hay que convertir los problemas en 
solubles y existen varias estrategias basicas para ello. La IA simbolica 
clasica les abrio el camino a todas y  todas siguen siendo esenciales.

Una es concentrarse en una sola parte del espacio de busqueda 
(la representation del problema del ordenador, en la que se supone 
que se encuentra la solution). Otra es crear un espacio de busque­
da menor mediante supuestos simplificados. La tercera es ordenar la 
busqueda con eficiencia. Otra mas es crear un espacio de busqueda 
distinto, representando el problema de una forma! nueva.
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Estas estrategias requieren heuristicas, planification, simplification ma- 
tematica y representation del conocimiento, respectivamente. Las cinco 
secciones siguientes tratan de estas estrategias de la IA  general.

BUSQUEDA HEURISTICA

La palabra “heuristica” tiene la misma raiz que “lEureka!”: viene del 
griego encontrar o descubrir. Las heuristicas fueron las estrategias que 
eligio la inteHgencia artificial simbolica initial y se suelen conside- 
rax “trucos de programacion”. Pero el termino no surgio con la pro­
gramacion; hacia mucho que logicos y matematicos lo conocian. En 
cuanto a la actividad humana de utilizar heuristicas para la resolution 
de problemas (ya sea conscientemente o no), se remonta a miles de 
anos, mucho antes de que a Ada Lovelace se le pasara por la cabeza 
la IA.

Ya sea para seres humanos o maquinas, las heuristicas hacen que un 
problema sea mas facil de resolver. En IA, lo consiguen dirigiendo el 
programa hacia unas zonas determinadas del espacio de busqueda y 
apartandolo de otras.

Muchas heuristicas, incluidas la mayorfa de las que se utilizaron 
en los primeros tiempos de la IA, son reglas empiricas que no esta 
garantizado que resulten. La solution puede estar en algun lugar del 
espacio de busqueda que el sistema, por indication de la heuristica, 
ignora. Por ejemplo, “Protege a tu reina” es una regia muy util en 
ajedrez, pero que a veces hay que desobedecer.

Se puede demostrar que otras heuristicas son adecuadas logica o 
matematicamente. Gran parte del trabajo actual sobre IA y ciencias 
de la computation tiene como objetivo identificar propiedades de- 
mostrables de los programas. Este es un aspecto de la “IA facil de 
usar”,2 porque el uso de sistemas logicamente poco fiables puede po- 
ner en pehgro la seguridad hxnnana (vease el capitulo Vll). (No hay 
una distincion rigurosa entre heiuisticas y algoritmos. Muchos algo- 
ritmos son, en efecto, miniprogramas que incluyen alguna heuristica 
determinada).
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Ya sean fiables o no, las heuristicas son un aspecto esencial de la 
investigation en la IA. La especializacion cretiente de la IA ya men- 
cionada depende en parte de que se definan nuevas heuristicas que 
mejoren la eficiencia de manera espectacular, pero solo en un tipo de 
problema o espacio de busqueda muy restringidos. Una heuristica su- 
mamente eficaz puede que no sea apta para que la “tomen prestada” 
otros programas de IA.

Dadas varias heuristicas, su orden de aplicacion puede que si sea 
importante. Por ejemplo, “Protege a tu reina” deberia tenerse en 
cuenta antes de “Protege a tu alfil”, aun cuando esta orden conduzca 
a veces al desastre. Ordenes distintas definiran arboles de busqueda 
en el espacio de busqueda. Definir y  ordenar heuristicas son tareas 
cruciales para la IA modema. (Las heuristicas tambien son muy im- 
portantes en la psicologia cognitiva. El fascinante trabajo sobre “heu­
risticas rapidas y  fhigales”, por ejemplo, demuestra como la evolution 
nos ha equipado con formas eficientes de reaccionar ante el medio).3

Las heuristicas buscan mediante fuerza bruta por todo el espacio de 
busqueda superfluo, pero a veces se combinan con la busqueda por 
fuerza bruta (limitada). El programa de ajedrez de IBM Deep Blue, que 
causo revuelo mundial al veneer al campeon Gary Kasparov en 1997, 
utilizaba chips de hardware dedicado que procesaban doscientos mi- 
llones de posiciones por segundo para generar todos los movimientos 
posibles para las siguientes ocho jugadas.4

No obstante, tenia que usar heuristicas para seleccionar el “mejor” 
movimiento entre ellos. Y  como sus heuristicas no eran fiables, ni 
siquiera Deep Blue fue capaz de veneer a Kasparov siempre.

PLANIFICACION

La planificacion, tambien, ocupa un lugar destacado en la IA actual, 
sobre todo en una amplia gama de actividades militares.5 De hecho, el 
departamento de Defensa de Estados Unidos, que pagaba la mayorfa 
de la investigation sobre IA  hasta hace muy poco, ha dicho que el 
dinero ahorrado en logistica (gracias a la planificacion con IA) en el
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campo de batalla en la primera guerra de Irak supero toda la inver­
sion previa.

La planificacion no se limita a la IA: todos la hacemos. Si el lector 
piensa en hacer la maleta para las vacaciones, por ejemplo, tiene que 
encontrar las cosas que se quiere llevar, que seguramente no esten to- 
das en el mismo sitio. Quiza tenga que comprar.algunas cosas (crema 
solar, tal vez). Debe decidir si juntar todas las cosas (quiza sobre la 
cama o una mesa) o si ponerlas en la maleta conforme las va encon- 
trando. La decision dependera en parte de si quiere poner la ropa en- 
cima de todo para impedir que se arrugue. Le hara falta una mocMa 
o una maleta o quiza dos: icomo decidirlo?

Los programadores de inteligencia artificial simbolica que usaban 
la planificacion como tecnica tenian en cuenta este tipo de ejemplos 
pensados con todo detalle. (La IA basada en las redes neuronales 
es muy diferente, puesto que no intenta mimetizar la deliberation 
consciente: vease el capitulo iv). Esto es porque a los pioneros en IA 
responsables de la Maquina de la Teorfa Logica (vease el capitulo i) y 
el Solucionador General de Problemas les interesaba principalmente 
la psicologia del razonamiento humano. Basaron sus programas en 
experimentos que habian hecho con sujetos humanos, a los que se les 
pidio que “pensaran en voz alta” para descubrir su propio proceso de 
pensamiento mientras hacian juegos de logica.

Los planificadores de IA  modemos no dependen tanto de las ideas 
obtenidas mediante la introspection consciente o la observation ex­
perimental. Y  sus planes son mucho mas complejos de lo que fueron 
en los primeros tiempos, pero la idea basica es la misma.

Un plan especifica una secuencia de acciones representadas a ni- 
vel general (un objetivo final, mas subobjetivos y  sub-subobjetivos...) 
para que no se tengan en cuenta todos los detalles a la vez. La plani­
ficacion a un nivel adecuado de abstraction puede llevar a “podar” 
el espacio de busqueda, para que algunos detalles no tengan que exa- 
minarse para nada. A  veces, el objetivo final es un plan de action en 
si mismo, quiza programar envios desde y  a una fabrica o a un campo 
de batalla. Otras veces, es la respuesta a una pregunta; por ejemplo, 
un diagnostico medico.
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Para cualquier objetivo y  situaciones previstas, el programa de pla- 
nificacion necesita: una lista de acciones (esto es, operadores simbo- 
licos) o tipos de acciones (que se instan al completar los parametros 
derivados del problema) que puedan realizar algun cambio relevante; 
para cada accion, un conjunto de requisitos previos necesarios (como 
agarrar algo que debera estar al alcance) y heurfsticas que den priori- 
dad a los cambios necesarios y ordenen las acciones. Si el programa 
opta por una accion concreta, quiza tenga que crear un nuevo subob- 
jetivo que cumpla con los requisitos previos. Este proceso de formu­
lation de objetivos se puede repetir una y otra vez.

La planificacion permite que el programa (y/o el usuario humano) 
averigiie si ya se han llevado a cabo las acciones y por que. El “por 
que” se refiere a la jerarquia de los objetivos: esta accion se llevo a 
cabo para cumplir con ese requisite previo, para alcanzar este y aquel 
subobjetivo. Los sistemas de IA, por lo general, usan tecnicas de “en- 
cadenamiento hacia adelante” y  “encadenamiento hacia atras”, que 
explican como encontro la solution el programa, lo que ayuda al 
usuario a juzgar si la accion / dictamen del programa es la apropiada,

Algunos planificadores actuales tienen decenas de miles de lineas 
de codigo que definen la jerarqufa del espacio de busqueda en nume- 
rosos niveles. Estos sistemas suelen ser significativamente distintos de 
los primeros planificadores.

Por ejemplo, en general no se supone que sea posible trabajar en 
todos los subobjetivos de manera independiente (es decir, que los 
problemas puedan descomponerse del todo). En la vida real, al fin y 
al cabo, el resultado de una accion orientada a un fin puede ser des- 
hecho por otra. Los planificadores actuales son capaces de resolver 
problemas descomponibles parcialmente (trabajan por subobjetivos 
independientes), pero tambien de realizar procesos adicionales para 
combinar los subplanes derivados en caso necesario.

Los planificadores clasicos podian abordar solo problemas en los 
que el medio fuese del todo observable, determinista, finite y estatico, 
pero algunos planificadores modemos son capaces de adaptarse a en- 
tomos que sean observables en parte (a saber, el modelo del sistema 
del mundo puede ser incomplete y/o incorrecto) y probabilfsticos.
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En esos casos, el sistema debe supervisar la evolution de la situation 
durante la ejecucion con el fin de hacer cambios en el plan (y/o en sus 
propias “creencias” sobre el mundo) segun proceda. Algunos planifi­
cadores modemos pueden hacer esto a lo largo de amplios periodos 
de tiempo: entablan continuamente la formulation, ejecucion, adap­
tation y abandono de objetivos, segun cambie el medio.

Se han anadido y se siguen anadiendo muchos otros avances a la 
planificacion clasica.6 Puede parecer sorprendente, pues, que algunos 
especialistas en robotica la rechazaran rotundamente en la decada de 
1980 y recomendasen en su lugax la robotica “situada” (vease el capi- 
tulo v). La notion de representation interna (de objetivos y acciones 
posibles, por ejemplo) tambien fue rechazada. Sin embargo, aquella 
critica era erronea en su mayor parte. Los sistemas de los propios 
crfticos puede que no representasen los objetivos, pero requerfan re- 
presentaciones de otras cosas, como de estimulaciones retinianas y 
recompensas. Ademas, incluso la robotica, origen de la critica, por lo 
general necesita tanta planificacion como respuestas puramente reac- 
tivas para construir robots que jueguen al futbol, por ejemplo.7

SIMPLIFICACION MATEMATICA

Mientras que las heuristicas dejan el espacio de busqueda tal cual es 
(haciendo que el programa se fije solo en una parte), al simplificar las 
variables se crea un espacio de busqueda irreal pero computacional- 
mente manejable.

Algunas de esas variables son matematicas. Un ejemplo es la varia­
ble “i.i.d.” (independiente e identicamente distribuida), que se suele 
utilizar en el aprendizaje automatico y  representa las probabilidades 
de los datos como si fueran mucho mas simples de lo que son.

La ventaja de la simplification matematica al definir el espacio de 
busqueda es que se pueden usar metodos de busqueda matematica; es 
decir, que el espacio se puede definir con claridad y es, al menos para 
los matematicos, facilmente inteligible. Eso no quiere decir que cual- 
quier busqueda matematica definida sea util. Como ya se ha dicho,
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un metodo que matematicamente garantice la resolution de todos los 
problemas dentro de una clase determinada quiza no se pueda utili- 
zar en la vida real porque necesitaria un tiempo infinito. Puede, sin 
embargo, sugerir estimaciones mas factibles: vease el analisis sobre 
“retropropagacion” en el. capitulo rv.

Las simplificaciones no matematicas de suposiciones en IA son 
legion y a menudo implicitas. Una es la suposicion (tacita) de que 
los problemas se pueden definir y resolver sin tener en cuenta las 
emociones (vease el capitulo in). Muchas otras estan incorporadas a 
la representacion general del conocimiento que se utiliza cuando se 
especifica la tarea.

REPRESENTACION DEL CONOCIMIENTO -

Muchas veces, lo mas dificil de la resolucion de problemas en IA es 
presentarle el problema al sistema para que empiece a resolverlo. 
Aunque parezpa que cualquiera puede comunicarse directamente con 
un programa (hablandole en ingles a Siri, quiza, o tecleando palabras 
en frances en el motor de busqueda de Google), no es asi. Ya se trate 
de textos o de imagenes, hay que presentarle al sistema la informa- 
cion (“conocimiento”) de modo que pueda comprenderla; es decir, 
que pueda manejarla. (Si es entendimiento real o no se tratara en el 
capitulo vi).

Las formas que tiene la IA de hacer esto son muy diversas. Algunas 
son desarrollos o variaciones de los metodos generales de representa­
cion del conocimiento implantados por la inteligencia artificial simbo- 
Hca. Otras, cada vez mas, son metodos muy especializados, adaptados 
en cada caso a cuestiones especificas. Puede haber, por ejemplo, una 
nueva forma de representar imagenes de rayos x  o fotografias de un 
tipo determinado de celulas cancerosas, disenada especialmente para 
hacer posible un metodo muy especifico de interpretation medica (es 
decir, que no sirve para hacerle un retrato al paciente).

Para conseguir la IAF, son fundamentales los metodos generales. 
Inspirados en los estudios psicologicos sobre cognition humana,
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in c lu y e n  series d e  si-e n t o n c e s ; rep resen tacio n es d e  co n ce p to s in d i-  

vid u a le s; secu en cia s d e  accio n e s estereotip ad as; r e d e s  sem an ticas e  

in feren cias p o r  lo g ic a  o p ro b a b ilid a d .

Veamos cada uno por separado. (Otra forma de representacion del 
conocimiento, las redes neuronales, se describe en el capitulo iv).

PROGRAMAS BAS AD OS EN REGLAS

En la programacion basada en reglas, un cumulo de conocimien­
to / creencia se representa como una serie de sentencias condiciona- 
les que ligan condiciones con acciones: si se cumple esta condicion, 
e n t o n c e s  realiza esta accion. Esta forma de representacion del cono­
cimiento se basa en la logica formal (los sistemas de “production” de 
Emil Post), pero los pioneros de la IA  Allen Newell y Herbert Simon 
creian que subyacia en toda la psicologia humana en general.

Tanto la condicion como la accion pueden ser complejas y espe- 
cificar una conjuncion (o disyuncion) de varios (o quiza mucbos) 
aspectos. Si se cumplen varias condiciones al mismo tiempo, se da 
prioridad a la conjuncion mas inclusiva. Asi, “si el objetivo es cocinar 
paella” prevalecera sobre “si el objetivo es cocinar arroz” y si se ana- 
de a esa condicion “con marisco”, triunfara sobre la otra.

Los programas basados en reglas no especifican por adelantado el 
orden de los pasos. Mas bien, cada regia espera que su Condicion la 
desencadene. No obstante, este tipo de sistemas se puede utilizar para 
la planificacion. Si no se pudiera, tendrian una utilidad muy limitada 
para la IA, aunque de diferente manera a una forma de programar 
anterior y mas conocida (a veces llamada “funcion ejecutiva”).

En programas con funcion ejecutiva (como el Solucionador General 
de Problemas y la Maquina de la Teoria Logica: vease el capitulo i), 
la planificacion se representa de manera explicita. El programador 
especifica una secuencia de instrucciones orientadas a un objetivo que 
hay que seguir paso a paso en un orden temporal estricto: “Hacer esto, 
luego hacer aquello; luego ir a ver si x es verdadero; si lo es, hacer esto y 
aquello; si no, hacer esto y aquello.
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A  veces, “esto” o “esto y aquello”  es una instruction explicita para 
establecer un objetivo o subobjetivo. Por ejemplo, a un robot con el 
objetivo de salir de una habitation se le puede ensenar [tie] a que es- 
tablezca el subobjetivo de abrir la puerta; luego, si al examinar el 
estado de la puerta comprueba que esta cerrada, que establezca el 
sub-subobjetivo de agarrar el picaporte. (Un nino pequeiio quiza ne- 
cesite un sub-sub-sub-objetivo, como buscar a un adulto que agarre el 
picaporte inalcanzable y  para eso quiza necesite varios objetivos de 
nivel aun menor).

Un programa basado en reglas tambien podria averiguar como esca- 
par de la habitation. Sin embargo, la jerarquia del plan no se represen- 
tana como una secuencia de pasos explicitos ordenada temporalmen- 
te, sino como la estructura logica implicita en el conjunto de sentencias 
condicionales si-e n t o n c e s  que comprende el sistema. Una Condition 
puede incluir el requerimiento de que se haya establecido antes cierto 
objetivo (si quieres abrir la puerta y  no eres lo bastante alto). Igual- 
mente, una action puede incluir que se establezca un nuevo objetivo 
o subobjetivo (e n t o n c e s  pideselo a un adulto). Los niveles menores se 
activaran de forma automatica (si quieres pedirle a alguien que haga 
algo, e n t o n c e s  tienes que crear el objetivo de acercarte a el).

El programador, por supuesto, tiene que haber incluido las senten­
cias condicionales relevantes si-e n t o n c e s  (en nuestro ejemplo, las que 
traten de puertas y picaportes) pero no tiene que haber previsto todas 
las implicaciones logicas potenciales de esas instrucciones. (Lo que 
al mismo tiempo es una ventaja y  un inconveniente, porque durante 
mucho tiempo pueden pasar inadvertidas algunas inconsistencias po­
tenciales).

Los objetivos / subobjetivos activos se registran en una “pizarra” 
central accesible para todo el sistema. La information que aparece 
en esa pizarra incluye no solo los objetivos activados sino tambien la 
information recibida y  otros aspectos del proceso actual. (Esa idea ha 
influido en una destacada teoria neuropsicologica sobre la consciencia 
y en un modelo IA de consciencia basado en ella: vease el capftulo vi).

Los programas basados en reglas fueron de uso comun en los pri- 
meros “sistemas expertos” de principios de la decada de 1970, como
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m y c in , que asesoraba a medicos humanos para identificar enfermeda- 
des infecciosas y prescribir antibioticos, y d e n d r a l , que realizaba ana- 
lisis espectrales de moleculas de un ambito particular de la quhnica 
organica. m y c in , por ejemplo, realizaba el diagnostico medico equi- 
parando sintomas y antecedentes de caracterfsticas corporales (con- 
diciones) con conclusiones diagnosticas y/o sugeria otras pruebas o 
medication (acciones). Estos programas fueron el primer movimiento 
de la IA desde la esperanza de la generalidad a la practica de la es- 
pecializacion; y el primer paso hacia el sueiio de Ada Lovelace de la 
ciencia automatica (vease el capitulo i).

La representation del conotimiento basada en reglas permite que 
los programas se vayan creando de manera gradual, conforme el pro- 
gramador (o quiza el mismo sistema de IAF) aprenda cosas sobre el 
dominio. Se pueden aiiadir reglas nuevas en cualquier momenta, no 
hace falta reescribir el programa desde el principio. No obstante, hay 
una pega: si una regia nueva no guarda coherencia logica con las ya 
existentes, el sistema no siempre hara lo que se supone que tiene que 
hacer; puede que ni siquiera se acerque a lo que se supone que tiene 
que hacer. Si se trata de un conjunto de instmcciones pequeno, estos 
conflictos logicos se evitan con facihdad, pero en sistemas mayores 
son menos evidentes.

En la decada de. 1970, las nuevas sentencias logicas provenian del 
dialogo constante con expertos humanos, a los que se les pedia que 
explicasen sus decisiones. Hoy, muchas de las reglas no provienen 
de la introspection consciente, pero son mucho mas eficientes. Los 
sistemas expertos modemos (un termino que ya casi ya no se usa) van 
desde programas enormes utilizados para investigaciones cientificas y 
el comercio a humildes aplicaciones para moviles. Muchos superan 
a sus predecesores porque cuentan con formas adicionales de repre­
sentation del conotimiento, como estadfsticas, reconocimiento visual 
con fines especificos y/o el uso de big data (vease el capitulo rv).

Estos programas pueden asistir, o incluso reemplazar, a expertos 
humanos en campos muy restringidos. Algunos superan a los adali- 
des mrmdiales en esos ambitos. Hace casi cuarenta aiios, un sistema 
basado en reglas aventajo al experto supremo humano en diagnostico
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de enfermedades de la soja.8 Ahora hay ejemplos innumerables de 
programas que ayudan a los profesionales humanos de la ciencia, la 
medicina, el derecho... y  hasta del diseno de modas. (Lo que no es 
que sea una buena noticia precisamente: vease el capxtulo vii).

MARCOS, VECTORES DE PALABRAS, SECUENCIAS, REDES SEMANTICAS

Otros metodos de representation del conocixniento utilizados nor- 
malmente atanen a conceptos individuales, no a dominios completos 
(como un diagnostico medico o el diseno de un vestido).

Por ejemplo, se le puede decir a rrn ordenador lo que es una habita­
tion especificando una estructura jerarquica de datos (tambien llama- 
da “marco” o “frame”). Esto representa una habitation como algo que 
tiene suelo, techo, paredes, puertas, ventanas y muebles (cama, banera, mesa de 
comedor, etcetera). Las habitaciones reales tienen un mimero variable 
de paredes, puertas y ventanas, asi que en las “casillas” o “slots” del 
marco o frame se pueden incluir numeros espetificos y  tambien apor- 
tar atributos por defecto (cuatro paredes, una puerta, una ventana).

El ordenador puede usar tales estructuras de datos para encontrar 
analogias, responder preguntas, entablar una conversation o escribir 
o comprender una historia. Y  son la base de CYC: un intento ambicio- 
so (hay quien dirfa que demasiado ambicioso) de representar todo el 
conocimiento hrunano.

Sin embargo, los marcos pueden ser equivocos. Los atributos por 
defecto, por ejemplo, son problematicos. (Algunas habitaciones no 
tienen ventanas y las habitaciones diafanas no tienen puerta). Lo que 
es peor: ique pasa con los conceptos cotidianos como tirar o derra- 
mar? La IA simbolica representa los conocimientos de sentido co- 
mun de “fisica inexperta” mediante la construction de marcos que 
codifican hechos como que un objeto fisico se cae si no se sostiene, 
mientras que un globo de helio flota. Conseguir ser explicito en casos 
semejantes es una tarea interminable.

En algunas aplicaciones que usan tecnicas recientes para manejar 
big data, un solo concepto se puede representar como un cumulo o
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“nube” compuesto por cientos o miles de conceptos a veces relaciona- 
dos entre si, y senalando las probabilidades de las muchas asociacio- 
nes que suelen aparecer juntas: vease el capitulo in. Igualmente, los 
conceptos se pueden representar con “vectores de palabras” en vez de 
con palabras. En este caso, el sistema de aprendizaje profundo descu- 
bre los rasgos semanticos que intervienen en conceptos diferentes, o 
conectan conceptos diferentes y los utiliza para predecir la siguiente 
palabra en la traduccion automatica, por ejemplo.9 Sin embargo, estas 
representaciones no son todavia tan flexibles como los marcos clasi- 
cos para el razonamiento o la conversacion.

Algunas estructuras de datos (llamadas “secuencias” o “scripts”) de­
notan secuencias de acciones conocidas.10 Por ejemplo, meter a un 
nino en la cama normalmente conlleva arroparlo, contarle un cuento, 
cantarle una nana y apagar la luz. Este tipo de estructuras de datos se 
puede utilizar para preguntar, responder y tambien para sugerir pre- 
guntas. Si una madre omite apagar la luz, pueden surgir las cuestiones 
de cPor que?y iQuepasa despues?T)icho de otro modo, en ello reside el 
origen de una historia. En consecuencia, esta forma de representacion 
del conocimiento se utiliza en la escritura automatica de relatos y se- 
ria necesaria para los ordenadores “de compama” capaces de entablar 
una conversacion humana normal (vease el capitulo hi).

Una forma altemativa de representacion del conocimiento de con­
ceptos son las redes semanticas (que son redes localistas: vease el 
capitulo rv). Ideadas por Ross Quillian en la decada de i960 como 
modelos de memoria humana asociativa, entre ellas hay varios ejem- 
plos de envergadura (por ejemplo, WordNet) que son ahora fuentes de 
datos publicas. Una red semantica une conceptos mediante relaciones 
semanticas como sinonimia, antonimia, subordination, dominancia, parte- 
todo y muchas veces tambien incorpora a la semantica conocimientos 
fddicos mediante nexos asociativos (vease el capitulo in).

La red puede representar tanto palabras como conceptos, anadien- 
do enlaces que codifican silabas, initiates, foneticay homonimos. Una red 
asi usa el j a p e  de Kim Binsted y el s t a n d  u p  de Graeme Ritchie para 
creax chistes (de nueve tipos diferentes) basados en juegos de pala­
bras, aliteraciones y cambio de silabas. Por ejemplo: “P: iOue clase
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de criminal tiene fibra? R: Un asesino cereal”; “P: Hay dos peces en 
nn tanque. Uno le pregunta al otro: iSabes conducir esto?”.

Una advertencia: las redes semanticas no son lo mismo que las re­
des neuronales. Como se vera en el capitulo rv, las redes neuronales 
distribuidas representan el conocimiento de manera muy diferente. En 
ellas, los conceptos individuales no se representan con un solo nodo 
en tma red asociativa definida minuciosamente, sino por la evolution 
de la actividad a traves de una red completa. Los sistemas de este 
tipo toleran praebas contradictorias, asi que no les importunan los 
problemas de mantener la consistencia logica (que se describira en 
la siguiente section), pero no pueden sacar conclusiones precisas. No 
obstante, son una clase de representation del conocimiento lo bas- 
tante importante (y una base para aplicaciones practicas lo bastante 
importante) para merecer un capitulo aparte.

LA LOGICA Y LA RED SEMANTICA

Si el objetivo final es la IAF, la logica parece muy conveniente como 
representacion del conocimiento, ya que es aplicable en general. En 
principio, se puede utilizar la misma representacion (el mismo sim- 
bolismo logico) para la vision, el aprendizaje, el lenguaje y demas, 
y para cualquier combination entre ellos. Ademas, la logica aporta 
metodos contundentes de demostracion de teoremas para manejar la 
information.

Por eso, la clase de representacion del conocimiento que se preferia 
en los initios de la IA era el calculo de predicados. Esta forma de la 
logica tiene mas capacidad de representacion que la logica proposi­
tional, porque puede “meterse” en los enunciados para expresar su 
significado. Por ejemplo, examinemos el enunciado “Esta tienda tiene 
im sombrero para todo el mundo”. El calculo de predicados puede 
distinguir con claridad estos tres significados posibles: “En esta tienda 
hay un sombrero diferente para cada persona”; “Existe en esta tienda 
un sombrero cuyo tarnano puede modificarse para que le quepa a 
cualquier persona”; y “En esta tienda existe un sombrero [suponemos
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que doblado] lo suficientemente grande como para meter en el a todo 
el mundo al mismo tiempo”.

Muchos investigadores de IA siguen prefiriendo la logica de pre­
dicados. Los marcos de CYC, por ejemplo, se basan en la logica de 
predicados, asi como el procesamiento de lenguajes naturales (p l n  o  

NLP, por sus siglas en ingles) y las representations de la semantica 
composicional (vease el capitulo in). A  veces, la logica de predicados 
se amplia con el objetivo de representar tiempo, causa, o deber / mo­
ral. Por supuesto, depende de si alguien ha desarrollado esas formas 
de la logica modal, lo que no es facil.

No obstante, la logica tambien tiene sus desventajas. Una es la ex­
plosion combinatoria. El metodo de “resolution” para la demostra- 
cion de teoremas logicos, muy extendido en la IA, puede quedarse 
atascado sacando conclusiones que sean ciertas pero irrelevantes. Las 
heuristicas estan para orientar y restringir las conclusiones y para de- 
cidir cuando desistir (eso que el aprendiz de bmjo no sabia hacer), 
pero no son infalibles.

Otra es que la demostracion de teoremas mediante resolution su- 
pone que no no x  implica x. Esta idea nos resulta conocida: en los 
argumentos por reduction del absurdo, se intenta encontrar una con­
tradiction entre lo que alguien afirma y la premisa de la que parte. Si 
el campo sobre el que se esta razonando es completamente compren- 
sible, eso es logicamente correcto; pero los usuarios de programas 
con resolution integrada (como muchos sistemas expertos) asumen 
por lo general que la imposibilidad de- encontrar una contradiction 
implica que no existe ninguna contradiction (la asi llamada “nega­
tion por fallo”). Suele ser un error. En la vida real, hay una gran 
diferencia entre demostrar que algo es falso y no poder demostrar 
que es verdadero (por ejemplo, si el lector se pregunta si su paxeja le 
es o no infiel). Se debe a que se desconoce gran parte de la evidencia 
(premisas potenciales).

Una tercera desventaja es que en la logica clasica (“monotonica”), 
una vez demostrado que algo es verdadero, sigue siendo verdadero. 
En la practica no es siempre asi. Se puede aceptar x  como buena 
razon (quiza fuera una atribucion predeterminada o incluso una COn-
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elusion a partir de un argumento detallado y/o evidencia), pero luego 
puede resultar que x ya no sea verdadero o no fuese verdadero desde 
el principio. En ese caso, se deben revisar las creencias propias de 
manera acorde. En una representacion del conocimiento basada en 
la logica, es mas facil decirlo que hacerlo. Muchos investigadores, 
inspirandose en McCarthy,11 han intentado desarrollar una logica “no 
monotonica” capaz de tolerar valores de verdad cambiantes. De igual 
forma, se han formulado varias logicas “difusas” en las que un enun- 
ciado se puede etiquetar como probable / improbable o desconocido, en 
vez de como verdadero / falso. A  pesar de todo, no se ha encontrado 
ninguna defensa Sable contra la monotonicidad.

Los investigadores de IA que estan desarrollando representaciones 
del conocimiento basadas en la logica buscan cada vez mas los ato-. 
mos fundamentales de conocimiento o de significado en general. No 
son los primeros: McCarthy y Hayes lo hicieron en “Some Philoso­
phical Problems from an AI Standpoint”12 [Algunos problemas filoso- 
ficos desde el punto de vista de la inteligencia artificial]. Aquel artfeu- 
lo abordaba muchos dilemas conocidos, desde el fibre albedrio a los 
contrafactuales, entre los que figuraban preguntas sobre la ontologfa 
basica del universo: estados, acontecimientos, propiedades, cambios, 
acciones... ique?

A  no ser que uno sea un metafisico de corazon (extrana pasion hu- 
mana), ipor que deberian importarle estas preguntas? iY  por que de- 
berfan plantearse “cada vez mas” estas cuestiones? A  grandes rasgos, 
la respuesta es que intentar disenar IAF suscita preguntas sobre que 
ontologias puede utifizar la representacion del conocimiento. Estas 
preguntas tambien surgen al disenar la web semantica.

La red semantica no es lo mismo que la World Wide Web en la que 
estamos desde la decada de 1990, ya que la web semantica no es ni 
tecnologfa punta: es un estado del futuro. Si llega a existir y cuando 
exista, la busqueda asociativa automatica mejorara y se complemen­
tary con el aprendizaje automatico, lo que permitira que las aplicacio- 
nes y los navegadores accedan a la informacion desde cualquier parte 
de internet e incorporen de manera sensata diferentes elementos que 
razonen sobre asuntos. Es una tarea monumental. Ademas de nece-
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sitar enormes progresos tecnicos en hardware y en infraestructura 
de las comunicaciones, este ambicioso proyecto (dirigido por Tim 
Berners-Lee) debe conseguir que los programas web-roaming (que 
navegan por internet) tengan una comprension mas profunda de lo 
que hacen.

Los motores de busqueda como Google y los programas NLP en 
general son capaces de encontrar asociaciones entre palabras y/o tex- 
tos, pero en ello no hay comprension. En este caso, no se trata de una 
cuestion filosofica (para eso, vease el capitulo vi), sino empirica, y ’ 
otro obstaculo para lograr la IAF. A  pesar de algunos ejemplos tenta- 
doramente enganosos (como w a t s o n , Siri y la traduction automatica, 
de los que se habla en el capitulo in), los ordenadores actuales no 
captan el significado de lo que “leen” o “dicen”.

Un aspecto de esta falta de comprension es la incapacidad de los 
programas para comunicarse unos con otros (aprender xmos de otros), 
porque usan formas diferentes de representacion del conocimiento 
y/o diferentes ontologias fundamentales. Si los desarrolladores de la 
web semantica pueden elaborar una ontologia muy general, se podra 
superar esta situation de torre de Babel. Por lo tanto, las cuestiones 
metafisicas sobre la IA suscitadas en la decada de 1960 son importan- 
tes ahora por razones totalmente practicas.

VISION ARTIFICIAL

Los ordenadores actuales tampoco entienden las imagenes visuales 
como los seres humanos. (De nuevo, esta es una cuestion empirica: si 
las IAF pueden hacer fenomenologia visual consciente se trata en el 
capitulo vi).

Desde 1980, las diversas representaciones del conocimiento utili- 
zadas para la vision en IA se han basado mucho en la psicologia, 
especialmente en las teorias de David Marr y James Gibson.13 Marr 
se centro en construir representaciones 3D (invirtiendo el proceso 
de formation de la imagen), no en utilizarlas para la action. Gibson 
sin embargo puso mas enfasis en sus potencialidades visuales para la
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action: pistas visuales que sugerian una ruta o una rama capaz de so- 
portar peso o incluso un miembro de una especie amistosa u hostil. A  
pesar de la influencia de la psicologi'a, los programas visuales de hoy 
tienen serias limitaciones.14

Es cierto que se han conseguido logros extraordinarios en vision ar­
tificial: el reconocimiento facial con un 98% de exito, por ejemplo; o 
la lectura de letra cursiva manuscrita; o la observation de comporta- 
mientos sospechosos en aparcamientos (como pararse continuamente 
delante de las puertas de los coches); o la identification de ciertas 
celulas enfermas mejor que los patologos humanos. Ante exitos seme- 
jantes, no puede uno sino quedarse pasmado.

Pero los programas (muchos son redes neuronales: vease el capitu- 
lo iv) por lo general tienen que saber exactamente lo que estan bus- 
cando: por ejemplo, una cara no al reves, no de perfil, no escondida 
parcialmente detras de otra cosa y  (para que haya un 98% de posibi- 
lidades de exito) iluminada de cierta manera.

Lo de “por lo general” es importante. En 2012, el laboratorio de 
investigation de Google combino mil grandes ordenadores (de 16 
nucleos) para formar una red neuronal enorme, con mas de mil millo- 
nes de conexiones y equipada con aprendizaje profundo. Se le mos- 
traron diez millones de imagenes aleatorias de videos de YouTube. 
No se le indico que buscar y  las imagenes no estaban etiquetadas. 
Sin embargo, despues de tres dfas, una u n i  (una neurona artificial) 
habia aprendido a reaccionar ante imagenes de caras de gatos y otra 
a rostros humanos.

dlmpresionante? Bueno, si. Intrigante, tambien: los investigadores 
recordaron enseguida la idea de la “neurona abuela”. Desde la deca- 
da de 1920, los neurocientificos han discrepado sobre su existencia.1-5 
Decir que existe es decir que hay celulas en el cerebro (ya sean neu- 
ronas solas o pequenos grupos de neuronas) que se activan cuando 
y solo cuando perciben una abuela o algun otro elemento especifico. 
Al parecer, lo mismo ocurria en la red de reconocimiento de gatos 
de Google. Y  aunque las caras de los gatos tenian que estar comple- 
tas y  en la position correcta, podian variar de tamano o aparecer en 
posiciones diferentes dentro de un area de 200 x 200. Un estudio
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posterior, que capacito al sistema con imagenes de rostros humanos 
seleccionadas de antemano cuidadosamente (y sin etiquetax), incluyen- 
do algunos deperfil, dio como resultado una unidad que a veces (solo a 
veces) era capaz de distinguir rostros no orientados hacia el espectador.

Pronto habra muchos mas logros semejantes e incluso mas impre- 
sionantes. Las redes multicapas han progresado mucho en recono­
cimiento facial y a veces son capaces de encontrar el elemento mas 
destacado de una imagen y generar una etiqueta para describirla (por 
ejemplo “gente comprando en un mercado al aire Hbre”).16 El recien- 
temente comenzado Large Scale Visual Recognition Challenge (reto de 
reconocimiento a gran escala) aumenta cada ano el mimero de cate- 
gorias visuales reconocibles y reduce las restricciones de las imagenes 
en cuestion (por ejemplo, el numero y oclusion de objetos). No obs­
tante, estos sistemas de aprendizaje profundo seguiran compartiendo 
algunas debihdades de sus predecesores.

Por ejemplo, no comprenderan (como el reconocedor facial de ga­
tos) el espacio de tres dimensiones, no tendran conocimiento de lo 
que es en realidad “perfil” u oclusion. Incluso los programas de vi­
sion artificial disenados para robots solo offecen indicios sobre dichas 
cuestiones.

Los robots Mars Rover, como Opportunity y Curiosity (que aterriza- 
ron en 2004 y 2012 respectivamente), dependen de trucos especiales 
para la representation del conocimiento: heurfsticas hechas a medida 
para los problemas en 3D que se espera que affonten. Por lo general, 
no pueden explorar ni manipular objetos. Algunos robots simulan 
vision animada, en la que los propios movimientos del cuerpo les 
proporcionan information util (porque cambian de entrada de infor­
mation visual constantemente). Pero ni siquiera ellos pueden detectar 
una rata posible o reconocer que pueden agarrar con la mano roboti- 
ca ese objeto desconocido mientras que aquel otro no.

Cuando se publique este libro, puede que haya algunas excepcio- 
nes, aunque tambien limitadas. Por ejemplo, los robots no compren­
deran “No puedo coger eso”, porque no comprenderan puedo y no 
puedo. Esto es porque la logica modal que se requiere probablemente 
aun no este disponible para representar ese conocimiento.
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A  veces, la vision puede ignorar el espacio en tres dimensiones, al leer 
letra manuscrita, por ejemplo. Y  en muchas tareas en dos dimensiones 
muy restringidas, la vision artificial comete menos errores que los se­
res humanos. De hecho, puede emplear tecnicas nada naturales para 
analizar elementos detallados (en los rayos X, por ejemplo) que el ojo 
humano no podria reconocer. (De la misma forma, la vision artificial 
en 3D suele conseguir resultados notables con medios no naturales).

Pero hasta la vision artificial en 2D es limitada. A  pesar del consi­
derable esfuerzo de investigation sobre representaciones17 analogicas 
o iconicas, la IA no puede utilizar de manera fiable diagramas para la 
solution de problemas, como hacemos nosotros para el razonamiento 
geometrico o cuando hacemos dibujitos abstractos en el reverso de un 
sobre. (De la misma forma, los psicologos siguen sin entender como 
hacemos nosotros esas cosas).

En definitiva, la mayorfa de los logros visuales humanos snperan 
la IA actual. Los investigadores de IA por lo general no tienen claro 
que preguntas plantear. Por ejemplo, pensemos en doblar con esmero 
un vestido de saten, que es un tejido escurridizo. Ningun robot puede 
hacerlo (aunque a algunos se les puede ensenar, paso a paso, como 
doblar una toalla rectangular). O consideremos como ponemos una 
camiseta: la cabeza entra primero y  no por la manga, pero cpor que? 
Los problemas topologicos como estos casi nunca aparecen en la IA.

Nada de esto implica que la vision artificial a nivel humano sea impo- 
sible, pero conseguirlo es mucho mas dificil de lo que cree la mayorfa.

Esto se debe a que definirla es muy dificil. Asi que este es un caso 
especial dentro del que se comento en el capitulo 1: que la IA nos ha 
ensenado que la mente humana es enormemente mas rica y mas sutil 
de lo que los psicologos se imaginaban en un principio. De hecho, 
esta es la lection mas importante que hay que aprender de la IA.

EL PROBLEMA DEL MARCO

Encontrar la representation del conocimiento apropiada, en cual- 
quier campo, es dificil debido a la necesidad de evitar el problema del
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marco. (Cuidado: aunque este problema surge al usar marcos como 
representation del conocimiento de los conceptos, los significados de 
“marco” en este caso son diferentes).

Como definieron en un principio McCarthy y Hayes,18 el problema 
del marco supone asumir (durante la planificacion para robots) que 
una action causara solo estos cambios, aunque podria causar tam- 
bien aquellos. De manera mas general, el problema del marco surge 
cuando el ordenador ignora las implicaciones (que los pensadores 
humanos asumen de manera tacita), porque no se han establecido 
exphcitamente.

Cuadro 1. El problema del mono y los platanos: icomo consigue el mono los 
platanos? (El enfoque usual de este problema asume, aunque no lo establece 
de forma expHcita, que el mundo relevante es el mostrado dentro del marco 
de puntos. Dicho de otro modo, no existe nada fuera de este marco que cause 
cambios significativos en el si se mueve la caja.)
Reproducido de M. A. Boden, Artificial Intelligence and Natural Man (1977:387).
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El caso clasico es el problema del mono y los platanos, en el que 
el solucionador de problemas (quiza un planificador de IA para un 
robot) asume que no existe nada relevante fuera del marco (vease la 
Figura l).

Mi ejemplo favorito es: “Si un hombre de veinte alios puede recoger 
cinco kilos de moras en una hora y una mujer de dieciocho puede re­
coger cuatro, icuantos kilos de moras recogeran si van juntos?”. Esta 
claro que “nueve” no es una respuesta plausible. Podrian ser muchos 
mas (porque los dos intentaran lucirse) o es mucho mas probable que 
sean muchos menos. Este ejemplo era todavia mas revelador hace 
cincuenta anos, la primera vez que supe de el. Pero da que se debe? 
dQue tipos de conocimiento intervienen aqui? dY podria resolver una 
IAF lo que parecen ser puros datos aritmeticos?

El problema del marco surge porque los programas de IA no tienen 
el sentido humano de la relevancia (vease el capitulo III). Se puede 
evitar si se conocen todas las consecuencias posibles de todas las ac- 
ciones posibles. En algunas ramas tecnicas / cientrficas, es asi. (Por 
eso los cientificos de IA a veces afirman que el problema del marco 
esta resuelto, o, si son muy prudentes, “mas o menos” resuelto).19 En 
general, sin embargo, no lo esta. Esa es la razon principal por la que 
los sistemas de IA carecen de sentido comun.

En suma, el problema del marco nos acecha por todos lados y  es un 
obstaculo fundamental en la busqueda de la IAF.

AGENTES Y COGNICION DISTRIBUIDA

Un agente de IA es un procedimiento que se contiene a si mismo (“au- 
tonomo”), comparable a veces a un movimiento reflejo y otras a una 
mente en miniatura.20 Las aplicaciones de moviles o los correctores 
ortograficos se pueden llamar agentes, aunque por lo general no lo 
sean, porque los agentes normalmente cooperan. Usan su muy limitada 
inteligencia en cooperation con (o, en cualquier caso, junto a) otros 
para producir resultados que no pueden conseguir solos. La interac­
tion entre agentes es tan importante como los agentes individuales.
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Algunos sistemas agentes se organizan mediante control jerarqui- 
co: mandamases y mandados, por as! decirlo, pero muchos ejem- 
plifican la cognicion distribuida. Esto requiere de cooperacion sin 
estructura jerarquica de mando (de ahi la evasiva, antes, entre “en 
cooperacion con” y “junto a”). No hay plan central, no hay influen- 
cia impuesta desde arriba y  no hay ningun individuo que posea todo 
el conocimiento.

Las hileras de hormigas, la navegacion maritima y la mente hu- 
mana son ejemplos naturales de cognicion distribuida. Las hileras 
de hormigas las genera el comportamiento de muchas hormigas in- 
dividuales que al andar dejan caer (y siguen) sustancias quhnicas de 
manera automatica. De la misma forma, la navegacion y  las manio- 
bras de los barcos resultan del engranaje de las actividades de mucha 
gente: ni siquiera el capitan tiene todos los conocimientos necesarios 
y algunos miembros de la tripulacion tienen muy pocos. Hasta una 
sola mente precisa de cognicion distribuida, ya que incluye muchos 
subsistemas cognitivos, motivacionales y  emocionales (veanse los ca- 
pitulos rv y vi).

Ejemplos artificiales son las redes neuronales (vease el capitulo rv); 
el simulador informatico de navegacion maritima de un antropologo21 
y el trabajo sobre vida artificial de la robotica situada, la inteligencia 
de enjambre y la robotica de enjambres (vease el capitulo v); los mo- 
delos de IA simbolica de los mercados financieros (siendo los agentes 
los bancos, los fondos de inversion y  los grandes accionistas) y el 
modelo de consciencia lida (vease el capitulo vi).

El conocimiento sobre cognicion distribuida tambien ayuda a dise- 
nar la interaction persona-ordenador como espacio de trabajo cola- 
borativo e interfaces de ordenadores; esto se debe a que (como dice 
Yvonne Rogers) deja claras “las complejas interdependencias entre 
las personas, artefactos y sistemas tecnologicos que por lo general se 
pueden pasar por alto al utilizer teorias cognitivas tradicionales”.

Queda claro, entonces, que la IAF a nivel humano requerirfa de 
cognicion distribuida.
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APRENDIZAJE AUTOMATICO

La IAF a nivel humano incluma tambien el aprendizaje automatico,22 
aunque no tendrfa por que ser igual al humano. Este campo se ori- 
gino en el trabajo de los psicologos sobre aprendizaje y refuerzo de 
conceptos. Sin embargo, ahora depende de tecnicas aterradoramente 
matematicas, porque las representaciones del conocimiento utilizadas 
requieren teorfa de probabilidades y estadistica. (Se podria decir que 
la psicologia ha quedado muy atras. Desde luego, algunos sistemas 
modemos de aprendizaje automatico guardan poca o ninguna seme- 
janza con lo que es verosimil que pase en la mente humana. Sin 
embargo, el uso creciente de la probabilidad bayesiana en este campo 
de la IA establece un paralelo con teorfas recientes de la psicologia 
cognitiva y  la neurociencia).

El aprendizaje automatico actual es muy lucrativo. Se utiliza para 
la mineria de datos y, como los superordenadores realizan un millon 
de billones de calculos por segundo, para procesar big data (vease el 
capitulo ill).

Algunos aprendizajes automaticos usan redes neuronales, aimque 
muchos recurren a la IA simbolica complementada con potentes al- 
goritmos estadisdcos. De hecho, la estadistica es la que de verdad 
hace el trabajo; la inteligencia artificial simbolica se limita a guiar 
al trabajador a su lugar de trabajo. En consecuencia, algunos profe- 
sionales consideran el aprendizaje automatico como ciencias de la 
computation y/o estadistica, no como IA. Sin embargo, no hay limites 
claros. (Algunos cientificos computacionales rechazaron a proposito 
la etiqueta “IA” de McCarthy por sus problematicas implicaciones 
filosoficas: vease el capitulo vi. Y  otros la evitan porque no aprueban 
la naturaleza experimental, relativamente poco sistematica, de la ma- 
yoria [arrnque desde luego no todas] de las investigaciones sobre IA).

El aprendizaje automatico tiene tres grandes categorias: aprendizaje 
supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje por refuerzo. 
(Estas distinciones se originaron en la psicologia y quiza imphquen 
diferentes mecanismos neurofisiologicos; el aprendizaje por refuerzo, 
en todas las especies animales, requiere de dopamina).
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En el aprendizaje supervisado, el programador “entrena” al sistema 
definiendo un conjunto de resultados deseados para una serie de en- 
tradas (ejemplos con etiqueta y  ejemplos no relevantes) y notificando 
si se han obtenido. El sistema de aprendizaje genera hipotesis sobre 
los elementos relevantes. Cuando clasifica incorrectamente, corrige 
las hipotesis en consonancia. Los mensajes de error espedficos son cra- 
ciales (no la mera notificacion de que se ha cometido mo).

En el aprendizaje no supervisado, el usuario proporciona los resul­
tados no deseados o mensajes de error. El aprendizaje se rige por el 
principio de que, cuando hay elementos que concurren, generan la 
expectativa de que vuelvan a concurrir en el futuro. El aprendizaje no 
supervisado puede utilizarse para descubrir conocimiento. Los progra- 
madores no necesitan saber que patrones / agrupaciones existen en 
los datos: el sistema los encuentra por si mismo.

Por ultimo, el aprendizaje por refuerzo se rige por principios analo- 
gos al castigo y la recompensa: mensajes de notificacion que le dicen 
al sistema si lo que acaba de hacer esta bien o mal. En refuerzo no 
es solo binario por lo general: tambien se representa con numeros, 
como la puntuacion de un videojuego.

“Lo que acaba de hacer” puede ser una sola decision (como un 
movimiento en un juego), o una serie de decisiones (por ejemplo, 
unos movimientos de ajedrez que terminan en jaque mate). En algu­
nos videojuegos, la puntuacion numerica se actualiza con cada movi­
miento. En situaciones muy complejas, como en el ajedrez, el exito 
(o el fracaso) se senala solo despues de muchas decisiones y algun 
procedimiento de asignadon de credito identifica las decisiones que es 
mas probable que conduzcan al exito. (La IA evolutiva es una forma 
de aprendizaje por refuerzo en la que el exito lo controla la funcion 
de aptitud: vease el capitulo v).

El aprendizaje automatico simbolico asume en general (lo que ob- 
viamente no es cierto) que la representacion del conocimiento para el 
aprendizaje tiene que incluir alguna forma de distribucion de proba- 
bihdad. Y  muchos algoritmos de aprendizaje asumen (lo que suele ser 
falso) que todas las variables de los datos tienen la misma distribucion 
de probabilidad y  que son todos mutuamente independientes. Esto es
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porque este supuesto i.i.d. (independiente e identicamente distribui- 
do) se sustenta en muchas teorfas matematicas sobre probabilidad, en 
las que se basan los algoritmos. Los matematicos adoptaron las varia­
bles i.i.d. porque simplificaban las matematicas. De la misma forma, 
utilizar las i.i.d. en IA simplifica el ambito de busqueda, y  por lo tanto 
facilita la solution de problemas.

La estadistica bayesiana, sin embargo, se ocupa de las probabilida- 
des condicionales, en las que los objetos / hechos no son independien- 
tes. En este caso, la probabilidad depende de la distribution de las 
muestras por el dominio. Ademas de ser mas realista, esta forma de 
representation del conocimiento permite que cambien las probabili- 
dades si aparecen muestras nuevas. Las tecnicas bayesianas son cada 
vez mas importantes en IA y  en psicologfa y neurociencia tambien. 
Las teorias sobre “el cerebro bayesiano” (vease el capitulo iv) sacan 
partido del uso de muestras no i.i.d. para dirigir y afinar el aprendiza- 
je no supervisado en la perception y el control motor.

Como hay varias teorias sobre probabilidad, hay muchos algorit­
mos apropiados diferentes para distintas clases de aprendizaje y con- 
juntos diferentes de datos. Por ejemplo, las maquinas de vectores de 
soporte (que aceptan variables i.i.d.) son de uso comun en el apren­
dizaje supervisado, en especial si el usuario carece de conocimiento 
especializado previo sobre el entomo. Los algoritmos “bolsa de pa- 
labras” son utiles cuando se puede ignorar el orden de los elementos 
(como en la busqueda de palabras, no de ffases). Y, si se suprimen 
las variables i.i.d., las tecnicas bayesianas (“maquina Helmholtz”) son 
capaces aprender a partir de la distribution muestral.

La mayorfa de los profesionales del aprendizaje automatico usan 
metodos estadxsticos disponibles en el mercado. Los creadores de ta­
les metodos son muy preciados por la industria: Facebook ha contra- 
tado recientemente al creador de las maquinas de vectores de soporte 
y, en 2013-2014, Google contrato a varios de los principales impulso- 
res del deep learning o aprendizaje profundo.23

El aprendizaje profundo es un nuevo avance muy prometedor ba- 
sado en redes multicapa (vease el capitulo iv) mediante el que se 
reconocen patrones en los datos de entrada en diferentes niveles
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jerarquicos.24 Dicho de otro modo, el aprendizaje profundo descubre 
una representation del conocimiento con varios niveles, por ejemplo, 
pixeles para detectores de contraste, para detectores de hordes, para 
detectores de formas, para partes de objetos, o para objetos.

Un ejemplo es el detector facial de gatos que surgio de la busqueda 
de Google en YouTube. Otro, publicado recientemente en la revis­
ta Nature, es un aprendiz por refuerzo (el aigoritmo “d q n ”) que ha 
aprendido a jugar a los clasicos de la Atari 2600 2D.2S Pese a que se le 
dan como entradas solo pixeles y  puntuaciones de los juegos (y cono- 
ciendo previamente solo el numero de acciones disponibles para cada 
juego), supera al 75% de los seres humanos en 29 de los 49 juegos y 
obtiene mejores resultados que los testeadores profesionales en 22.

Queda por ver hasta donde puede llegar este logro. Aunquea veces 
d q n  encuentre la estrategia optima mediante acciones ordenadas en 
el tiempo, no es capaz de dominar los juegos cuya planificacion abar- 
que un periodo mas largo de tiempo.

La futura neurociencia podria proponer mejoras a este sistema. La 
version actual se inspira en el receptor de vision de Hubei y Wiesel 
(celulas del cortex visual que reaccionan solo al movimiento o solo 
a lineas con una orientation particular. No es nada del otro mundo, 
los receptores de Hubei y  Wiesel tambien inspiraron Pandemonium: 
vease el capitulo 1). Excepcionalmente, esta version de d q n  se inspira 
tambien en la “reproduction de la experiencia” que tiene lugar en el 
hipocampo durante el sueno. Igual que el hipocampo, el sistema d q n  

almacena un conjunto de muestras o experiencias pasadas y las reac- 
tiva rapidamente durante el aprendizaje. Esta caracteristica es crucial: 
los disenadores senalaron “un deterioro grave” del rendimiento cuan- 
do se desactivaba.

SISTEMAS GENERALISTAS

El jugador de Atari causo revuelo (y merecio ser publicado en Nature) 
en parte porque parecia un paso hacia la IAF. Un solo aigoritmo, sin 
usar representaciones del conocimiento manufacturadas, aprendio un

5 5



INTEUGENCIA ARTIFICIAL

amplio rango de competencias en una serie de tareas que requerfan 
entxadas sensoriales de dimension relativamente alta. Ningun progra- 
ma anterior habfa hecho eso.

Sin embargo, (como se senalo al principio de este capitulo), la IAF 
completa haria mucho mas. Por dificil que resulte construir una IA 
especialista de alto rendimiento, construir una IA generalista es varios 
ordenes de magnitud mas dificil. (El aprendizaje profundo no es la so­
lution: sus aficionados admiten que “se necesitan paradigmas nuevos” 
para combinarlo con el razonamiento complejo, que en el codigo 
academico significa “no tenemos ni idea”).26 Esa es la razon por la que 
la mayorfa de los investigadores de IA perdieron aquella esperanza 
inicial, recurriendo en su lugar a tareas variopintas muy definidas, a 
menudo con un exito espectacular.

Entre los pioneros de la IAF que conservaron su ambiciosa esperan­
za estaban Newell y John Anderson. Idearon s o a r  y a c t -r  respecti- 
vamente: sistemas comenzados a principios de la decada de 1980 que 
siguen en desarrollo (y utilizandose) unas tres decadas despues. Sin 
embargo, simplificaron demasiado la tarea, enfocandose en un solo 
subconjunto de competencias humanas.

En 1962, el colega de Newell, Simon, habia observado el camino 
zigzagueante de una hormiga sobre un terreno accidentado. Cada 
movimiento, dijo, es una reaction directa a la situation que percibe 
la hormiga en ese momenta (esta es la idea principal de la robotica 
situada: vease el capitulo v). Diez aiios despues, el libro de Newell 
y  Simon Human Problem Solving describia nuestra inteligencia como 
algo similar.27 Segun su teoria psicologica, la perception y la action 
motora se complementan con representaciones intemas (sentencias 
condicionales o “producciones”) guaxdadas en la memoria o recien 
creadas durante la resolution de problemas.

“Los seres humanos, vistas como sistemas de comportamiento -di- 
jeron-, son bastante sencillos”. Pero las complejidades conductuales 
son significativas. Por ejemplo, demostraron que un sistema con solo 
catorce sentencias condicionales si-e n t o n c e s  podia resolver proble­
mas criptoaritmeticos (por ejemplo, aplica las letras a los digitos o a 
9 en esta suma: d o n a l d  +  Ge r a l d  =  Ro b e r t , donde d  =  5). Algunas
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condicionales se ocupan de la organization de objetivos / subobjeti- 
vos, otras dirigen la atencion (a una letra o columna especffica), otras 
recuperan pasos previos (resultados intermedios), otras reconocen in- 
tentos fallidos y otras retroceden para recuperarse de ellos.

La criptoaritmetica, alegaron, ejemplifica la arquitectura computa­
tional de todo comportamiento inteligente, asi que este enfoque psico- 
logico encajaba en una IA generalista. A  partir de 1980, Newell (junto 
a John Laird y  Paul Rosenbloom) desarrollo s o a r  (Success Oriented 
Achievement Realized), concibiendolo como un modelo de la cogni­
tion como un todo.28 Su razonamiento aunaba perception, atencion, 
memoria, asociacion, inferencia, analogia y  aprendizaje. Las respues- 
tas (situadas) como las de las hormigas se combinaron con delibe­
ration interna. De hecho, la deliberation solia dar como resultado 
respuestas reflejas, porque una secuencia de subobjetivos utilizada 
previamente podia “condensarse” en una sola norma.

De hecho, SOAR no consiguio replicar todos los aspectos de la cog­
nition y mas tarde se amplio cuando se reconocieron algunas de las 
carencias. La version actual se utiliza para muchos propositos, desde 
el diagnostico medico a la programacion de tareas industriales.

La famiha a c t -R (Adaptive Control of Thought o control adaptativo 
de pensamiento) de Anderson son sistemas hibridos (vease el capitu­
lo rv) desarrollados mediante la combination de sistemas de produc­
tion y redes semanticas.29 Estos programas, que reconocen las proba- 
bihdades estadisticas en el entomo, rephcan la memoria asociativa, 
el reconocimiento de patrones, el significado, el lenguaje, la solution 
de problemas, el aprendizaje, la imagineria y (desde 2005) el control 
perceptuo-motor. a c t -r  es, sobre todo, un ejercicio de IA cientffica. 
Mientras que el aprendizaje automatico comercial ha olvidado sus 
raices psicologicas, a c t -r  sigue profundizando en ellas (recientemente 
ha incluido tambien la neurociencia: por ejemplo, conjuntos de sen­
tencias condicionales si-e n t o n c e s  en paralelo a sistemas cerebrales 
“modulares”).

Un elemento clave de a c t -r  es la integration de conocimiento del 
procedimiento y  la enunciation. Alguien puede saber que un teorema 
de Euclides es verdadero sin saber como usarlo en una demostracion
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geometrica. a c t -r  puede aprender a aplicar una verdad propositional 
mediante la creation de cientos de nuevas producciones que contro- 
len su uso en muchas circunstancias diferentes. Aprende que objeti- 
vos, subobjetivos y  sub-subobjetivos son relevantes en que condicio- 
nes y que resultados tendra una action en particular en diferentes 
circunstancias. Y  (como s o a r ) puede condensar en una sola regia 
varias reglas que normalmente se lleven a cabo secuencialmente. Es 
un paralelismo de los modos diferentes en que resuelven “el mismo” 
problema un experto humano y un novato: sin pararse a pensarlo o 
con laboriosidad.

a c t -r  tiene aplicaciones diversas. Sus tutores matematicos offecen 
retroalimentacion personalizada, lo que pasa por un conocimiento re- 
levante del dominio y  de la estructura de objetivos / subobjetivos de 
resolution de problemas. Gracias a que condensa varias reglas en una 
sola, el tarnano del grano de sus sugerencias cambia a medida que el 
aprendizaje del estudiante va avanzando. Y  hay otras aplicaciones 
relacionadas con el procesamiento de lenguajes naturales: la interac­
tion persona-ordenador; la memoria humana y  la atencion; conducir 
y volar o la busqueda visual en internet.

s o a r  y a c t  fueron contemporaneos de otro intento temprano de 
IAF: el CYC de Douglas Lenat. Este sistema de IA simbolica se lanzo 
en 1984 y  sigue en desarrollo continuo.30

En 2015, c y c  contema 62.000 “relaciones” capaces de asociar con- 
ceptos de su base de datos y millones de nexos entre esos conceptos, 
incluyendo asociaciones semanticas y  factuales almacenadas en gran- 
des redes semanticas (vease el capitulo in) y hechos inmnnerables de 
fisica basica (el conocimiento sin formalizar de los fenomenos fisicos 
-como dejar caer y derramar- que tienen todos los seres humanos). 
El sistema usa logica monotonica y  no monotonica y tambien pro- 
babilidades para razonar sobre sus datos. (En este momenta, todos 
los conceptos y relaciones se codifican manualmente, pero se esta 
anadiendo aprendizaje bayesiano, lo que permitira a CYC aprender 
de internet).

Lo han usado varias agencias gubemamentales de Estados Unidos, 
departamento de Defensa incluido (para vigilar grupos terroristas, por

5 8
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ejemplo), los institutos nacionales de salud y  algunos buncos importan- 
tes y companias de seguros. Se ha hecho publica una version redncida 
(OpenCyc) como fuente de informacion para diversas aplicaciones y  

esta disponible un compendio mas complete (ResearchCyc) para los que 
trabajan en IA. Aunque OpenCyc se actualiza con regularidad (la ultima 
vez fue en 2014), contiene solo un pequeno subconjunto de la base de 
datos de c y c  y  un pequeno subconjunto de reglas de inferencia. Con el 
tiempo, el sistema complete (o casi complete) estara disponible en el 
mercado. Sin embargo, podrfa caer en malas manos, a menos que se 
tomen medidas especfficas para evitarlo (vease el capitulo Vll).

Lenat describio CYC en IA Magazine (1986) como “Usar el conoci­
miento de sentido comun para superar la fragilidad y  los obstaculos 
en la adquisicion de conocimientos”. Es decir, se estaba refiriendo 
especfficamente al desafio profetico de McCarthy. Hoy es el Hder de 
los modelos del razonamiento de “sentido comun” y  tambien de la 
“comprension” de los conceptos con los que trata (algo que al parecer 
no pueden hacer ni los programas n l p  mas impresionantes: vease el 
capitulo hi).

No obstante, tiene muchas debilidades. Por ejemplo, no se las arre- 
gla bien con la metafora (aunque la base de datos incluye muchas 
metaforas muertas, claro). Ignora varios aspectos de la fisica basica. 
Su n l p , aunque siempre esta mejorandose, es muy limitado, y todavxa 
no incluye la vision. En suma, a pesar de sus objetivos enciclopedicos, 
no engloba todo el conocimiento humano.

EL SUENO REVITALIZADO

Newell, Anderson y  Lenat han estado en segundo piano, trabajando 
como hormiguitas, durante treinta anos. Ultimamente, sin embargo, 
el interes por la IAF se ha avivado notablemente. En 2008 se estable- 
cio una conferencia anual y  a s o a r , a c t -r  y  c y c  se le estan uniendo 
otros sistemas supuestamente generahstas.

Por ejemplo, en 2010, Tom Mitchell, pionero en aprendizaje auto- 
matico, lanzo n e l l  (Never-Ending Language Learner) de la univer-

5 9
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sidad Carnegie Mellon. Este sistema de “sentido comun” forma su 
conocimiento rastreando la web sin parar (lleva cinco aiios, al mo- 
mento de escribir este libro) y aceptando correccion.es en linea del 
publico. Es capaz de hacer inferencias sencillas basadas en sus datos 
(sin etiquetar); por ejemplo, el deportista Fulanito juega al tenis, ya 
que esta en el equipo de la copa Davis. Partiendo de una ontologia 
de doscientas categories y relaciones (por ejemplo, maestro, es debido 
a), despues de cinco aiios habia ampliado la ontologia y acumulado 
noventa millones de creencias candidatas, cada una con su propio 
nivel de confianza.

Las malas noticias son que n e l l  no sabe, por ejemplo, que se puede 
usar una cuerda para tirar de objetos, pero no para empujarlos. De 
hecho, el sentido comun putativo de todos los sistemas de IAF es su- 
mamente limitado. Las afirmaciones de que el famoso problema del 
marco ha quedado “resuelto” son muy enganosas.

n e l l  ahora dene un programa hermano, n e il  (Never-Ending Image 
Learner), en el que unas IAF en parte visuales combinan una re­
presentation del conocimiento logico-simbolica con representaciones 
analogicas o graficas (una distincion hecha hace aiios por Aaron Slo- 
man, pero que todavia no se entiende muy bien).

Asimismo, c a l o  (Cognitive Assistant that Learns and Organizes) 
del Stanford Research Institute produjo un producto derivado, la apli- 
cacion Siri (vease el capitulo m), que Apple compro en 2009 por 
doscientos millones de dolares. En la actualidad hay proyectos activos 
comparables, como el fascinante LIDA de Stan Franklin (del que se 
habia en el capitulo vi) y OpenCog de Ben Goertzel, que aprende datos 
y conceptos dentro de un rico mundo virtual y tambien de otros sis­
temas de IAF (l id a  es uno de los dos sistemas generalistas enfocados 
en la consciencia, el otro es c l a r io n ).31

Un proyecto aun mas reciente de IAF, iniciado en 2014, pretende 
desarrollar “una arquitectura computacional para la capacidad moral 
de los robots” (vease el capitulo vn). Ademas de las dificultades men- 
cionadas antes, tendra que enfrentarse a los muchos problemas refe- 
rentes a la moral. Un sistema genuinamente humano no haria menos. 
No es de extranar, pues, que la IAF este resultando ser tan esquiva.
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DIMENSIONES QUE FALTAN

Casi todos los sistemas generalistas actuales se centran en la cognition. 
Anderson, por ejemplo, pretende especificar “como se conectan en- 
tre si todos los subcampos de la psicologia cognitiva”. (i “ Todof los 
subcampos? Armque aborda el control motor, no trata del tacto o de 
la propiocepcion, que a veces aparecen en robotica). Una IA verda- 
deramente general abarcaria la motivation y la emotion.

Unos pocos cientificos de IA lo han reconocido. Tanto Marvin 
Minsky como Sloman han escrito con gran agudeza sobre la arquitec- 
tura computacional de la mente en su conjunto, aunque ninguno haya 
construido un modelo.32

El modelo de ansiedad de Sloman, m in d e r , se describe en el capi­
tulo in. Su trabajo (y la teoria psicologica de Dietrich Domer) le han 
servido de inspiration a Joscha Bach para MicroPsi: una IAF basada 
en siete “motivos” diferentes que usa disposiciones “emocionales” en 
la planificacion y selection de acciones. Tambien ha tenido influencia 
en el sistema l id a  mencionado anteriormente (vease el capitulo vi), 
pero incluso estos distan mucho de una verdadera IAF. El manifiesto 
visionario de IA de Minsky, “Pasos hacia la Inteligencia Artificial”, 
identificaba tantos obstaculos como premisas.33 Todavia hay que su- 
perar muchos de los primeros.

Como el capitulo III deberfa ayudar a demostrar, la IAF a nivel 
humano aun no se vislumbra. Muchos profesionales de la IA difieren. 
Algunos incluso aiiaden que la IAF se convertira en breve en IAS (“s” 
de sobrehumano) y en consecuencia marginara al Homo sapiens: vease 
el capitulo vu.
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LENGUAJE, CREATIVIDAD, EM O CIO N

.xJLlgunos ambitos de la IA parecen especialmente complejos, 
como el lenguaje, la creatividad y la emocion. Si la IA  no es capaz de 
replicaxlos, es ilusorio esperar que llegue la IAF (Inteligencia Artificial 
Fuerte).

En todos estos ambitos, quintaesencia de lo “humano”, se ha conse- 
guido mas de lo que muchos se imaginan. No obstante, persisten al- 
gunas dificultades significativas y  han sido replicados solo hasta cierto 
punto. (De si los sistemas de IA podran tener alguna vez entendi- 
miento, creatividad o emocion reales se habla en el capitulo vi. Ahora, 
nuestra pregunta es si puede parecer que los tienen).

LENGUAJE

Innumerables aplicaciones de IA usan el procesamiento de lenguajes 
naturales (p l n  o n l p  por sus siglas en ingles). La mayoria se centra 
en la “comprension” por parte del ordenador del lenguaje que se le 
presenta, no de su propia production lingiiistica. Esto se debe a que 
generar p l n  es todavia mas dificil que aceptarlo.

Las dificultades atanen tanto al contenido tematico como a las for­
mas gramaticas. Por ejemplo, vimos en el capitulo n que se pueden 
utilizar secuencias de acciones conocidas (“scripts”) como esbozo 
para relatos generados mediante IA, pero que la representation del 
conocimiento de base contenga motivos humanos suficientes como 
para que el relato sea interesante es otro asunto. Un sistema que se 
puede adquirir en el mercado escribe sumarios anuales sobre las fluc- 
tuaciones de la situation economica de una empresa, pero genera 
“historias” muy aburridas. Las novelas y  los culebrones generados
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por ordenador si que existen, aunque no ganarian ningun premio a 
la sutileza. (Las traducciones / resumenes realizados con ia de textos 
escritos por humanos seguramente sean mucho mas ricas, pero es 
gracias a esos autores humanos).

En cuanto a la forma gramatical, la prosa automatica es a veces gra- 
maticalmente incorrecta y  muy burda por lo general. Una narration 
creada por una IA sobre una partida de tres en raya puede contener 
estructuras causales / subclausales que se ajusten a la dinamica del 
juego de manera totahriente adecuada.1 Pero las posibilidades y estra- 
tegias del tres en raya se comprenden de sobra. Describir la sucesion 
de pensamientos o acciones de los protagonistas de la mayorfa de los 
relatos humanos con la misma elegancia seria mucho mas complejo.

En cuanto a la aceptacion del lenguaje, algunos sistemas de IA son 
simples hasta el aburrimiento: solo precisan reconocer palabras clave 
(como en los “menus” de las tiendas en lmea) o predecir las palabras 
Hstadas en un diccionario (como el teclado predictivo al escribir men- 
sajes de texto). Otros son muchfsimo mas sofisticados.

Unos pocos requieren reconocimiento de voz, ya sea de palabras 
sueltas (como en la compra por telefono automatizada) o del habla 
continua (como el subtitulado en vivo de la t v  y la escucha telefo- 
nica). En este ultimo caso, el objetivo puede ser detectar palabras 
especificas (como bomba y yihad.) o, lo que es mas interesante, captar 
el sentido de la ffase como un todo. Esto es procesamiento de lengua- 
jes naturales (p l n ) pero con todos los aditamentos: primero hay que 
distinguir las palabras mismas dichas por muchas voces diferentes y 
con diferentes acentos locales / extranjeros. (Las distinciones entre 
palabras vienen incluidas en los textos impresos). El aprendizaje pro- 
fundo (vease el capitulo iv) ha hecho posibles avances significativos 
en el procesamiento del habla.2

Ejemplos impresionantes de lo que parece comprension de una 
ffase completa son la traduction automatica, la minerfa de datos de 
grandes recopilaciones de textos de lenguaje natural, el resumen de 
articulos de periodicos y  revistas y  la respuesta de preguntas de am- 
plio espectro (que cada vez se usa mas en las busquedas de Google y 
en la aplicacion Siri para el iPhone).
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Pero ipueden estos sistemas apreciar de verdad el lenguaje? iPue- 
den hacer frente a la gramatica, por ejemplo?

En los primeros tiempos de la IA, se suponia que la comprension del 
lenguaje precisaba de analisis sintactico. Se realizaron esfuerzos con­
siderables para escribir programas que lo llevaran a cabo. El ejemplo 
mas destacado (que atrajo la atencion de infinidad de personas que 
no habfan oido hablar de la IA antes o que la habian descartado por 
imposible) fue shrdlu, de Terry Winograd, escrito en el Mrr (Instituto 
Tecnologico de Massachusetts) a principios de la decada de 1970.3

Este programa aceptaba instrucciones en ingles para que un robot 
construyera estructuras hechas de bloques de colores y  averiguaba 
como tenxan que moverse ciertos bloques para alcanzar el objetivo. 
Fue muy influyente por muchas razones, algunas de las cuales se 
podian aplicar en la IA  general. Lo relevante es su capacidad sin 
precedentes para asignarles estructura gramatical detallada a firases 
complejas, como: “iCuantos huevos habrias ido a utilizar para la 
tarta si no hubieses sabido que la receta de tu abuela estaba mal?” 
(ilntentelo!).

Para propositos tecnologicos, shrdlu resulto ser una deception. El 
programa contenia muchos fallos, asi que solo lo podian utilizar unos 
cuantos investigadores muy cualificados. En aquella epoca se constru- 
yeron otros cruncheadores de sintaxis, que tampoco se podian generali- 
zar para textos del mundo real. En definitiva, pronto quedo claro que 
el analisis de sintaxis sofisticada es demasiado dificil para los sistemas 
que se pueden adquirir en el mercado.

La sintaxis sofisticada no era el unico problema; en el uso de la len- 
gua humana, el contexto y  la relevancia tambien importan. No parecia 
obvio que la IA pudiese dominarlos nunca.

De hecho, el gobiemo de Estados Unidos habia declarado imposi­
ble la traduction automatica en su informe alpac de 1964 (el acronimo 
se referia al Automatic Language Processing Advisory Committee, 
comite asesor para el procesamiento del lenguaje natural).4 Ademas 
de predecir que a muy pocos les interesarfa hacerla comercialmente 
viable (aunque la ayuda automatica para traductores humanos si que 
podria ser factible), el informe sostenia que los ordenadores forcejea-
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rfan con la sintaxis, serian derrotados por el contexto y que, sobre 
todo, serian ciegos ante la relevancia.

Fue una bomba para la traduction automatica (cuya fmanciacidn se 
agoto practicamente de un dia para el otro) y  para la IA en general. 
Se interpreto de manera generalizada como una demostracion de la 
fntilidad de la IA. En el exito de ventas Computers and Common Sense 
[Ordenadores y sentido comun] ya se habia afirmado (en 1961) que 
la IA era malgastar el dinero de los contribuyentes.5 Ahora, parecia 
que los grandes expertos gubemamentales concordaban con eso. En 
consecuencia, dos universidades estadounidenses que iban a abrir de- 
partamentos de IA cancelaron sus planes.

El trabajo sobre IA siguio de todas maneras y cuando shrdlu, exper- 
to en sintaxis, aparecio en escena unos anos despues, parecio ser una 
vindication triunfal de la inteligencia artificial simbdlica. Pero no tar- 
daron en surgir las dudas. Por eso, el procesamiento de lenguajes na- 
turales (pln) recurrio cada vez mas al contexto en vez de a la sintaxis.

Unos cuantos investigadores se habian tornado en serio el contexto 
semantico ya a principios de la decada de 1950. El grupo de Margaret 
Masterman en Cambridge, Inglaterra, habia abordado la traduccion 
automatica (y la busqueda y  recuperation de information) usando un 
tesauro en vez de un diccionario. Veian la sintaxis como “esa parte del 
lenguaje muy superficial y  redundante que se deja de lado cuando se 
tiene prisa”6 y se centraron en grupos de palabras mas que en palabras 
sueltas. En vez de intentar traducir palabra por palabra, buscaron en el 
texto circundante palabras de significado similar. Gracias a esto (cuan­
do fimcionaba) se podian traducir correctamente palabras ambiguas. 
Asi banco podia traducirse (en fiances) como rive o banque, dependiendo 
de si en el contexto habia palabras como agua o dinero respectivamente.

Este enfoque contextual basado en el tesauro podia reforzarse exa- 
minando tambien las palabras que solian concurrir a pesar de tener 
significados diferentes (como pezy agua). Y  esto, con el paso del tiem- 
po, es lo que ocurrio. Ademas de distinguir varios tipos de simihtudes 
lexicas -sinonimos (vacio / vacante), antonimos (vacto / lleno), pertenen- 
cia a una clase (pez / animal) e inclusion (animal /pez), nivel de clase 
compartido (bacalao / salmon) y  parte / todo (aleta /pez)-, la traduc-
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cion automatica actual tambien reconoce la concurrencia tematica 
(p e z / a g u a ,p e z / b a n c o ,p e s c a d o  / p atata s, etcetera).

Ahora queda claro que no es necesario dominar una sintaxis sofisti- 
cada para resumir, preguntar o traducir un texto de lenguaje natural. 
El procesamiento de lenguajes naturales actual depende mas de la 
fuerza (potencia computational) que de la mafia (analisis gramatical). 
Las matematicas -especfficamente, la estadistica- han superado a la 
logica y  el aprendizaje automatico (que incluye el aprendizaje profun- 
do, pero no solo) ha desplazado al analisis sintactico. Estos nuevos 
enfoques de p l n , que abarcan desde textos escritos al reconocimiento 
de habia, son tan eficientes que se toma como norma de aceptacion 
de aplicaciones practicas una tasa del 95% de exito.

En el procesamiento de lenguajes naturales modemo, unos ordena- 
dores potentes hacen busquedas estadlsticas de recopilaciones enor- 
mes (“corpus”) de textos (para la traduccion automatica, son paxes 
de traducciones realizadas por humanos) para encontrar patrones 
de palabras tanto comunes como inesperados. Pueden reconocer la 
probabilidad estadistica de p e z  /  agua o  p e z  /  renacuajo  o pescado con 

p atata s /  s a ly  vinagre. Y  (como se sefialo en el capitulo 11) el PLN ahora 
es capaz de aprender a crear “vectores de palabras” que representan 
las nubes de significado probabillstico que participan en un concepto 
dado.7 En general, sin embargo, se hace hincapie en las palabras y 
en las frases, no en la sintaxis. No se ignora la gramatica: se pueden 
asignar etiquetas como adjetivo y adverbio a algunas palabras de los 
textos que se esten examinando,8 ya sea automaticamente o a mano, 
pero el analisis sintactico se usa poco.

Ni siquiera destaca mucho el anahsis sem antico  detallado. La seman- 
tica “compositional” usa la sintaxis para analizar los significados de 
los enunciados, pero en laboratorios de investigation, no en aplica­
ciones a gran escala. El razonador de “sentido comfin” CYC contiene 
representaciones semanticas de sus conceptos (palabras) relativamen- 
te completas y, en consecuencia, las “entiende” mejor (vease el capi­
tulo n). Pero esto sigue siendo inusual.

La traduccion automatica actual puede ser asombrosamente correc- 
ta. Algunos sistemas se restringen a un conjunto pequefio de temas,
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pero otros son mas abiertos. Google Translate ofrece traduction au­
tomatica sobre temas sin restricciones a mas de doscientos millones 
de usuarios cada dia. La Union Europea (para 24 idiomas), la o t a n , 

Xerox y  General Motors usan SYSTRAN a diario.
Muchas de estas traducciones, incluyendo los documentos de la UE, 

son casi perfectas (porque en los textos originales solo se utiliza un 
conjunto limitado de palabras). Muchas otras son imperfectas, pero 
arm asi casi inteligibles, porque los lectores informados ignoran los 
errores gramaticales y  las elecciones poco graciles de palabras, como 
cuando se escucha a un hablante no nativo. Algunas requieren una 
edition posterior minima. (Para el japones puede que se necesite edi­
tion previa y posterior. El japones no tiene palabras segmentadas, 
como el preterito en ingles work-ed, y el orden de las frases esta in- 
vertido. La equiparacion automatica de lenguas de diferentes grupos 
lingiiisticos suele ser dificil).

En suma, los resultados de la traduction automatica son por lo ge­
neral lo suficientemente buenos para que el usuario humano los com- 
prenda. De la misma forma, los programas de procesamiento de len- 
guajes naturales (pen) monolingiies que resumen periodicos suelen dejar 
claro si el articulo merece ser leido en su totalidad. (De todos modos, la 
traduction perfecta seguramente sea imposible. Por ejemplo, pedir una 
manzana en japones requiere im lenguaje que refleje la diferencia de 
estatus social, cuando en ingles no existen distinciones equivalentes).

La traduction en tiempo real disponible en aphcaciones de IA 
como Skype es menos eficaz. Esto se debe a que el sistema tiene que 
reconocer habla, no texto escrito, en el que las palabras individuales 
estan separadas con claridad.

Otras dos aphcaciones destacadas de procesamiento de lenguajes 
naturales son modalidades de extraction de information: la busqueda 
ponderada (iniciada por el grupo de Masterman en 1976) y  la mine- 
ria de datos. El motor de busqueda de Google, por ejemplo, busca 
terminos ponderados por su relevancia, que se determina mediante 
estadistica, no semantica (esto es, sin comprenderlos). La mineria de 
datos es capaz de encontrar patrones de palabras insospechados por 
el usuario humano. Utilizada desde hace tiempo en investigaciones
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de mercado para productos y marcas, se esta aplicando ahora (en 
muchos casos mediante aprendizaje profondo) a “big data” : recopi- 
laciones enormes de textos (a veces multilingiies) o imagenes, como 
informes cientfficos, registros medicos o entradas de redes sociales e 
internet.

Entre las aplicaciones de mineria de big data se incluyen la vigi- 
lancia y el contraespionaje y el control de la opinion publica por 
parte de gobiemos, responsables politicos y  cientfficos de disciplinas 
sociales. Estas consultas comparan las opiniones de distintos subgru- 
pos: hombres / mujeres, jovenes / mayores, norte / sur y asi. Por 
ejemplo, Demos, un equipo de expertos del Reino Unido (junto a un 
equipo de analisis de datos de p l n  de la universidad de Sussex) ha 
analizado muchos miles de mensajes de Twitter relativos a misoginia, 
grupos etnicos y  policia. Se puede buscar en los estahidos repentinos 
de tuits despues de sucesos especfficos (“tuitcidentes”) para descubrir, 
por ejemplo, cambios en la opinion publica sobre la reaction de la 
policia ante un suceso particular.

Queda por verse si el p l n  en big data producira resultados utiles de 
manera fiable. Muchas veces, la mineria de datos (mediante el “ana­
lisis de sentimiento”) pretende medir, ademas del nivel del interes 
publico, su valoracion. Pero esto no es tan senciUo. Por ejemplo, un 
tuit que contenga un epiteto racial aparentemente despectivo (y que 
por eso se codffica automaticamente como sentimiento “negativo”), 
puede que de hecho no sea peyorativo. Un juez humano, al leerlo, 
puede ver que el termino se esta usando (en este caso) como una 
marca positiva de identidad grupal o como una description neutral 
(por ejemplo, “el mercado paqui de la esquina”), no como insulto. 
(La investigation de Demos descubrio que en solo una pequena pro­
portion de tuits los terminos raciales / etnicos eran agresivos en rea- 
Udad).9

En casos asi, el juicio humano confiara en el contexto, por ejemplo, 
las otras palabras incluidas en el tuit. Puede ser posible ajustar los cri- 
terios de busqueda de la maquina para que haga menos atribuciones 
de “sentimiento negativo”. Aunque... puede ser que no. Tales juicios 
suelen ser polemicos. Incluso cuando se aceptan, puede resultar dfficil
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identificar aquellos aspectos del contexto que justifiquen la interpre­
tation humana.

Es un solo ejemplo de la dificultad de localizar la relevancia en ter- 
minos computacionales (o incluso verbales).

Pnede parecer a primera vista que dos aplicaciones de procesa- 
miento de lenguajes naturales (p l n ) muy conocidas contradicen esa 
afirmacion: Siri de Apple y  Wa t s o n  de ib m .

Siri es un asistente personal (basado en reglas), un “bot conversa­
tional” que habla y puede responder rapidamente muchas preguntas 
diferentes. Tiene acceso a todo internet, incluyendo Google Maps, 
Wikipedia, el siempre actualizado The New York Times y  listas de ser- 
vicios locales como taxis y  restaurantes. Tambien recurre al potente 
buscador de respuestas Wolfram Alpha, capaz de utilizar el razona- 
miento logico para averiguar (no solo encontrar) la respuesta a un am- 
plio rango de preguntas facticas.

Siri acepta una pregunta oral del usuario (a cuya voz y dialecto se va 
adaptando gradualmente) y la responde usando la busqueda web y el 
analisis conversational. El analisis conversacional estudia como se or- 
ganiza la secuencia de temas en una conversation, como se ordenan 
las interacciones tales como explication y acuerdo y le permite a Siri 
examinar preguntas como l  Que quiere el interlocutor? y 6 Como ieberia 
responder? y (hasta cierto punto) adaptarse a los intereses y preferen- 
cias del usuario individual.

En suma, Siri parece ser sensible no solo a la relevancia temati- 
ca, sino tambien a la relevancia personal, asi que en apariencia es 
impresionante. Sin embargo, es facil manipularla para que ofrezca 
respuestas ridiculas y, si el usuario se desvia del ambito de los hechos, 
Siri se pierde.

Wa t s o n , tambien, se concentra en los hechos. Como recurso co- 
mercial (con 2.880 procesadores de niicleo) para manejar big data ya 
se usa en algunos centros de atencion telefonica y se esta adaptando 
para aplicaciones medicas como evaluador de terapias para el cancer. 
Pero no se limita a responder preguntas directas como Siri, tambien 
puede resolver los acertijos que aparecen en el juego de cultura ge­
neral Jeopardy!10.
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En Jeopardy! no se hacen preguntas directas a los jugadores, se les 
da una pista y tienen que averiguar la pregunta a la que corresponde. 
Por ejemplo, “El 9  de mayo de 1921, esta aerolinea de siglas perfectas 
abrio su primera oficina de atencion al viajero en Amsterdam” y  de- 
berian responder “tQue es k l m ?” .

Wa t s o n  puede hacer frente a ese desafio y a muchos otros. A  di- 
ferencia de Siri, su version para jugar a Jeopardy! no tiene acceso a 
internet (aunque la version medic'a si) y  ninguna notion de estructura 
conversational. Tampoco puede descubrir respuestas mediante razo- 
namiento logico. En cambio, realiza una busqueda estadistica masi- 
vamente paralela en una base de datos enorme, aunque cerrada, que 
contiene documentos (innumerables revistas y libros de referencia, 
mas The New York Times) que lo proveen de datos desde la lepra a 
Liszt, del hidrogeno a Hidra y etcetera. Cuando juega a Jeopardy!, 
cientos de algoritmos creados especialmente para reflejar las probabi- 
lidades inherentes del juego guian su busqueda. Y  es capaz de apren- 
der de las respuestas de sus rivales humanos.

En 2011, w a t s o n  rivalizo con el momento Kasparov de su primo de 
IBM Deep Blue (vease el capitulo 11), venciendo aparentemente a los dos 
campeones humanos. (“Aparentemente” porque el ordenador reac- 
ciona instantaneamente, mientras que los seres humanos necesitan un 
tiempo de reaction antes de presionar el boton). Pero, igual que Deep 
Blue, no siempre gana.

En una ocasion perdio porque, aunque se fijo correctamente en la 
■ piema de un atleta particular, no se percato de que el hecho crucial de 
los datos almacenados era que al atleta le faltaba una piema. Ese error 
no volvera a cometerlo, porque los programadores de w a t s o n  han 
sefialado la importancia de la palabra “faltante”, pero cometera otros. 
Incluso en contextos de busqueda de information prosaica, la gente 
suele confiar en juicios de relevancia que quedan fuera del alcance de 
WATSON. Por ejemplo, una prueba preguntaba por la identidad de los 
dos discfpulos de Jesus cuyos nombres terminan con la misma letra 
y estan entre los diez nombres de bebes mas frecuentes. La respuesta 
era “Tomas y Andres”, que w a t s o n  encontro de inmediato. El cam- 
peon humano tambien supo la respuesta, pero su primera idea habia
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sido “Tomas yjudas”. Recordo haberla rechazado porque penso “Por 
alguna razon, no creo que Judas sea un nombre que se le ponga mu- 
cho a los bebes”. w a t s o n  no podrfa haber hecho eso.

Los juicios hmnanos de relevancia suelen ser aun menos obvios que 
ese y mucho mas sutiles para el procesamiento de lenguajes naturales 
actual. De hecho, la relevancia es una version lingiifstico / concep­
tual del implacable “problema del marco” de la robotica (vease el 
capitulo il). Muchos argumentarfan que rm sistema no humano rarnca 
podra dominar la relevancia por completo. Si esto se debe solo a la 
complejidad considerable que entrana o al hecho de que la relevancia 
esta arraigada en nuestra forma de vida especfficamente humana, se 
trata en el capitulo vi.

CREATIVIDAD

La'creatividad (la capacidad de producir ideas o artefactos que sean 
nuevos, sorprendentes y valiosos) es el cenit de la intehgencia hu­
mana y es necesaria para una IAF a nivel humano. Pero se la suele 
considerar misteriosa. No esta claro como se les ocurren ideas nuevas 
a las personas, y ya no digamos a los ordenadores.

Ni siquiera reconocer la creatividad es tan sencillo: suele haber desa- 
cuerdo sobre si una idea es creativa. Algunas controversias tratan de 
si y en que sentido es de verdad una idea nueva: puede serlo solo 
para el individuo en cuestion o para toda la historia humana (lo que 
ilustra la creatividad “individual” e “historica” respectivamente). En 
ambos casos, puede ser mas o menos similar a las ideas precedentes, 
dejando margen para controversias posteriores. Otros conflictos giran 
alrededor de la valoracion (que requiere de consciencia funcional y 
a veces tambien de consciencia fenomenica: vease el capitulo vi). 
Un gmpo social puede valorar una idea y  otros grupos no. (Piense el 
lector eh el desprecio de los jovenes de hoy hacia alguien que atesore 
discos de Abba).

Se asume por lo general que la IA podria no tener nada interesante 
que decir sobre la creatividad, pero la tecnologia que utiliza ha gene-
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rado muchas ideas historicamente nuevas, sorprendentes y  valiosas 
que aparecen, por ejemplo, en el diseno de motores, productos far- 
maceuticos y varios tipos de arte computacional.

Ademas, los conceptos de IA ayudan a explicar la creatividad hu­
mana y nos permiten distinguir tres tipos: combinatoria, exploratoria 
y transformational," que comportan diferentes mecanismos psicolo- 
gicos y  suscitan diferentes tipos de asombro.

En la creatividad combinatoria, las ideas conocidas se combinan de 
maneras desconocidas. Algunos ejemplos son el collage visual, las 
imagenes poeticas y  las analogias cientificas (el corazon es una bom­
ba, el atomo es un sistema solar). La nueva combination aporta una 
sorpresa estadistica: era algo improbable, como que un profano gane 
el Derby. Pero es inteligible, luego valiosa. Cudn valiosa depende de 
los juicios de relevancia de los que se ha hablado antes.

La creatividad exploratoria es menos personalista, ya que se apoya 
en alguna manera de pensar que ya tiene valor cultural (por ejemplo, 
estilos pictoricos o musicales o subcampos de la quimica o las ma- 
tematicas). Se usan reglas estilisticas (en gran medida de manera in- 
consciente) para producir la nueva idea, tal como la gramatica genera 
nuevas frases. El artista / cientifico puede explorar el potencial del 
estilo de forma incuestionable. O puede forzaxlo y  ponerlo a prueba, 
descubriendo lo que puede y no puede crear. Puede incluso modi- 
ficarlo, alterando levemente (por ejemplo, debilitando / reforzando) 
una regia. La nueva estructura, a pesar de su novedad, sera reconoci- 
da como parte de una familia estilistica aceptada.

La creatividad transformational es sucesora de la creatividad explo­
ratoria, que por lo general se desencadenada debido a la frustration 
que causan los limites del estilo existente. Gracias a ella, se pueden 
modificar una o mas constricciones estilisticas de manera radical (me- 
diante el abandono, la negation, la complementation, la sustitucion, 
la adicion...): asi se crean estructuras nuevas que no podrian haberse 
creado antes. Estas nuevas ideas son profundamente asombrosas, por- 
que aparentan ser imposibles. A1 principio suelen ser ininteligibles, ya 
que no se pueden entender por completo en los terminos del modo 
de pensar que antes se aceptaba. Sin embargo, deben ser inteligible-
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mente cercanas al modo de pensar previo para que se las acepte. (A 
veces, este reconocimiento tarda anos).

Los tres tipos de creatividad se dan en la IA, muchas veces con re- 
sultados que los observadores atribuyen a seres humanos (en efecto, 
pasar la prueba de Turing: vease el capitulo vi), pero no en la propor­
tion que cabrfa esperar.

En concrete, hay muy pocos sistemas combinatorios. Podria pensar- 
se que es facil copiar la creatividad combinatoria; al fin y  al cabo, que 
hay mas simple que hacer que un ordenador produzca asociaciones 
desconocidas de historias que ya tiene almacenadas. Los resultados 
seran por lo general historicamente novedosos y  (estadfsticamente) 
sorprendentes, pero para que tambien sean valiosos deben ser mutua- 
mente pertinentes. No es sencillo, como hemos visto. Los programas 
creadores de chistes mencionados en el capitulo II usan modelos de 
chistes para ayudarse a ser relevantes. De la misma forma, el razona- 
miento basado en casos de la IA simbolica construye analogfas gracias 
a las similitudes estructurales pre-codificadas.12 Asi, su creatividad 
“combinatoria” contiene tambien una fuerte dosis de creatividad ex- 
ploratoria!3

Por otro Iado, cabria esperarse que la IA no pudiese imitar nunca la 
creatividad transformational. Esta expectativa, tambien, es erronea. 
Cierto es que cualquier programa puede hacer solamente lo que es 
capaz de hacer en potencia, pero los programas evolutivos pueden 
transformarse a si mismos (vease el capitulo v) y  evaluar sus ideas 
recien transformadas, pero solo si el programador ha proporciona- 
do criterios claros para la selection. Estos programas se utilizan de 
manera rutinaria para buscar aphcaciones innovadoras de IA, como 
diseiiar nuevos instrumentos cientrficos o medicamentos.

Sin embargo, no es un camino magico que conduzca a la IAF. Rara 
vez se puede garantizar que haya resultados valiosos. Algunos pro­
gramas evolutivos (de matematicas o ciencias) pueden encontrar la 
solution optima de manera liable, pero hay muchos problemas que 
no se pueden definir mediante la optimization. La creatividad trans­
formational es arriesgada, porque se rompen las reglas aceptadas pre- 
viamente. Debe evaluarse cualquier estructura nueva o sobreviene el
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caos. Pero las funciones de adecuacion de la IA vigentes las definen 
los humanos: los programas no pueden adaptarse / evolucionar de 
manera independiente.

La creatividad exploratoria es el tipo de creatividad que mejor casa 
con la IA. Hay ejemplos infinites. A  algunas novedades exploratorias 
de IA en ingenierfa (incluyendo una generada por un programa del 
disenador del cyc: vease el capitulo II) se les han concedido patentes. 
Aunque una idea patentada pueda no parecerle “evidente a un experto 
en la materia”, es posible que, inesperadamente, pertenezca al estilo 
que se esta estudiando. Unos cuantos ejercicios de IA son indistin- 
guibles de algunos logros humanos destacados, como la composition 
musical al estilo de Chopin o Bach.14 (d Cuantos seres humanos pueden 
hacer eso?).

Sin embargo, la IA exploratoria depende en lo crucial del juicio hu- 
mano, ya que alguien debe reconocer (y establecer claramente) las re- 
glas estilfsticas pertinentes, lo que suele ser dificil. Un experto mundial 
en las Casas de la Pradera de Frank Lloyd Wright abandono el intento 
de describir su estilo arquitectonico y lo declaro “ocultista”. Tiempo 
despues, una “gramatica geometrica” computable genero de manera 
indefinida muchos disenos de Casas de la Pradera, incluidas las cua- 
renta originales y ninguna inverosimil.15 Pero, en ultima instancia, el 
anaiista humano era responsable del exito del sistema. Solo si una 
IAF pudiese analizar estilos (de arte o cientificos) por si misma, serfan 
“obra suya” sus intentos. A  pesar de que han sido reconocidos algunos 
ejemplos recientes (muy limitados) de estilos artisticos realizados por 
el aprendizaje profundo (veanse los capitulos II y rv), es mucho pedir.

La IA ha permitido que los artistas humanos desarrollen una nueva 
forma artistica: el arte generado por ordenador, que abarca la arqui- 
tectura, las artes graficas, la musica, la coreografia y la Hteratura (esta 
con menos exito, dadas las dificultades que tiene el procesamiento de 
lenguajes naturales con la sintaxis y  la relevancia). En el arte digital, 
el ordenador no es una simple herramienta comparable a un nuevo 
pincel que ayuda al artista a hacer cosas que podria haber hecho de 
todas formas. Mas bien, la obra no podria haberse realizado, quiza ni 
tan siquiera imaginado, sin el.16
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El arte generado por ordenador ejemplifica los tres tipos de creati- 
vidad. Por las razones dadas anteriormente, casi ningiin arte generado 
por ordenador es combinatorio. (The Painting Fool de Simon Colton 
ha producido collages visuales relacionados con la guerra, pero habia 
recibido la instruction especifica de buscar imagenes asociadas con 
“guerra” que ya estaban disponibles en su base de datos).17 La mayo- 
ria es exploratorio o transformational.

A  veces, el ordenador genera la obra artistica de manera totalmente 
independiente ejecutando el programa escrito por el artista. Asi, el 
AARON de Harold Cohen produce dibujos lineales e imagenes colo- 
readas sin ayuda (a veces crea colores tan audaces y hermosos que 
Cohen dice que es mejor colorista que el mismo).18

En el arte interactivo, por el contrario, la forma de la obra artistica 
final depende en parte de la contribution del publico, que puede o 
no tener control deliberado sobre lo que ocurre. Algunos artistas in- 
teractivos consideran al publico como companero de creation, otros 
como rm mero factor causal que afecta sin saber a la obra artistica de 
varias formas (y otros, como Ernest Edmonds, usan ambos criterios). 
En el arte evolutivo, del que William Latham y Jon McCormack19 son 
rm ejemplo, los resultados los genera el ordenador de forma continua, 
pero la selection la suelen hacer el artista o el publico.

En suma, la creatividad de la LA tiene muchas aplicaciones que a 
veces igualan, o incluso exceden, a los modelos humanos en algun 
pequeno rincon de la ciencia o del arte, pero igualar la creatividad 
humana en general es un asunto muy diferente. La IAF queda tan lejos 
como siempre.

LA Y EMOCION

La emotion, como la creatividad, se suele considerar algo completa- 
mente ajeno a la LA. Ademas de que se intuye que no es plausible, 
el hecho de que los estados de animo y las emociones dependant de 
neuromoduladores que se difunden por el cerebro parece descartar 
los modelos de la emotion de la IA.
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Durante muchos anos, hasta los mismos cientfficos especializados 
en IA paretian estar de acuerdo. Con unas pocas excepciones en las 
decadas de i960 y 1970 (en concrete, Herbert Simon,20 quien consi- 
deraba que la emotion estaba involucrada en el control cognitivo, y 
Kenneth Colby,21 que creo modelos de neurosis y paranoia interesan- 
tes, aunque demasiado ambiciosos) ignoraron la emotion.

Hoy, las cosas son diferentes: se ha simulado la neuromodulacion 
(en GasNets: vease el capitulo rv). Ademas, muchos grupos de inves­
tigation sobre IA estan empezando a abordar la emotion. La mayor 
parte de estas investigaciones (no todas) es teoricamente superficial y 
potencialmente lucrativa, ya que se orienta al desarrollo de “robots 
acompanantes”.22

Son sistemas de IA (algunos con una pantalla como base,, otros ro­
bots ambulantes) disenados para interactuar con personas de manera 
que (ademas de ser utiles en la practica) le generan confortacion afec- 
tiva, e incluso placer, al usuario. La mayorfa se destina a ancianos y/o 
discapacitados y a personas con demencia senil incipiente. Algunos 
estan concebidos para bebes o ninos pequeiios, otros son “juguetes 
para adultos” interactivos. En suma: cuidadores computerizados, ni- 
iieras robot y companeros sexuales.

Las interacciones entre humanos y  ordenadores en cuestion inclu- 
yen: ofrecer recordatorios sobre compras, medication y  visitas fami- 
liares; hablar y ayudar a compilar un diario personal; recordar los 
horarios y conversar sobre programas de TV, incluyendo las noticias; 
preparar / traer comida y  bebida; vigilar los signos vitales (y el llanto 
de los bebes); y  hablar y moverse de manera sexualmente incitante.

Muchas de estas tareas comportaran emociones por parte de la per­
sona. En cuanto al companero de IA, puede que sea capaz de reco- 
nocer emociones en el usuario humano y/o que pueda reaccionar de 
formas que parezcan emocionales. Por ejemplo, cuando el usuario 
sienta tristeza (provocada, quiza, por la mention de la perdida de un 
ser querido), podria suscitar alguna muestra de compasion por parte 
de la maquina.

Los sistemas de IA ya pueden reconocer emociones humanas de 
varias formas, por ejemplo, fisiologicas: observando la frecuencia res-
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piratoria y la respuesta galvanica de la piel de la persona; verbales: 
observando la velocidad de habla y  la entonacion, asi como el vo- 
cabulario; y visuales: analizando las expresiones del rostxo. Por el 
momenta, todos estos metodos son relativamente rudimentarios. Las 
emociones del usuario se pueden pasar por alto o malinterpretarse 
facilmente.

El desempeno emocional del acompanante computerizado suele 
ser verbal y se basa en el vocabulario (y la entonacion, si el sistema 
puede generar habla). Pero, aunque el sistema este atento a cap tar las 
palabras clave conocidas que utiliza el usuario, responde de maneras 
muy estereotipadas. En ocasiones, puede citar a una figura importante 
humana o un poema relacionado con algo que ha dicho el usuario, 
quiza en su diario, pero las dificultades del procesamiento de lengua- 
jes naturales (p l n ) imphcan que no es probable que el texto generado 
por ordenador sea apropiado ni sutil. Puede que incluso sea inacep- 
table: un companero incapaz de ofrecer siquiera la apariencia de una 
compama verdadera puede irritar y  frustrar al usuario. De la misma 
forma, un robot gato que ronronee puede molestar al usuario en vez 
de transmitir tranquilamente xm relajado contento.

O tal vez no: Paw, un mimoso “bebe foca” interactivo con encanta- 
dores ojos negros y pestanas exuberantes, parece ser beneficioso para 
muchos ancianos y/o personas con demencia senil. (Las versiones 
futuras controlaran los signds vitales y  alertaran a los cuidadores hu- 
manos de la persona en caso necesario).

Algunas IA acompanantes pueden usar sus propias expresiones fa- 
ciales y su mirada'para reaccionar de manera aparentemente emo­
cional. Unos cuantos robots poseen “piel” flexible, recubierta con un 
simulacro de musculatura facial humana, cuya configuration puede 
sugerir (al observador hnmano) hasta una docena de emociones. Los 
sistemas con pantalla suelen mostrar el rostro de un personaje virtual 
cuyas expresiones cambian segun las emociones que se supone que 
siente (eel / ella?). Sin embargo, todas estas cosas [sic] corren el riesgo 
de caer en el asi llamado “vafle inquietante” : la gente se siente inco- 
moda o incluso profundamente turbada al encontrarse con criaturas 
muy similares a los seres humanos, pew no lo bastante similares. Los
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robots o los avatares de la pantalla con rostros no exactamente huma- 
nos pueden, por lo tanto, percibirse como amenazantes.

Es cuestionable la etica de ofrecer esta pseudocompania a gente 
emocionalmente necesitada (vease el capitulo vii). Es cierto que algu- 
nos sistemas interactivos entre humanos y ordenadores (por ejemplo, 
Paro) parecen proporcionar deleite y  hasta un bienestar duradero a 
personas cuyas vidas, si no, parecerfan vacias; pero ibasta con eso?
. Hay escasa profundidad teorica en los modelos “de compafua”. Los 
aspectos emocionales de las IA acompanantes estan en fase de de- 
sarrollo y tienen propositos comerciales. No hay intencion de que 
utilicen sus emociones para resolver sus propios problemas, ni para 
esclarecer el papel que juegan las emociones en el funcionamiento de 
la mente en su conjunto. Es como si estos investigadores de IA viesen 
las emociones como extras opcionales que se pueden ignorar a no ser 
que sean inevitables en algun contexto desordenadamente humano.

Esa actitud despectiva estaba muy extendida en la IA  hasta hace 
relativamente poco. Ni siquiera en el trabajo de Rosalind Picard sobre 
“computacion afectiva”, que rehabilito las emociones a finales de la 
decada de 1990, se las analizo en profundidad.23

Una razon por la que la IA ignoro la emocion (y las perspicaces 
observaciones de Simon sobre ella) durante tanto tiempo es que la 
mayorfa de los psicologos y filosofos tambien lo hacian. Dicho de otro 
modo, no pensaron que la inteligencia fuese algo que requiriese emo­
cion. Al contrario, se asumia que el afecto perturbaba la resolucion de 
problemas y la racionalidad. La idea de que la emocion puede ayudar 
a decidir que hacer y  la mejor manera de hacerlo no estaba de moda.

Al final fue cobrando mayor importancia, gracias en parte a los 
adelantos en psicologia clinica y neurociencia. Su entrada en la IA se 
debio tambien a dos cientificos, Marvin Minsky y Aaron Sloman,24 
que llevaban mucho tiempo estudiando la mente en su conjunto, en vez 
de restringirse -como la mayorfa de sus colegas- a un rinconcito de 
la mentalidad.

Por ejemplo, el proyecto permanente de Sloman CogAffse centra en 
el papel de la emocion en la arquitectura computacional de la mente. 
CogAffha influido en el modelo de consciencia l id a , lanzado en 2011

7 9



1NTEUGENCIA ARTIFICIAL

y que sigue ampliandose (vease el capxtulo vi). Tambien ha inspirado 
el programa m in d e r , iniciado por el grupo de Sloman a finales de la 
decada de 1990.

m in d e r  Sim ula (los asp ecto s fu n cio n ales  de) la  an sie d a d  q u e exp eri-  

m e n ta  u n a  en ferm era a  la  q u e h a n  d e ja d o  so la  p a ra  cu id a r d e  vario s  

b e b e s. T ie n e  so lo  u nas cu antas tareas: alim en tarlos, tratar d e  evitar  

q u e ca ig a n  e n  zan jas y  lle v arlo s a  u n  p u e sto  d e  p rim ero s au xilio s en  

caso d e  q u e su ced a. Y  tien e solo  u n o s cu an tos m o tiv o s  (objetivos): 

alim en tar al b e b e ; co lo ca r  al b e b e  detras d e  u n a  v a lla  p ro tecto ra, 

e n  caso d e  q u e y a  h a y a  u n a ; sacar al b e b e  d e  la  za n ja  p a ra  lle v a rlo  

a  p rim ero s au xilio s; p atru llar la  zan ja; con struir u n a  v a lla ; trasladar  

al b e b e  a  u n a  d istan cia  segu ra d e  la  zan ja; y, si n o  h a y  otro m o tiv o  

a ctiva d o , d ar vu eltas  p o r  la  guard eria.

Asi que es muchisimo mas simple que una enfermera real (aunque 
mas complejo que un programa de planificacion tipico, que tiene un 
solo objetivo final). No obstante, es proclive a perturbaciones emocio- 
nales comparables a varios tipos de ansiedad.

La enfermera simulada tiene que reaccionar de manera apropiada 
a las senales visuales del medio. Algunas de estas senales desencade- 
nan (o inspiran) objetivos que son mas urgentes que otros: un bebe 
que gatee hacia la zanja necesita atencion antes que un bebe que solo 
esta hambriento, y  uno que esta a punto de caer dentro de la zanja, 
todavia mas.

Pero incluso estos objetivos que pueden diferirse quiza tengan que 
abordarse ulteriormente y  su grado de urgencia puede aumentar con 
el tiempo. Asi, se puede devolver a un bebe con hambre a su cuna 
si otro bebe esta cerca de la zanja, pero habrfa que alimentar al bebe 
que lleve mas tiempo esperando que le den de comer antes que a los 
que han comido los ultimos.

En suma, la enfermera puede interrumpir sus tareas y abandonaxlas 
o dejarlas para mas tarde. m i n d e r  tiene que decidir cuales son las 
prioridades en cada momento. Debe tomar estas decisiones a lo largo 
de la sesion y estas pueden desembocar en repetidos cambios de com- 
portamiento. Practicamente ninguna tarea se puede completar sin in­
terruption, porque el medio (los bebes) le impone al sistema muchi-
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simas exigencias conflictivas que cambian constantemente. Igual que 
le ocurre a mia enfermera real, la ansiedad aumenta y el desempeno 
empeora al aumentar el numero de bebes, cada uno de los cuales 
es un agente autonomo impredecible. Sin embargo, la ansiedad es 
util, ya que permite que la enfermera consiga alimentar a los bebes, 
aunque no con tranquilidad: la calma y la ansiedad son polos opuestos.

m in d e r  muestra varias formas en que las emociones pueden contro- 
lar el comportamiento, programando motivaciones competitivas de 
forma inteligente. Una enfermera humana experimenta [sic] varios ti- 
pos de ansiedad cada vez que cambia la situation. Pero la cuestion, en 
este caso, es que las emociones no son meros sentimientos, requieren 
de consciencia.funcional y fenomenica (vease el capitulo vi). En con- 
creto, son mecanismos computacionales que nos permiten programar 
motivaciones competitivas y sin los que no podrfamos funcionar. (Asi 
que el imperturbable senor Spock de Star Trek es una imposibilidad 
evolutiva). Para que podamos conseguir la IAF, emociones como la 
ansiedad tendran que incluirse y utilizflrse.
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IV

JL^Jas redes neuronales artificiales (r n a ) estan compuestas por muchas 
unidades interconectadas, cada una capaz de realizar una sola opera- 
cion. Asi descritas pueden sonar abunidas, pero pueden llegar a parecer 
casi magicas. Desde luego han hechizado a los periodistas. Los “percep- 
trones” de Frank Rosenblatt,1 maquinas fotoelectricas que aprendieron 
a reconocer letras sin que se les ensenara de forma explicita, fueron pro- 
mocionados con entusiasmo en los periodicos de la decada de i960. Las 
r n a  dieron la gran campanada a mediados de los 80 y  siguen siendo 
elogiadas cada poco en los medios. El bombo publicitario mas reciente 
relacionado con las r n a  concieme al aprendizaje profundo.

Las r n a  tienen miriadas de aplicaciones, desde especular en bolsa y  

observar la fluctuation de las divisas a reconocer habla o caras. Pero 
lo que es intrigante es la forma en que funcionan.

Un pequeno grupo se ejecuta especificamente en hardware paralelo 
o quiza en una mezcla de hardware / wetware en la que se combinan 
neuronas reales con circuitos de silicio. Por lo general, sin embargo, 
la red se Simula en una maquina de Von Neumann. Esto es, las r n a  

son maquinas virtuales de computation paralela implementadas en 
ordenadores clasicos (vease el capitulo 1).

Su caracter fascinante viene, entre otras cosas, de que son muy di- 
ferentes a las maquinas virtuales de la LA simbolica. Las instrucciones 
secuenciales se sustituyen por procesamiento paralelo masivo, control 
desde arriba (top-down) mediante procesamiento desde abajo (bottom- 
up) y logica probabilistica. Y  el aspecto dinamico y  constantemente 
cambiante de las r n a  contrasta notablemente con los programas sim- 
bolicos.

Ademas, muchas redes tienen la propiedad asombrosa de autoor- 
ganizarse a partir de un comienzo aleatorio. (Los perceptrones de la
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decada de i960 tambien la tenian, de ahi su notoriedad en prensa). El 
sistema empieza con una arquitectnra aleatoria (pesos de las unidades 
neuronales aleatorios y  conexiones aleatorias) y se va adaptando a si 
mismo de manera gradual para realizar la tarea requerida.

Las redes neuronales tienen muchas virtudes y han anadido capaci- 
dad de computacion significativa a la IA. No obstante, tambien tienen 
deficiencias, como que no pueden producir esa IA verdaderamente 
general que se imagino en el capltulo n. Por ejemplo, aunque algunas 
r n a  puedan realizar inferencias o razonamientos aproximados, no 
son capaces de representar la precision tan bien como la IA simbo- 
lica. “P: iCuanto son 2 + 2? R: Muy probablemente 4”. eEn serio? 
La jerarquia, tambien, es mas dificil de modelar en las r n a . Algunas 
redes (recurrentes) pueden usar redes que interaccionan entre si para 
representar jerarquias, pero solo hasta cierto punto.

Gracias al entusiasmo actual por el aprendizaje profundo, las redes 
de redes no son tan infrecuentes como solian. No obstante, siguen 
siendo relativamente sencillas. El cerebro humano debe contener re­
des innumerables en muchos niveles diferentes que interactuaran de 
maneras complejisimas. En suma, la IAF todavia queda muy lejos.

IMPLICACIONES MAYORES DE LAS RNA

Las RNA son un triunfo de la IA considerada como ciencia informa- 
tica, pero sus implicaciones teoricas van mucho mas alia. Debido a 
algunas similitudes generates con la memoria y los conceptos huma- 
nos, las r n a  son interesantes para los neurocientificos, los psicologos 
y los filosofos.

El interes neurocientxfico no es nuevo. De hecho, lo que Rosenbla­
tt pretendia con aquellos perceptrones pioneros era que fuesen una 
teoria neuropsicologica y una fuente de gadgets utiles en la practica. Las 
redes actuates, a pesar de sus muchas diferencias con el cerebro, son 
importantes en la neurociencia computacional.2

A  los psicologos tambien les interesan las r n a  y  los filosofos no les 
han ido a la zaga.3 Por caso, un ejemplo de mediados de la decada de
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ig8o causo furor fuera de las filas de la IA profesional.4 Aparecio una 
red que parecfa aprender el uso del preterito de forma muy parecida 
a los ninos, sin cometer errores al principio, pero usando luego la so- 
brerregularizacion (asf, volver / vuelto da lugar a volver/ volvido) antes de 
conseguir construir correctamente los verbos tanto regulares como irre- 
gulares. Esto era posible porque las entradas que se le proporcionaban 
a la red imitaban las probabilidades variables de palabras que oye un 
nino normalmente: la red no aplicaba las reglas gramaticales innatas.

Esto era importante porque la mayorfa de los psicologos (y muchos 
filosofos) de la epoca habian aceptado las aseveraciones de Noam 
Chomsky de que los ninos deben recurrir a reglas linguisticas innatas 
para aprender gramatica y  que la sobrerregulacion infantil era prueba 
irrefutable de que utilizaban esas reglas. La red del verbo en preterito 
demostro que ninguna de esas aseveraciones era cierta. (No demos- 
tro, por supuesto, que los ninos no tengan reglas innatas, solo que es 
imecesario que las tengan).

Otro ejemplo que desperto un amplio interes, inspirado original- 
mente en la psicologia del desarrollo, es la investigation sobre “tra- 
yectorias' representacionales”.5 En este caso (como tambien en el 
aprendizaje profundo), los posibles datos iniciales confusos se reco- 
difican en los niveles sucesivos para que se recojan las regularidades 
menos obvias junto a las mas notables. Esto no se refiere solo al desa­
rrollo infantil, sino tambien a los debates psicologicos y filosoficos so­
bre lenguaje inductivo, ya que demuestra que se necesitan previsiones 
previas (la estructura computational) para reconocer los patrones en 
los datos de entrada, y  que hay limitaciones inevitables en el orden en 
que se aprenden diferentes pautas.

En suma, esta metodologia de IA es teoricamente interesante en 
muchos sentidos y  tambien tiene gran importancia comercial.

PROCESAMIENTO DISTRIBUXDO EN PARALELO

Una categorxa en particular de las r n a  llama mucho la atencion: las 
que hacen procesamiento distribuido en paralelo (p d p ).6 De hecho,
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cu a n d o  la  g e n te  se refiere a  las “red es n e u ro n ale s” o al “ c o n e x io -  

n ism o ” (un term in o  m u c h o  m e n o s u sad o  en  la  actu alid ad ), su elen  

referirse al p d p .

Debido a la manera en que funcionan, las redes de p d p  comparten 
cuatro virtudes principales, que corresponden tanto a aplicaciones 
tecnologicas como a teorfa psicologia (y tambien a la filosofia de la 
mente).

La primera es su capacidad para detectar patrones y asociaciones 
entre patrones cuando se le muestran ejemplos en vez de programar- 
las de forma explicita.

La segunda es su tolerancia a las pruebas “desordenadas”. Median- 
te la satisfaction de restricciones pueden entender pruebas parcialmente 
conflictivas. No exigen definiciones rigurosas expresadas como una 
lista de condiciones necesarias y  suficientes, sino que tratan con con- 
juntos solapados de semejanzas de familia, un rasgo que comparten 
con los conceptos humanos.

Otra virtud es su capacidad de reconocer patrones incompletos y/o 
parcialmente danados. Esto es, tienen memoria de contenido direccio- 
nable. Asi hacen las personas, por ejemplo, al identificar una melodia 
con las primeras notas o interpretada con muchos errores.

Y  la cuarta, son robustas. Una red de p d p  a la que le falten algu- 
nos nodos no empieza a producir disparates ni se detiene. Demues- 
tra elegancia en la degradation: el rendimiento empeora gradualmente 
conforme aumenta el deterioro. Asi que no son inestables como los 
programas simbolicos.

Estos beneficios son consecuencia de la d  en PDP. No todas las r n a  

requieren procesamiento distribuido. En las redes localistas (como 
WordNet: vease el capitulo n), los conceptos se representan median- 
te nodos sueltos. En las redes distribuidas, un concepto se almacena 
(distribuido) por todo el sistema. A  veces se combinan la localista y 
la distribuida, pero no es lo comun. Las redes puramente localistas 
tambien son poco frecuentes, porque carecen de las virtudes mas im~ 
portantes de los p d p .

Se podria decir que las redes distribuidas son localistas en lo funda­
mental, ya que cada unidad equivale a un microelemento, por ejem-
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plo, a una mancha miniiscula de color en un lugar determinado del 
campo visual. (No dem asiado  miniiscula y no dem asiado  determinado: 
unas cuantas nnidades toscamente afinadas son probablem ente  mas efi- 
cientes que muchas bien afinadas). Pero las unidades se definen a un 
nivel mucho mas bajo que los conceptos: el p d p  requiere computation 
“sub-simbolica”. Ademas, cada unidad puede formar parte de m u -  

chos patrones generales, asi que contribuye a muchos “significados” 
diferentes.

Hay muchas clases de sistemas de p d p . Todos se componen de tres o 
mas capas de unidades interconectadas, cada una capaz de computar 
solo una cosa simple. Pero las unidades difieren.

Una unidad de la capa de entrada se dispara cuando a la red se le 
presenta su microelemento. Una unidad de salida se dispara cuando 
la activan las unidades conectadas a ella y su actividad se comunica al 
usuario humano. Las unidades ocultas en la(s) capa(s) intermedia(s) 
no tienen contacto directo con el mundo exterior. Algunas son deter- 

m inistas: se disparan, o no, dependiendo solo de las influencias de sus 
conexiones. Otras son estocasticas: que se disparen depende en parte 
de alguna distribution de probabilidad.

Las conexiones tambien difieren. Algunas son anterogradas y pasan 
senales de una capa inferior a una superior. Algunas mandan seiiales 
retrogradas en sentido opuesto. Algunas son laterales y conectan uni­
dades dentro de una misma capa. Y  otras, como veremos, son ante­

rogradas y retrogradas. Igual que las sinapsis cerebrales, las conexiones 
son o excitadoras o inhibitorias y varian de fuerza o peso. El peso se 
expresa con numeros entre +1 y —1. Cuanto mayor sea el peso de una 
conexion excitadora (o inhibitoria), mayor (o menor) sera la probabi­
lidad de que la unidad que recibe la senal se dispare.

El p d p  requiere representation distribuida, ya que cada concepto se 
representa mediante el estado de toda la red. Esto puede parecer 
desconcertante, incluso paradojico. Desde luego, es muy diferente a 
como se definen las representaciones en la IA simbolica.

A  los que solo les interesan las aplicaciones tecnologicas o comer- 
ciales no les importa. Si estan conformes con que ciertas preguntas 
obvias (por ejemplo, como una sola red puede almacenar varios con-
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ceptos o patrones distintos) no sean problematical en la practica, no 
les preocupa dejar las cosas asx.

Los interesados en las implicaciones psicologicas y filosoficas de la 
IA tambien hacen esa “pregunta obvia”. La respuesta es que los es- 
tados posibles de una red p d p  en su conjimto son tan variopintos que 
solo unos pocos supondran que esta o aquella distribution de unidades 
se active simultaneamente. Una imidad activada propagara la activa­
tion solo a algunas de las otras unidades. No obstante, esas “otras uni­
dades” varian: cualquier unidad puede participar en muchos patrones 
de activation diferentes. (En general, las representaciones “disper- 
sas”, con muchas unidades inactivas, son mas eficientes). El sistema al 
final se satura: la investigation teorica sobre las memorias asociativas 
cuestiona cuantos patrones pueden almacenar, en principio, las redes 
de un tamano determinado.

Pero a los que les interesan los aspectos psicologicos y filosoficos si 
les preocupa dejar las cosas asi. Les interesa tambien el concepto de 
representation en si mismo y  en los debates sobre si la mente / cerebro 
humanos contienen representaciones intemas en realidad.7 Los adep- 
tos del p d p  sostienen, por ejemplo, que este enfoque refuta la hipotesis 
del sistema de simbolos fisicos, que se origino en la IA simbolica y 
que se extendio rapidamente a la filosofia de la mente (vease el capi- 
tulo vi).

EL APRENDIZAJE EN LAS REDES NEURONALES

La mayoria de las r n a  pueden aprender. Esto requiere realizar cam- 
bios adaptations en los pesos y  a veces tambien en las conexiones. 
Por lo general, la anatomia de la red (el numero de unidades y los 
enlaces entre ellas) es fija. En tal caso, el aprendizaje altera snla- 
mente los pesos, pero a veces el aprendizaje -o la evolution (vease 
el capxtulo v)- puede anadir conexiones nuevas y reducir conexio­
nes antiguas. Las redes constructivas llevan esto al extremo: empiezan 
con ningtma xxnidad oculta y las van anadiendo conforme avanza el 
aprendizaje.
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Las redes de p d p  pueden aprender de muchas maneras diferentes y  

ejemplifican todos los tipos de aprendizaje que hemos distinguido en 
el capitulo u: aprendizaje supervisado, no supervisado y  por refuerzo.

En el aprendizaje supervisado, por ejemplo, llegan a reconocer una 
clase cuando se le muestran varios ejemplos de ella, ninguno de los 
cuales tiene que poseer todos los rasgos “tipicos”. (Los datos de entra- 
da pueden ser imagenes, descripciones verbales, conjuntos de nume- 
ros...). Cuando se les presenta rui ejemplo, algunas unidades de entra- 
da reaccionan a “sus” microelementos y las activaciones se extienden 
hasta que la red se asienta. El estado resultante de las unidades de sa- 
lida se compara entonces con el resultado deseado (determinado por 
el usuaxio humano) y se instigan cambios de peso posteriores (quiza 
mediante retropropagacion) para hacer que esos errores sean menos 
probables. Despues de muchos ejemplos que difieran levemente unos 
de otros, la red habra desarrollado un patron de activation que se co- 
rresponda con el caso tipico o “prototipo”, incluso cuando no se haya 
topado con ningun caso semejante. (Si en ese momenta se le presenta 
un ejemplo danado, que estimulara a muchas menos unidades de 
entrada relevantes, este patron se completara de manera automatica).

La mayoria de los aprendizajes de las r n a  se basan en la regia las 

celulas que se disparan ju n ta s  perm aneceran conectadas, que establecio en 
la decada de 1940 el neuropsicologo Donald Hebb. El aprendizaje 
hebbiano refuerza las conexiones que se usan con mas frecuencia. 
Cuando dos unidades conectadas entre si se activan simultaneamen- 
te, los pesos se ajustan para que sea mas probable que eso vuelva a 
suceder en el futuro.

Hebb expreso esta regia de dos formas, que no eran ni precisas ni 
equivalentes. Los investigadores actuates de IA la definen de muchas 
maneras,8 basadas quiza en ecuaciones diferenciales sacadas de la fisi- 
ca o de la teoria de probabilidad bayesiana. Utdlizan el analisis teorico 
para comparar y mejorar las diferentes versiones. Asi, la investigation 
sobre p d p  puede ser endiabladamente matematica. Por eso muchos 
de los mejores licenciados en ffsica y matematicas trabajan en insti- 
tuciones financieras y por eso tan pocos de sus colegas de los centres 
bursatiles entienden realm ente lo que hacen sus sistemas.
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Dado que una red de p d p  usa alguna regia de aprendizaje hebbiana 
para adaptax sus pesos, <: cuando se detiene? La respuesta no es cuando  

ha alcanzfldo la perfection  (y se h a n  elim inado todas las inconsistencias), sino 
cuando ha  alcanzfido la  m axim a coherencia.

Una “inconsistencia” tiene lugar, por ejemplo, cuando dos microele- 
mentos que no suelen presentarse juntos son senalados simultanea- 
mente por las unidades relevantes. Muchos programas simbolicos de 
IA pueden resolver problemas de satisfaction de restricciones, acer- 
candose a la solution a base de eliminar las contradicciones entre las 
pruebas, pero no toleran la inconsistencia como parte de la solution. 
Los sistemas de p d p  son diferentes. Como demuestran las virtudes del 
p d p  enumeradas antes, se pueden desempenar con exito aunque per- 
sistan las discrepancias. Su “solution” es el estado global de la red 
cuando se han minimizado (no suprimido) las inconsistencias.

Una forma de conseguir esto pasa por adoptar la idea del equilibrio  

de la termodinamica. Los niveles de energia en fisica se expresan 
numericamente, igual que los pesos en p d p . Si la regia de aprendizaje 
es similar a las leyes flsicas (y si las unidades ocultas son estocasticas), 
las mismas ecuaciones estadisticas de Boltzmann pueden describir los 
cambios en ambos casos.

El p d p  puede incluso adoptar el metodo que se utiliza para enfriar 
metales rapida pero uniformemente. El recocimiento de metales em- 
pieza a una temperatura alta y  se va enfriando gradualmente. Los que 
investigan sobre p d p  a veces usan un cocimiento sim ulado  en el que los 
cambios de peso en los primeros ciclos para equilibrar son mucho 
mayores que los de los ultimos ciclos. Esto permite que la red escape 
de situaciones (‘‘minima local”) en las que la consistencia global se ha 
alcanzado en relation a lo que sucedio antes, pero podria conseguirse 
una consistencia aun mayor (y un equilibrio mas estable) si el sistema 
fuese perturbado. Podemos comparaxlo con agitar una bolsa de canicas 
para sacar una que se haya quedado en un pliegue interior: habrfa que 
empezar por sacudir con fuerza, pero terminar agitando con suavidad.

Otra forma mas rapida y mas utilizada de alcanzar la consistencia 
maxima consiste en emplear la retropropagacion, pero sea cual sea 
la regia de aprendizaje que se utilice, el estado de la red com pleta  (y
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especialmente de las unidades de salida) en equilibrio se toma como 
representation del concepto en cuestion.

RETROPROPAGACION Y CEREBRO... Y APRENDIZAJE PROFUNDO

Los entusiastas de la retropropagacion y  del aprendizaje profundo p d p  

sostienen que sus redes son biologicamente mas realistas que la IA 
simbolica. Es cierto que el p d p  esta inspirado en el cerebro y  que algu- 
nos neurocientfficos lo usan para replicar el funcionamiento neuronal. 
Sin embargo, las r n a  difieren significativamente de lo que llevamos 
dentro de la cabeza.

Una diferencia entre (la mayoria de) las r n a  y el cerebro es la re­
tropropagacion. Es una regia de aprendizaje (o, mas bien, una clase 
general de reglas de aprendizaje) que se usa con frecuencia en el p d p . 

Anticipada por Paul Werbos en 1974, Geoffrey Hinton la definio de 
manera mas util a principios de la decada de 1980.9 Con ella se resuel- 
ve el problema de asignacion del merito.

Este problema surge en todos los tipos de IA, especialmente cuando 
el sistema esta cambiando continuamente. En un sistema complejo de 
IA dado que logre su fin, ique partes son responsables del logro? En 
la IA evolutiva, el merito se suele asignar mediante el algoritmo de 
“bucket-brigade” (vease el capitulo v). En los sistemas PDP con unida­
des deterministas (no estocasticas), el merito se asigna normalmente 
mediante retropropagacion.

El algoritmo de retropropagacion determina el origen de la respon- 
sabilidad desde la capa de salida hasta las capas ocultas, identificando 
las unidades individuales que necesitan ser ajustadas. (Los pesos se 
actualizan para minimizar los errores de prediction). El algoritmo 
necesita conocer el estado preciso de la capa de salida cuando la red 
este dando la respuesta correcta. (Por tanto, la retropropagacion es 
un aprendizaje supervisado). Se realizan comparaciones unidad por 
unidad entre este resultado ejemplar y  los obtenidos realmente por la 
red. Cualquier diferencia con la actividad de irna unidad de salida en 
los dos casos cuenta como error.
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El algoritmo asume que el error en una unidad de salida se debe a 
error(es) en las unidades conectadas con ella. A1 trabajar hacia atras 
por todo el sistema, le atribuye una cantidad especifica del error a 
cada unidad en la primera capa oculta, segun el peso de la conexion 
entre ella y la unidad de salida. La culpa se comparte entre todas las 
unidades ocultas conectadas a la unidad de salida equivocada. (Si una 
unidad oculta esta conectada con varias unidades de salida, sus mini­
culpas se suman). Entonces se realizan cambios de peso proporciona- 
les en las conexiones entre la capa oculta y  la capa precedente.

Esa capa puede ser otro (y otro...) estrato de unidades ocultas, pero 
en ultima instancia sera la capa de entrada y los cambios de peso se 
detendran. Este proceso se itera hasta que las discrepancias en la capa 
de salida se minimizan.

Durante muchos anos, la retropropagacion se utilizaba solo en re­
des con una capa oculta. Las redes multicapa eran escasas: es dificil 
analizarlas y hasta experimentar con ellas. En los ultimos tiempos, 
sin embargo, han creado un interes tremendo (y alguna propaganda 
irresponsable) por el advenimiento del aprendizaje profundo,10 en el 
que rm sistema aprende la estructura penetrando hasta lo profundo de 
un campo, en oposicion a los meros patrones superficiales. Dicho de 
otro modo, descubre una representacion del conocimiento de varios 
niveles, no de un solo nivel.

El aprendizaje profundo es interesante porque promete que las r n a , 

por fin, podran manejar la jerarquia. Desde principios de la decada 
de 1980, los conexionistas como Hinton y Jeff Elman se esforzaron 
por representax la jerarquia combinando la representacion local / dis- 
tribuida o definiendo las redes recurrentes. (Las redes recurrentes, en 
efecto, funcionan como una secuencia de pasos discretos. Las versiones 
recientes que usa el aprendizaje profundo pueden predecir a veces la 
siguiente palabra de una frase o incluso el “pensamiento” siguiente 
de im parrafo).11 Pero tuvieron un exito limitado (y las r n a  no son 
todavia adecuadas para representar con precision jerarquias definidas 
ni razonamiento deductivo).

El aprendizaje profundo, tambien, empezo en la decada de 1980 
(conJurgen Schmidhuber). Pero el campo estallo hace mucho menos,
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cuando Hinton fne capaz de brindar un metodo eficiente que permitia 
que las redes multicapa descubriesen relaciones en muchos niveles.12 
Sus sistemas de aprendizaje profundo estan compuestos por maqui- 
nas de Boltzmann “restringidas” (sin conexiones laterales) en media 
docena de capas. Prrmero, las capas llevan a cabo un aprendizaje no 
supervisado. Se entrenan una por una mediante una simulation de 
cocimiento. La salida de una capa se usa como entrada de la siguien­
te. Cuando la ultima capa se estabiliza, todo el sistema habra sido 
ajustado mediante retropropagacion llegando hasta abajo a traves de 
todos los niveles para asignar meritos como corresponde.

Este enfoque del aprendizaje es interesante para los neurocientificos 
cognitivos y para los tecnologos de la IA, porque establece “modelos 
generativos” que aprenden a predecir las causas (probables) de las 
entradas en la red, proporcionando asi un modelo de lo que Helm­
holtz llamo en 1867 “perception como inferencia inconsciente”. Es 
decir, que la perception no es cuestion de recibir estimulos de manera 
pasiva desde los organos de los sentidos: requiere de interpretation 
activa y hasta de prediction anticipatoria de esos estimulos. En suma, 
el sistema ojo / cerebro no es una camara.

Hinton se incorporo a Google en 2013, asi que la retropropagacion 
va a estar muy ocupada. Google ya utiliza el aprendizaje profundo en 
muchas aplicaciones, entre ellas el reconotimiento de voz y el pro- 
cesamiento de imagenes. Ademas, en 2014 compro DeepMind, cuyo 
algoritmo d q n  domino los juegos clasicos de Atari combinando el 
aprendizaje profundo con el aprendizaje por refuerzo (vease el capi- 
tulo n). ib m  tambien le esta dando prioridad al aprendizaje profundo: 
w a t s o n  lo utiliza y muchas aplicaciones especializadas estan en pro- 
ceso de adoptarlo (vease el capitulo in).

Sin embargo, aunque el aprendizaje profundo sea indiscutiblemen- 
te util, no significa que se entienda perfectamente. Se estan estudian- 
do experimentalmente muchas reglas de aprendizaje multicapa di- 
ferentes, pero el analisis teorico es confuso. Entre las innumerables 
preguntas sin responder esta la de si hay profundidad suficiente para 
alcanzar un resultado casi humano. La unidad que reconocio caras 
de gatos mencionada en el capitulo 11 resulto de un sistema de nueve
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capas: pero ecuantas capas se anaden mediante calculos en el cortex 
cerebral? Dado que las r n a  se inspiran en el cerebro (como nos des- 
tacan constantemente en la promotion del aprendizaje profundo), esa 
pregunta es natural, pero no tan pertinente como pueda paxecer.

La retropropagacion es un triunfo de la informatica, pero es no es 
nada biologica. Ninguna “celula abuela” reconocedora de caras de 
gatos (vease el capitulo Ii) podria originarse en el cerebro a partir de 
procesos como los del aprendizaje profundo. Las sinapsis reales estan 
exclusivamente alimentadas hacia adelante, no transmiten en ambas 
direcciones. El cerebro contiene conexiones retroalimentadas en varias 
direcciones, pero todas son de sentido unico. Esta es una de las mu- 
chas diferencias entre las redes neuronales reales y  artificiales. (Otra 
es que las redes cerebrales no se organizan como jerarquias estrictas, 
aunque el sistema visual se suela describir de esa forma).

El hecho de que el cerebro contenga conexiones tanto hacia ade­
lante como hacia atras es crucial para los modelos de codification pre­
diction del control sensoriomotor, que estan despertando gran interes 
en neurociencia. (Tambien estan basados en gran parte en el trabajo 
de Hinton). Los niveles neuronales mas altos envfan mensajes hacia 
abajo prediciendo las senales de entrada de los sensores y los unicos 
que no se envian hacia arriba son los mensajes de “error” imprevis- 
tos. Este tipo de ciclos, al repetirse, van ajustando las redes predicti- 
vas para que aprendan gradualmente que esperar. Los investigadores 
hablan del “cerebro bayesiano” porque las predicciones se pueden 
interpretar en terminos de estadfstica bayesiana, que son realmente 
los terminos en los que se basan los modelos informaticos; vease el 
capitulo II.

Comparadas con el cerebro, las RNA son demasiado claras, dema- 
siado simples, demasiado escasas y demasiado pobres. Demasiado 
claras, porque las redes de construction humana priorizan la elegan- 
cia matematica y  la potencia, mientras que el cerebro evolucionado 
de manera biologica no. Demasiado simples, porque una sola neu- 
rona (de las que hay unas treinta clases diferentes) es tan compleja 
computacionalmente como rm sistema p d p  completo o incluso como 
un pequeno ordenador. Demasiado escasas, porque incluso las r n a
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con millones de unidades son minusculas comparadas con el cere­
bro humano (vease el capitulo vii). Y  demasiado pobres porque los 
investigadores de r n a  por lo general ignoran ademas de los factores 
temporales como frecuencias neuronales en su punto maximo y  sin- 
cronias, la biofisica de las espinas dendriticas, los nenromoduladores, 
las corrientes sinapticas y  el paso de iones.

Pero estas limitaciones, todas ellas, se esta reduciendo. El aumento 
de la potencia de los ordenadores esta permitiendo que las r n a  con- 
tengan muchas mas unidades individuales. Se estan creando modelos 
de neuronas mucho mas detallados que ya se encargan de las funcio- 
nes computacionales de todos los factores neurologicos que se acaban 
de mencionar. La “pobreza” esta disminuyendo en la realidad, igual 
que en la simulation (algunas investigaciones “neuromoriicas” combi- 
nan neuronas vivas con chips de silicio). Y  por mucho que el algorit- 
mo d q n  simule procesos en el cortex visual y  en el hipocampo (vease 
el capitulo II), las r n a  futuras sin duda adoptaran otras funciones de 
la neurociencia.

Sin embargo, sigue siendo cierto que las r n a  no son como el cere­
bro en infmitos aspectos, algunos de los cuales ni siquiera conocemos 
todavia.

EL ESCANDALO DE LA RED

La emotion por la llegada del p d p  se debio en gran parte a que se 
habia declarado la muerte de las r n a  (alias conexionismo) veinte aiios 
antes. Como se senalo en el capitulo I, ese juicio habia llegado en una 
critica salvaje de i960 de Marvin Minsky y  Seymour Papert, ambos 
con reputaciones estelares dentro de la comunidad de la IA. Cuando 
llego la decada de 1980, las r n a  no parecian en punto muerto, sino 
muertas. De hecho, se habia marginado en general a los cibemeticos 
(vease el capitulo 1). Casi todos los fondos de investigation habian ido 
a parar a la IA simbolica.

Un poco antes, las r n a  parecian tremendamente prometedoras. 
Los perceptrones autoorganizativos de Rosenblatt (muchas veces
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observados por periodistas fascinados) eran capaces de aprender a 
reconocer patrones incluso si empezaban desde un estado aleatorio. 
Rosenblatt habfa hecho aseveraciones tremendamente ambiciosas 
que abarcaban toda la psicologfa humana gracias al potencial de su 
planteamiento. Habfa senalado ciertas limitaciones, por supuesto, 
pero su intrigante “teorema de la convergencia” habfa garantizado 
que unos simples perceptrones podrfan aprender cualquier cosa 
siempre que fuera posible programarlos para que las aprendieran. 
Era mucho decir.

Pero Minsky y Papert, a finales de la decada de i960, presentaron 
sus propias pruebas.13 Demostraron matematicamente que esos sim­
ples perceptrones no pueden hacer ciertas cosas que de manera intui- 
tiva se esperarfa que hicieran (y que la inteligencia artificial simbolica 
podrfa hacer sin dificultad). Sus pruebas (como el teorema de con­
vergencia de Rosenblatt) se aphcaban unicamente a las redes de una 
sola capa, pero su “juicio intuitivo” era que a los sistemas multicapa 
los sobrepasarfa la explosion combinatoria. Dicho de otro modo, los 
perceptrones no crecerfan.

La mayorfa de los cientfficos que trabajaban en IA estaban conven- 
cidos de que el conexionismo no tendrfa exito nunca. Unos pocos 
siguieron con la investigacion sobre r n a  a pesar de todo. De hecho, 
algunos progresos muy significativos se hicieron al analizar la me- 
moria asociativa (Christopher Longuet-Higgins y David Willshaw y 
luego James Anderson, Teuvo Kohonen yjohn Hopfield).14 Pero esos 
trabajos quedaron en segundo piano. Los grupos en cuestion no se 
identificaban como investigadores de “IA” y  por lo general eran igno- 
rados por los que sf.

La llegada del p d p  acabo con ese escepticismo. Ademas de algunos 
modelos en marcha impresionantes (como el aprendiz del preterito), 
habfa dos nuevos teoremas convergentes: uno que garantizaba que un 
sistema con PDP basado en las ecuaciones termodinamicas de Boltz­
mann alcanzarfa el equilibrio (aunque quiza despues de mucho tiempo) 
y otro que demostraba que una red de tres capas podfa resolver en 
principio cualquier problema que se le presentara. (Advertencia sanita­
ria: igual que en el caso de la IA simbolica, representar un problema
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de manera que se pueda introducir en el ordenador suele ser la parte 
mas difxcil de la tarea). Como es natural, sobrevino el entusiasmo. El 
consenso sobre la IA dominante se hizo anicos.

La IA simbolica habfa asumido que el pensamiento intuitivo espon- 
taneo es como la inferencia consciente, pero sin la consciencia. Ahora, 
los investigadores del p d p  decian que eran dos clases de pensamiento 
fundamentalmente distintas. Todos los lfderes del movimiento de p d p  

(David Rumelhart, Jay McClelland, Donald Norman y Hinton) se- 
nalaron que ambos tipos son clave para la psicologfa humana. Pero la 
propaganda sobre el p d p  (y la reaccion del publico en general) impli- 
caba que la IA simbolica, considerada como el estudio de la mente, 
era una perdida de tiempo. Habfa llegado la hora de la revancha.

El principal proveedor de fondos de la IA, el departamento de De- 
fensa de Estados Unidos, tambien dio im giro de 180°. Despues de 
una reunion urgente en 1988, admitio que su negligencia anterior de 
las r n a  no habfa sido “merecida”. Entonces, a la investigacion sobre 
PDP le llovio el dinero.

En cuanto a Minsky y  Papert, fueron contumaces.15 Concedfan que 
“la riqueza del futuro del aprendizaje automatico basado en redes ex- 
cede la imagination”, pero insistfan en que no puede surgir una inteli- 
gencia de alto nivel del puro azar ni de un sistema completamente no 
secuencial. En consecuencia, el cerebro debe actuar a veces como un 
procesador en serie y  la IA de nivel humano tendra que emplear sis- 
temas hfbridos. Arguyeron que su crftica no habfa sido el unico factor 
que habfa conducido a las r n a  a sus anos de sequfa: en primer lugar, 
la potencia de los ordenadores era insuficiente. Y  negaron que hubie- 
sen estado intentando desviax el dinero para la investigacion a la IA 
simbolica. Segun dijeron, “No pensamos que nuestro trabajo estuviera 
matando a Blancanieves, sino que era una forma de entenderla”.

Estos eran argumentos cientfficos respetables, pero su crftica inicial 
rezumaba veneno. (El borrador era todavfa mas venenoso: algunos 
colegas los persuadieron de que le rebajaran el tono para darle mas 
importancia a los puntos cientfficos). No tiene nada de raro que desen- 
cadenara emociones. Los perseverantes partidarios de las r n a  se to- 
maron con profundo resentimiento su recien hallada invisibihdad
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cultural. El furor causado por el p d p  fue aun mayor. La “muerte” y  el 
renacimiento de las r n a  paso por episodios de celos, desprecio, auto 
ensalzamiento y regodeo burlon: “iOs lo dijimos!”.

Este episodio fue un claro ejemplo de escandalo cienti'fico y no 
el unico que surgio dentro de la IA.’6 Los desacuerdos teoricos se 
embrollaron con sentimientos personales y rivalidades y la impar- 
cialidad escaseaba. Amargos insultos llenaron el aire y las imprentas 
tambien. La IA no es una aventura desapasionada.

LAS CONEXIONES NO LO SON TODO

La mayorfa de los estudios sobre las r n a  sugieren que lo unico que 
importa de la red neuronal es su anatomia. 6 Que unidades estan co- 
nectadas a que otrasy como defuertes son los pesos? Cierto, estas cues- 
tiones son cruciales. Sin embargo, la neurociencia ha demostrado 
recientemente que los circuitos biologicos a veces pueden alterar su 
funcidn computacional (no solo hacer que sea mas o menos probable) 
gracias algunos compuestos quimicos que se difunden por el cerebro.

El monoxido de nitrogeno (NO), por ejemplo, se difunde en todas 
direcciones y sus efectos (que dependen de su concentracion en los 
puntos relevantes) perduran hasta que decae su concentracion. (Las 
enzimas pueden cambiar la tasa de desintegracion). Asi, el N O  traba- 
ja en todas las celulas que se encuentran en un volumen determinado 
del cortex, ya esten conectadas sinapticamente o no. La dinamica funcional 
de los sistemas neuronales en cuestion es muy diferente de las RNA 

“puras”, ya que la comunicacion por volumen reemplaza a la comu- 
nicacion punto por punto. Se han descubierto efectos analogos con 
el monoxido de carbono y  el sulfuro de hidrogeno y  con moleculas 
complejas como la serotonina y la dopamina.

“iHasta aqui pueden Ilegar las r n a ! -podria decir im esceptico de la 
IA-. iDentro de los ordenadores no hay quimica!”. Este comentario es 
absurdo: es como decir que los ordenadores no pueden imitar el clima 
porque en su interior no puede llover. “Por lo tanto -podrian anadir- 
la IA no puede crear modelos de estados de animo o emociones, ya
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que estos dependen de las hormonas y de los neuromoduladores”. Esta 
misma objecion fue expresada por el psicologo Ulric Neisser a prin- 
cipios de la decada de i96017 y unos alios despues por el filosofo John 
Haugeland en su influyente critica al “cognitivismo”.18 La IA puede 
crear modelos del razonamiento, dijeron, pero nunca del afecto.

Sin embargo, estos descubrimientos neurocientfficos han inspirado 
a algunos investigadores de IA a disenar r n a  de un tipo radicalmente 
nuevo, en las que la conexion no lo es todo.19 En GasNets, algunos 
nodos diseminados por la red pueden soltar “gases” simulados que 
se difunden y  modulan las propiedades intrinsecas de otros nodos y 
conexiones de diferentes formas segiin su concentracion. El volumen 
de la difusion importa, igual que la forma de la fuente de origen (mo- 
delada como una esfera hueca, no como una fuente puntual). Asi, un 
modulo dado se comportara de forma diferente en momentos diferen­
tes. En ciertas condiciones gaseosas, un nodo afectara a otro a pesax 
de que no exista una conexion directa entre ellos. Lo crucial es la in­
teraction entre el gas y las conectividades electricas dentro del sistema. 
Y, como el gas se emite solo en ciertas ocasiones y se difunde y  des- 
integra a tasas variables, esta interaction es dinamicamente compleja.

La tecnologia GasNet se utilizo, por ejemplo, para desarrollar “ce- 
rebros” destinados a robots autonomos. Los investigadores descu- 
brieron que un comportamiento especifico podia involucrar a dos 
sub-redes no conectadas, que trabajaban juntas debido a los efectos mo- 
dulatorios. Descubrieron tambien que un “detector de orientation” 
capaz de usar un triangulo de carton como referencia para despla- 
zarse podia adoptar la forma de sub-redes parcialmente no conectadas. 
Previamente habian elaborado una red completamente conectada 
para hacerlo (vease el capitulo v), pero la version neuromoduladora 
fue desarrollada mas rapido y era mas eficiente.

Asi que algunos investigadores de r n a  han pasado de tener en cuen- 
ta solo la anatomia (conexiones) a tener en cuenta tambien la neuro- 
quimica. Ahora se pueden simular diferentes normas de aprendizaje y 
sus interacciones temporales teniendo la neuromodulacion en mente.

La neuromodulacion es un fenomeno analogico, no digital. Las con- 
centraciones de moleculas disueltas, en constante variation, son impor-
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tantes. Los investigadores de IA (utilizando chips VLSI especiales) dise- 
fian cada vez mas redes que combinan funciones analogicas y digitales. 
Los elementos analogicos se replican con la anatomia y la fisiologia de 
las neuronas biologicas, incluyendo el paso de iones a traves de la mem- 
brana celular. Esta computacion “neuromorfica” se esta utilizando, por 
ejemplo, para simulax aspectos de la perception y del control motor. 
Algunos cientfficos de IA planean utilizar la computacion neuromorfica 
dentro del modelo del “cerebro completo” (vease el capftulo vn).

Otros van mas lejos aun: en vez de replicar las r n a  unicamente in  

silico, construyen (o desarrollan: vease el capftulo v) redes compuestas 
de electrodos en miniatura y  neuronas reales. Por ejemplo, cuando los 
electrodos x  e y  se estimulan artificialmente, la actividad resultante en 
la red de “wetware” provoca que se active algun otro electrodo, z, y 
asi se aplique una compuerta AND. Este tipo de computacion (concebida 
por Donald Mackay en la decada de 1940)20 esta en panales, pero es 
potencialmente fascinante.

SISTEMAS HIBRIDOS

Las redes analogicas / digitales y de hardware / wetware que se aca- 
ban de mencionar podrfan describirse de manera comprensible como 
sistemas “hibridos”, pero este termino se usa normalmente para re- 
ferirse a programas de IA que incluyen tanto el procesamiento de la 
information simbolico como el conexionista.

Minsky, en su manifiesto,21 dijo que probablemente ambos eran 
necesarios y  al principio algunos programas simbolicos combinaban 
procesamiento secuencial y  paralelo, pero no habia muchos de esos 
intentos. Como se ha visto, Minsky siguio recomendando hibridos 
simbolicos / r n a  despues de la llegada del PDP. Sin embargo, ese tipo 
de sistemas no siguieron de inmediato (aimque Hinton construyo re­
des combinando conexionismo localista y distribuido para represen- 
tar jerarquias todo / parte como arboles genealogicos).

De hecho, la integracion de procesamiento simbolico y procesa­
miento mediante redes neuronales sigue siendo poco comun. Las dos
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metodologfas, la logica y la probabili'stica, son tan diferentes que la 
mayoria de los investigadores se especializan solo en una.

Sin embargo, se han desarrollado algunos sistemas genuinamente 
hibridos, en los que el control pasa entre modulos simbolicos y mo- 
dulos de procesamiento distribuido en paralelo segun proceda. Asi, el 
modelo se basa en las virtudes complementarias de ambos enfoques.

Entre los ejemplos, estan los algoritmos para jugar desarrollados por 
DeepMind (vease el capftulo il) que combinan aprendizaje profundo con 
inteligencia artificial simbolica para aprender a jugar a diversos juegos 
de ordenador. Utilizan el aprendizaje por refuerzo: no se les proporcio- 
nan reglas manufacturadas, solo los pfxeles de entrada y  las puntuacio- 
nes numericas de cada paso. Se consideran muchas reglas / planes de 
manera simultanea y los mas prometedores deciden cual sera la accion 
siguiente. (Las versiones futuras se concentraran en juegos en 3D como 
Minecraft y en aplicaciones como los vehiculos sin conductor).

Otros ejemplos son los sistemas cognitivos completos a c t -r * y  c l a ­

r io n  (vease el capftulo 11) y  l id a  (vease el capftulo vi), basados funda- 
mentalmente en la psicologfa cognitiva y  que han sido desarrollados 
con propositos cientfficos, no tecnologicos.

Algunos modelos hibridos tambien tienen en cuenta aspectos espe- 
cfficos de la neurologfa.22 Por ejemplo, el neurologo clfnico Timothy 
Shallice, junto al pionero del p d p  Norman, publico una teoria hfbrida 
sobre acciones conocidas (“sobreaprendizaje”) en 1980, que se im­
plements mas tarde.23 Esta teoria explica algunos errores comrmes. 
Por ejemplo, los pacientes con apoplejfa se suelen olvidar de que una 
carta deberfa meterse en el sobre antes de pegar la solapa; o pueden 
meterse en la cama cuando suben a cambiarse de ropa, o coger un 
cazo en vez de la tetera. Errores similares -de orden, captura y sustitu- 
cion de objetos- nos ocurren a todos de vez en cuando.

Pero dpor que? iY  por que los pacientes con dano cerebral son 
especialmente propensos a ellos? La teoria computacional de Shallice 
afirma que una accion conocida es generada por dos tipos de control 
que pueden descomponerse o hacerse con el mando en momentos 
especfficos. Uno, la “selection y aplicacion de rutinas”, es automa- 
tica. Requiere competition (inconsciente) entre diferentes esquemas
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de acciones organizadas jerarquicamente. El control es para aquel 
cuya activacion haya snperado cierto umbral. El otro mecanismo de 
control (“ejecutivo”) es consciente. Requiere supervision deliberativa 
y modulation del primer mecanismo, incluyendo planificacion y sub- 
sanacion de errores. Para Shallice, la seleccion y aplicacion de rutinas 
se replica mediante p d p  y la fruition ejecutiva mediante IA simbolica.

Se puede aumentar el nivel de activacion de un esquema de action 
mediante entradas perceptuales. Por ejemplo, un atisbo impensado 
(reconocimiento de patrones) de la cama al llegar al dormitorio pue­
de desencadenar el esquema de action de meterse en ella, aunque la 
intention original (el plan) fuese cambiarse de ropa.

La teoria de la action de Shallice empezo utilizando ideas de la IA 
(sobre todo, modelos de planificacion) que se hacian eco de su propia 
experiencia clinica, respaldada posteriormente con pruebas conse- 
guidas mediante escaneres cerebrales. Y  la neurociencia reciente ha 
descubierto otros factores, como los neurotransmisores, impficados 
en la action humana. Ahora se representan en los modelos computa- 
cionales actuales basados en la teoria.24

Las interacciones entre la seleccion y aplicacion de rutinas y  la fun­
cion ejecutiva son relevantes tambien para la robotica. Un agente que 
siga un plan deberfa poder detenerlo o variarlo segun lo que observe 
en el medio. Esa estrategia caracteriza a los robots que combinan 
procesamiento situado y deliberativo (vease el capitulo v).

Cualquiera interesado en la IAF deberia tener en cuenta que los 
pocos cientificos de IA que han considerado seriamente la arquitec- 
tura computacional de la mente como un todo aceptan el hibridismo 
sin reservas. Entre ellos figuran Allen Newell y Anderson (de cuyos 
soar y a c t * se hablo en el capitulo Ii), Stan Franklin (cuyo modelo de 
consciencia l id a  se describe en el capitulo vi), Minsky (con su teoria 
de la “sociedad” de la mente)25 y Aaron Sloman (cuya simulation de 
la ansiedad se describe en el capitulo m).

En suma, las maquinas virtuales implementadas en la mente huma­
na son tanto secuenciales como paralelas. La inteligencia hrnnana re­
quiere que arnbas cooperen de manera sutil, y la IAF a nivel humano, 
si alguna vez se consigue, tambien lo hara.

10 2



V
LOS ROBOTS Y  LA V ID A  ARTIFICIAL

JL-Ja. vida artificial (A-Life) imita a los sistemas biologicos. Como la 
IA en general, dene objetivos tecnologicos y  cientificos.1 La vida arti­
ficial es fundamental para la IA, ya que toda la inteligencia de la que 
tenemos noticia se da en organismos vivos. De hecho, hay quien cree 
que la mente surge solo si hay vida (vease el capitulo Vi). Esa cuestion 
no les preocupa a los tecnologos testarudos; lo que hacen es recu- 
rrir a la biologia para desarrollar aphcaciones practicas de muchas 
clases, como los robots, la programacion evolutiva y  los dispositivos 
autoorganizados. Los robots son la quintaesencia de la IA: tienen 
gran repercusion, son tremendamente ingeniosos y  representan un 
gran negocio. La IA evolutiva, aunque de uso generahzado, es poco 
conocida, y  las maquinas autoorganizadas todavia menos (excepto el 
aprendizaje no supervisado: vease el capitulo rv). No obstante, en el 
proceso para comprender la autoorganizacion, la IA le ha sido tan util 
a la biologia como la biologia a la IA.

Los robots se empezaron a construir hace siglos, por parte de Leo­
nardo da Vinci, entre otros; los modelos con IA aparecieron en la 
decada de 1950. Las “tortugas” que William Grey Walter presento en 
la posguerra asombraron a los observadores porque evitaban obstacu- 
los y  encontraban la luz, y  un objetivo principal del entonces recien 
fundado laboratorio de IA del m it  (Instituto Tecnologico de Massa­
chusetts) era construir “el robot m it ” , que incorporate vision artificial, 
planificacion, lenguaje y control motor.

ROBOTS SITUADOS E INSECTOS INTERESANTES
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Se ha avanzado muchisimo desde entonces. Ahora, algunos robots 
pueden subir pendientes, escaleras o muros; otros pueden correr con 
rapidez o saltar alto; otros pueden cargar (y arrojar) cargas pesadas, 
desmontarse a si mismos y  reensamblar las partes, a veces adoptando 
formas nuevas (de gnsano capaz de recorrer una tuberia estrecha, o 
de pelota o criatura con muchas patas adecuadas para terrenos llanos 
o accidentados respectivamente). Lo que impulso este adelanto fne el 
cambio de la psicologia a la biologia.

Los robots de la IA clasica emulaban la voluntad humana; inspi- 
randose en teorfas de replication cerebral, empleaban las representa- 
ciones intemas del mundo y de las acciones del propio agente, pero 
no eran muy impresionantes. Como se basaban en planificacion abs- 
tracta, estaban sujetos al problema del marco (vease el capitulo n). 
No eran capaces de reaccionar de inmediato, porque hasta con le- 
ves cambios en el medio requerfan planificacion anticipatoria para 
reanudarse; tampoco se podian adaptar a circunstancias nuevas (no 
modeladas). Les era dificil moverse con estabilidad incluso en terreno 
nivelado y despejado (de ahi el mote del robot SRI, s h a k e y , tembloro- 
so) y los robots caidos no eran capaces de recuperarse. Eran inutiles 
en la mayorfa de los edificios, no hablemos ya en Marte.

Los robots actuales son muy diferentes. Los insectos han sustituido 
a los seres humanos como el centro de atencion. Probablemente los 
insectos no sean lo suficientemente inteligentes como para imitar el 
mundo o para planificar, pero se las arreglan. Su comportamiento 
(comportamiento, no action) es apropiado, adaptativo, pero en lo fun­
damental es un reflejo mas que deliberado. Los insectos reaccionan 
de manera irreflexiva a la situacion del momenta, no a alguna posi- 
bilidad imaginada o estado objetivo, de ahi las etiquetas de roboti- 
ca “situada” o “basada en el comportamiento”. (El comportamiento 
situado no se circunscribe a los insectos: los psicologos sociales han 
identificado en los seres humanos muchos comportamientos vincula- 
dos a la situacion).

A  la hora de intentar darles a las maquinas con IA reflejos compara­
bles a los de los insectos, los expertos en robotica prefieren la ingenie- 
ria a la programacion. Cuando es posible, los reflejos sensoriomotores

104



LOS ROBOTS Y LA VIDA ARTIFICIAL

no se incorporan en la anatomia del robot como codigo informatico, 
sino ffsicamente.

Es discutible hasta donde deberia concordar la anatomia robotica 
con la anatomia de los organismos vivos. Para propositos tecnologicos, 
los trucos de ingenieria ingeniosos son aceptables. Los robots actuates 
incorporan muchos artilugios poco realistas, pero ino sera que los me- 
canismos biologicos son especialmente eficientes? Apropiados son, sin 
duda, por eso los expertos en robotica tambien estudian an im ates rea­
les: lo que pueden hacer (incluyendo sus distintas estrategias de orien­
tation), las senates sensoriales y los movimientos especfficos que usan 
para ello y  los mecanismos neurologicos responsables. Los biologos, 
por su parte, emplean modelos de IA para investigar estos mecanis­
mos, en un campo de investigation llamado neuroetologia computational.

Un ejemplo son las cucarachas roboticas de Randall Beer,2 que tie- 
nen seis patas multisegmentadas, lo que ofrece ventajas y desventajas. 
La locomocion de los hexapodos es mas estable que la de los bipedos 
(y por lo general mas util que las ruedas). No obstante, coordinar seis 
extremidades parece mas dificil que coordinar dos. Ademas de deci- 
dir que pata habrfa que mover a continuacidn, la criatura tiene que 
averiguar el emplazamiento, la fuerza y  la ocasion correctos. iY  como 
deberian interactuar las patas entre si? Tendrian que ser muy inde- 
pendientes, porque podrfa haber un guijarro cerca de una de ellas, 
pero, si esta se levanta de mas, las otras tendrian que compensarse 
para conservar el equilibrio.

Los robots de Beer reflejan la neuroanatomia y  los controles sen- 
soriomotores de las cucarachas de verdad. Pueden subir escaleras, 
andar por terrenos accidentados, trepar por encima de los obstaculos 
(en vez de limitarse a evitarlos) y recuperarse de una caida.

Barbara Webb no se fija en las cucarachas sino en los grillos.3 No le 
interesa la locomocion (asi que sus robots pueden usar ruedas): quiere 
que sus dispositivos identifiquen y localicen un patron de sonido par­
ticular y sean capaces de dirigirse hacia el. Queda claro que ese com­
portamiento (“fonotaxis”) podria tener muchas aplicaciones practicas.

Las hembras de los grillos se comportan asi al oir el canto de un ma­
cho conespecifico. No obstante, solo pueden reconocer un canto que
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tenga una velocidad y una frecuencia en particular, que varfan segun 
las distintas especies de grillos. Pero la hembra no elige entre diferentes 
cantos, porque no posee detectores de rasgos que codifiquen un rango 
de sonidos; utiliza un mecanismo sensible a una sola frecuencia que 
no es neuronal, como los detectores auditivos del cerebro humano, 
sino nn tubo de longitud fija situado en el torax, conectado a los oidos 
de las patas delanteras y los espiraculos. La longitud del tubo esta en 
proportion exacta con la longitud de onda del canto del macho. Las 
leyes fisicas garantizan que las cancelaciones de fase (entre el aire y el 
tubo y  el aire exterior) tengan lugar solo cuando haya cantos con la 
frecuencia adecuada y  la diferencia de intensidad dependa completa- 
mente de la direccion de la fuente del sonido. El insecto hembra esta 
programado neuronalmente para moverse en esa direccion: el canta, 
ella acude. Comportamiento situado, en efecto.

Webb eligio la fonotaxis de los grillos porque los neuroetologos 
la habian estudiado de cerca, pero quedaban muchas preguntas sin 
responder: si (y como) la direccion y  el sonido del canto se procesan 
por separado; si la identification y la localization son independien- 
tes; como se desencadena el desplazamiento de la hembra; y  como 
se controla la orientation en zigzag. Webb diseno el mecanismo mas 
simple posible (con solo cuatro neuronas) capaz de generar el mismo 
comportamiento. Luego su modelo usaria mas neuronas (basadas en 
real life data), incluirfa rasgos neuronales adicionales (como latencia, 
tasa de disparo y potencial de membrana) y  aunarfa el oido con la 
vision. Su trabajo ha aclarado muchas cuestiones neurocientificas, res- 
pondiendo otras y planteando mas, asi que ha sido util tanto para la 
biologia como para la robotica.

(Airnque los robots son cosas fisicas, gran parte de la investigation 
robotica se hace mediante simulation. A  los robots de Beer, por ejem- 
plo, a veces se les hace evolucionar en software antes de construirlos. 
De la misma forma, se disenan como programas antes de probarlos 
en el mundo real).

A  pesar de que la corriente principal de la robotica se haya desvia- 
do hacia los insectos, la investigation sobre robots androides prosi- 
gue. Algunos son meros juguetes, otros son robots “sociales” o “de
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compania” de uso domestico disenados para personas ancianas y/o 
incapacitadas (vease el capitulo hi). Su finalidad no es tanto la de 
esclavos recaderos como la de asistentes personales autonomos. Algu- 
nos tienen “buena” apariencia, con largas pestanas y  voces seducto- 
ras. Pueden mirar a los ojos a los usuarios y reconocer caras y voces 
individuales. Tambien pueden (hasta cierto punto) mantener conver- 
saciones improvisadas, interpretar el estado emocional del usuario y 
generar reacciones “emocionales” (expresiones faciales y/o patrones 
de habla parecidos a los humanos).

Aunque algunos robots son grandes (para manejar cargas pesadas 
y/o atravesar terrenos accidentados), no es lo mas habitual, y existen 
algunos (lo que se usan dentro de los vasos sanguiheos, por ejem- 
plo) realmente pequenos. Por lo general trabajan en grandes grupos. 
Cuando hay multiples robots involucrados en una tarea, surgen in- 
terrogantes sobre como (si es que acaso) se comunican y como esa 
comunicacion le permite al grupo hacer cosas que no podrfan hacer 
sus miembros individualmente.

Para encontrar respuestas, los expertos en robotica suelen volver la 
vista a los insectos sociales, como las hormigas y las abejas. Este tipo 
de especies ejemplifican la “cognicion distribuida” (vease el capitulo 
n), en la que el conocimiento (y las acciones pertinentes) se disemina 
por todo el grupo en vez de ser asequible para cualquier animal como 
individuo.

Si los robots son muy sencillos, sus desarrolladores pueden hablar de 
“intehgencia de enjambre” y analizar sistemas roboticos cooperativos, 
como los automatas celulares (ac). Un automata celular es un sistema 
de unidades individuales que adoptan un numero finito de estados si- 
guiendo reglas sencillas que dependen del estado de sus vecinas. El pa­
tron general de comportamiento de un automata celular puede ser sor- 
prendentemente complejo. La analogia basica son las celulas vivas que 
cooperan en organismos multicelulares. Las muchas versiones de LA 
incluyen los algoritmos de movimiento en bandada que se usan para 
los murcielagos o los dinosaurios de las animaciones de Hollywood.

Los conceptos de cognicion distribuida e intehgencia de enjambre 
tambien se aplican a los seres vivos. Esta ultima es la que se usa
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cuando los “conocimientos” en cuestion se refieren a algo que ningiin 
participante individual puede tener (por ejemplo, el comportamiento 
global de grandes multitudes). La primera se utiliza mas cuando los 
individuos participantes podrian tener todos los conocimientos rele- 
vantes, pero no los tienen. Por ejemplo, un antropologo ha demostra- 
do cuantos conocimientos de navegacion comparten los miembros de 
la tripulacion de un barco y se materializan tambien en objetos fisicos, 
como mapas y (la localization de las) cartas de navegacion.4

Hablax de conocimiento materializado en objetos fisicos puede pa- 
recer extrano o, en el mejor de los casos, metaforico, pero hoy son 
muchos los que aseguran que la mente humana es literalmente una 
encamacion, no solo en las acciones fisicas de la gente sino tambien 
en los artefactos culturales con los que se relacionan en el mundo 
exterior. Esta teoria de “mente externa / encamada” se basa en parte 
en el trabajo realizado por quien lidero el paso de los humanos a los 
insectos en la robotica: Rodney Brooks, del MIT.

Brooks es ahora un destacado desarrollador de robots para el ejerci- 
to de Estados Unidos. En la decada de 1980, era un experto en robo­
tica en ciemes frustrado por la impracticabilidad de los planificadores 
de modelos cientificos de IA simbolica. Se paso a los robots situados 
por razones puramente tecnologicas, pero pronto adopto un metodo 
para realizar una teoria sobre comportamiento adaptivo en general.5 
Esto iba mas alia de los insectos: ni siquiera los actos humanos, afir- 
mo, requieren representaciones intemas. (O, como dio a entender a 
veces, no suelen requerir representaciones).

Su critica de la IA simbohca entusiasmo a psicologos y filosofos, 
algunos de los cuales se mostraron muy partidarios. Los psicologos 
ya habian senalado que gran parte del comportamiento humano esta 
ligado a la situation, como los roles que se representan en distintos 
circulos sociales, por ejemplo. Y  los psicologos cognitivos habian des­
tacado la vision animada, en la que es clave el movimiento corporal 
del propio agente. Hoy, las teorias de cognition corporea son muy 
influyentes fuera de la IA (vease el capitulo vi).

Pero otros, como David Kirsh,6 se oponian (y se oponen) con ve- 
hemencia, arguyendo que las representaciones composicionales son
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necesaxias paxa aquellos tipos de comportamiento que involucran 
conceptos. Por ejemplo, reconocer la constancia perceptiva, median- 
te la que se puede reconocer un objeto desde muchos puntos de vista 
diferentes; volver a identificar a los individuos a lo largo del tiempo; 
tener autocontrol anticipatorio (planificacion); negociar motivos con- 
flictivos, no solo programarlos; utilizar el metodo comparativo y el 
lenguaje. Estas criticas admiten que la robotica situada demuestra que 
el comportamiento libre de conceptos esta mas extendido de lo que 
creen muchos filosofos. No obstante, la logica, el lenguaje y la action 
humana requieren computation simbolica.

Tambien muchos expertos en robotica rechazan los planteamientos 
mas extremos de Brooks. El grupo de Alan Mackworth, uno de los 
muchos que trabajan en robots que juegan al futbol, se atiene a la “de­
liberation reactiva”, que incluye la perception sensorial, la toma de 
decisiones en tiempo real, la planificacion, el reconocimiento de plan, 
el aprendizaje y la coordination.7 La deliberation reactiva esta buscan- 
do integrar la inteligencia artificial simbohca con la perspectiva situada. 
(Esto es: esta construyendo sistemas Mbridos: vease el capitulo rv).

En la robotica, en general, las representaciones son decisivas para 
el proceso de selection de las acciones, aunque menos para el de eje- 
cucion. Por eso, los bromistas que dijeron que las siglas de “IA” ahora 
significan “insectos artificiales” no acertaron del todo.

LA. EVOLUTIVA

La mayoria asume que la IA requiere un diseiio meticuloso. Dada la 
naturaleza implacable de los ordenadores, dcomo podria ser de otra 
manera? Bueno, pues si puede.

Los robots evolutivos (entre los que se incluyen algunos robots situa- 
dos), por ejemplo, son el resultado de combinar programacion o in- 
genieria precisas con variaciones aleatorias. Evolucionan de manera 
impredecible, no disenada al detalle.

La IA evolutiva en general tiene ese caracter, iniciado en la IA 
simbohca y utihzado tambien en el conexionismo. Entre sus muchas
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aplicaciones practicas se encuentran el arte (un terreno que acoge 
bien lo impredecible) y el desarrollo de sistemas de seguridad criticos, 
como motores de aeronaves.

Un programa puede cambiaxse a si mismo (en vez de que lo rees- 
criba un programador) e incluso puede mejorarse a si mismo usando 
algoritmos geneticos (ag). Inspirados en la genetica real, estos algoritmos 
permiten tanto la variation aleatoria como la selection no aleatoria. 
La selection necesita un criterio para medir el exito o “funcion de 
aptitud” (equivalente a la selection natural en biologla) colaborando 
con los AG. Definir la funcion de aptitud es crucial.

Un programa initial orientado a la tarea de software evolutivo no 
puede resolver esa tarea de manera eficiente. Quiza no pueda resol- 
verla en absolute, ya que tal vez se trate de una recopilacion incohe- 
rente de instrucciones o una red neuronal conectada al azar. Pero el 
programa general incluye algoritmos genericos en segundo piano que 
pueden cambiar las reglas orientadas a la tarea. Los cambios, hechos 
al azar, se parecen a la mutation genetica y al entrecruzamiento en 
biologia. Asi, en una instruction programada se puede alterar un sim- 
bolo o se pueden “permutar” secuencias cortas de simbolos entre dos 
instrucciones.

Se comparan los diferentes programas de tareas dentro de una ge­
neration y  los mas eficaces se utilizan para engendrar la siguiente 
generation. Se pueden conservar tambien unos pocos mas (elegidos 
al azar), para que no se pierdan las mutaciones potencialmente utiles 
que todavia no han tenido ningun efecto positivo. Conforme pasan 
las generaciones, aumenta la eficiencia del programa de tareas, y  a ve- 
ces se encuentra la solution optima. (En algunos sistemas evolutivos se 
resuelve el problema de la asignacion de merito -vease el capitulo iv- 
con alguna variante del algoritmo “bucket-brigade” de John Holland, 
que identificayMs/o que partes de un programa evolutivo complejo son 
responsables de su buen resultado).

Parte de la IA evolutiva es totalmente automatica: el programa apli- 
ca la funcion de aptitud a cada generation y  deja que evolucione sin 
supervision. En este caso la tarea dene que estar definida muy clara- 
mente (mediante la fisica de los motores de la aeronave, por ejemplo).
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El arte evolutivo, en cambio, suele ser muy interactivo (el artista se- 
lecciona lo mejor de cada generation), porque no se puede establecer 
claramente la funcion de aptitud (el criterio estetico).

La mayor parte de la robotica evolutiva es interactiva intermiten- 
temente. La anatonua del robot (por ejemplo, sensores y  conexiones 
sensoriomotoras) y/o su controlador, el “cerebro”) evolucionan au- 
tomaticamente, pero como simulation. Para la mayorfa de las genera- 
ciones no existe un robot fisico, pero en la generacion numero 500, 
quiza, el diseno evolucionado se pruebe en un dispositivo fisico.

Las mutaciones inutiles tienden a no sobrevivir. Los investigadores 
de la universidad de Sussex descubrieron que uno de los dos “ojos” 
del robot y  todos sus “bigotes” pueden perder las conexiones iniciales 
con la red neuronal controladora si la tarea no necesita ni vision pro­
funda ni tacto.8 (El cortex auditivo de los sordos congenitos o de los 
animales privados de entrada auditiva, de manera similar, se usa para 
la computation visual: el cerebro evoluciona a lo largo de la vida, no 
solo de una generacion a otra).

La IA evolutiva puede producir grandes sorpresas. Por ejemplo, 
un robot situado que estaba desarrollando el mismo equipo de Sus­
sex para que generase un movimiento hacia un objetivo evitando los 
obstaculos desarrollo un detector de orientation analogo a los que 
hay en el cerebro.9 Uno de los elementos del mundo de ese robot 
era un triangulo de carton bianco. Inesperadamente, en el contro­
lador surgio una mini-red conectada al azar que reaccionaba a un 
gradiente claro / oscuro en una orientation particular (un lado del 
triangulo). Luego, evolucionaba como una parte integral de un me- 
canismo visuomotor, sus conexiones (en principio aleatorias) con las 
unidades motoras le permitieron al robot usar el objeto como ayuda 
para desplazarse. El mecanismo no funcionaba con un triangulo ne­
gro ni para el lado contrario. Y  era un objeto independiente, ya que 
no habia ningun sistema general de detectores de orientation. Era 
util, no obstante. Este resultado asombroso era repetible en fineas 
generales. Usando redes neuronales de distintos tipos, el equipo de 
Sussex descubrio que todas las soluciones que funcionaban pasaban 
por haber desarrollado algun detector de orientation activo, asi que
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la estrategia de comportamiento de alto nivel era la misma. (Los 
detalles exactos de la implementation variaban, pero solian ser muy 
parecidos).

En otra ocasion, el equipo de Sussex uso los algoritmos geneticos 
para disenar circuitos electricos de hardware.10 El objetivo era desa- 
rrollar osciladores; sin embargo, lo que surgio fue un primitivo sensor 
de ondas de radio que captaba la senal de fondo del monitor de un 
ordenador cercano. Esto dependia de unos parametros ffsicos impre- 
vistos. Algunos eran predecibles (las propiedades de antena que tie- 
nen todas las placas de circuitos impresos), aimque el equipo no los 
habia tenido en cuenta previamente, pero otros eran accidentales y 
aparentemente irrelevantes, com oia proximidad espacial a un moni­
tor de ordenador, el orden en que se habian colocado los interrupto- 
res analogicos y el hecho de que un soldador que estaba en un banco 
de trabajo cercano estuviera enchufado a la red. (Este resultado no se 
podia repetir: en la siguiente ocasion, a la antena de radio le podria 
afectar la composition quhnica del papel de la pared).

El sensor de ondas de radio es interesante porque muchos biologos 
(y filosofos) sostienen que no podia surgir nada radicalmente nuevo 
de la IA, ya que todos los resultados de un programa de ordenador 
(incluyendo los efectos aleatorios de los ag) deben estar comprendidos 
dentro del espacio de posibilidades definidos por el. Solo la evolution 
biologica, dicen, puede generar nuevos sensores perceptivos que per- 
mitan que un sensor visual debil de IA evolucione a uno mejor. Pero 
el primer sensor visual, dicen, podria surgir solo de un mundo fisico 
gobemado por la causalidad. Una mutation genetica al azar que provo- 
cara una sustancia quimica sensible a la luz podria introducir luz que ya 
estuviese presente en el mundo exterior dentro del medio del organismo. 
No obstante, y de manera similar, el inesperado sensor de ondas de ra­
dio traia ondas de radio al “medio” del dispositivo. Dependia en parte 
de la causalidad fisica (enchufes, etcetera), pero era un experimento de 
IA, no de biologia.

La novedad radical en la IA si requiere influencias exteriores, por­
que es cierto que un programa no puede superar su espacio de posi- 
bilidad, aunque estas influencias no tienen que ser flsicas. Un sistema
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de algoritmos geneticos conectado a internet podria desarrollar nove- 
dades fundamentales al interactuar con un mundo virtual.

Otra sorpresa muy anterior de la IA evolutiva dio pie a una serie 
de investigaciones sobre la evolution propiamente dicha que siguen 
desarrollandose. El biologo Thomas Ray utilizo algoritmos geneticos 
para simular la ecologia de las selvas humedas del tropico." Observo 
la aparicion espontanea de parasitos, la resistencia a estos y a super- 
parasitos capaces de veneer esa resistencia. Tambien descubrio que se 
pueden generar “saltos” bruscos en la evolution (fenotxpica) mediante 
la sucesion de pequenas mutaciones subyacentes (genotipicas). Los 
darwinianos ortodoxos ya creian esto, claro, pero es tan ilogico que 
algunos biologos, como Stephen Jay Gould, afirman que debe de ha- 
ber involucrados tambien procesos no darwinianos.

Hoy, se esta variando y siguiendo la tasa de mutaciones simula- 
das sistematicamente y los investigadores analizan “paisajes adaptati- 
vos”, “redes neutrales” [sic] y “derivas geneticas”. Este trabajo exphea 
como se pueden preservar las mutaciones, aunque no hayan (todavia) 
aumentado la aptitud reproductiva, asi que la IA ayuda a que los bio­
logos desarrollen la teorfa evolutiva en general.

AUTOORGANIZACION

El rasgo principal de los organismos biologicos es su capacidad de 
estructurarse a si mismos. La autoorganizacion es el surgimiento es- 
pontaneo de orden desde un origen menos ordenado: una propiedad 
desconcertante, incluso casi paradojica, que no es evidente que pueda 
darse en las cosas inertes.

En lineas generates, la autoorganizacion es un fenomeno creativo. 
De la creatividad psicologica (tanto “historica” como “individual”) se 
hablo en el capitulo in y del aprendizaje asociativo autoorganizado 
(no supervisado) en el capitulo iv. Ahora nos interesan los tipos de 
autoorganizacion estudiados en la biologia.

Entre los ejemplos se incluyen la evolution filogenetica (una forma 
de creatividad historica); la embriogenesis y la metamorfosis (equi-
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valentes a la creatividad individual en psicologia); el desarrollo ce­
rebral (la creatividad individual seguida por la creatividad historica); 
y la formation celular (creatividad historica cuando empezo la vida, 
creatividad individual despues). dComo puede contribuir la IA a en- 
tenderlas?

Alan Turing explico la autoorganizacion volviendo a lo esencial.12 
Se pregunto como algo homogeneo (por ejemplo, el ovulo indife- 
renciado) tenia la capacidad de originar estructuras. Se fijo en que 
la mayorfa del desarrollo biologico aiiade un orden nuevo al orden 
anterior: asi sucede en la secuencia de cambios en el tubo neural del 
embrion. Pero que el orden parta de la homogeneidad es el supuesto 
fundamental (y matematicamente mas sencillo).

Los embriologos ya habian postulado la existencia de los “organi- 
zadores” : sustancias quimicas desconocidas que dirigian el desarrollo 
de forma desconocida. Turing tampoco pudo identificar los organi- 
zadores. En su lugar, planted principios muy generates de la difusion 
quimica.

Demostro que, si se juntaban moleculas diferentes, los resultados 
dependian de las velocidades de reaccion, sus concentraciones y las 
velocidades a las que sus interacciones destruirfan / construirian mo­
leculas. Lo hizo variando los niimeros en ecuaciones quimicas ima- 
ginarias e investigando los resultados. Algunas combinaciones nume- 
ricas producian solo mezclas de sustancias quimicas sin forma, pero 
otras generaban orden; por ejemplo, picos de concentration regular 
de una molecula determinada. Esos picos quimicos, dijo, podian ex- 
presarse biologicamente en forma de marcas superficiales (rayas) o de 
principios de estructuras repetidas, como petalos o segmentos corpo- 
rales. Los sistemas de reaccion-difusion en tres dimensiones podrian 
producir un hueco, como hace el proceso de gastrulacion en la etapa 
initial del embrion.

Enseguida se vio que estas ideas eran tremendamente emocionan- 
tes. Resolvian el enigma antes insoluble de como surge el orden a 
partir de un origen sin orden. Pero los biologos de la decada de 1950 
no pudieron hacer mucho con ellas. Turing se habia basado en el 
analisis matematico. Hizo a mano alguna simulacion (tremendamente
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tediosa) y la paso luego a un ordenador primitive), pero su maquina 
no tenia bastante capacidad computacional para hacer las sumas per- 
tinentes o para investigar las variaciones numericas sistematicamente, 
ni existian los graficos por ordenador para convertir las listas de nu- 
meros en formas visualmente inteligibles.

Tanto la IA como la biologia tuvieron que esperar cuarenta anos 
para que se pudieran desarrollar las observaciones de Turing. El ex- 
perto en graficos por ordenador Greg Turk estudio las ecuaciones del 
mismo Turing, “congelando” los resultados de una ecuacion antes de 
aplicar otra.13 Este procedimiento, que recuerda al encendido / apa- 
gado de los genes, ilustraba el patron desde otro patron que habia 
mencionado Turing, pero que no pudo analizar. En el modelo de IA 
de Turk, las ecuaciones de Turing generaban, ademas de las manchas 
de los dalmatas y rayas (como habia pasado en las simulaciones que 
Turing hizo a mano), manchas de leopardo y de guepardo, reticulas 
de jirafa y  el camuflaje del pez leon.

Otros investigadores utdlizaron secuencias de ecuaciones mas com- 
plicadas y obtuvieron, en consonancia, patrones mas complejos. Al- 
gunos eran biologos desarroUistas que ahora saben mas sobre bioqui- 
mica real.

Por ejemplo, Brian Goodwin estudio el ciclo vital del alga Acetabu- 
lariaA Este organismo unicelular se transforma, a partir de un grumo 
informe, en un pedunculo alargado; luego le crece una parte superior 
aplanada; despues desarrolla un anillo de nudos alrededor del borde, 
que mas tarde germinan un verticilo de laterales o ramas; finalmente, 
los laterales se funden y forman un sombrerete tipo paraguas. Los 
experimentos bioquimicos demuestran que mas de treinta parametros 
metabolicos estan involucrados (por ejemplo, las concentraciones de 
calcio, la afinidad entre el calcio y  ciertas proteinas y  la resistencia 
mecanica del citoesqueleto). El modelo computacional de Goodwin 
de la Acetabularia simulaba circuitos de retroalimentacion complejos e 
iterativos en los que estos parametros podian cambiar de un momen­
ta a otro. Resultaron diversas metamorfosis corporales.

Como Turing y Turk, Goodwin jugo con valores numericos para ver 
cuales generaban realmente formas nuevas. Uso solamente mimeros
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dentro de los rangos observados en el organismo, antique de manera 
aleatoria.

Descubrio que ciertos patrones, como la altemancia de concentra- 
ciones altas y bajas de calcio en la punta del pedunculo (la simetrfa 
emergente de un verticilo), aparecian de manera recurrente. No de- 
pendian de la election de un valor determinado de los parametros, 
sino que surgian de forma espontanea si los valores establecidos en- 
traban dentro de un rango concreto. Ademas, una vez originados los 
verticilos, subsistfan. Asi, segun Goodwin, se podrfan convertir en la 
base para las transformaciones que condujesen a otros rasgos frecuen- 
tes. Esto podia suceder tanto en la Biogenesis como en la ontogenesis 
(creatividad historica y  tambien creatividad individual) de la evolu­
tion de uno de los miembros de xm tetrapodo, por ejemplo.

Este modelo no genero nunca ningiin paraguas que, posiblemen- 
te, requeriria parametros adicionales que representasen interacciones 
quimicas de la Acetabularia real hasta ahora desconocidas. O  quiza 
esos paraguas si que quedaban dentro del espacio de posibilidad del 
modelo y por tanto podrfan surgir de el en principio, pero solo con 
unos valores numericos limitados tan estrictamente que es improba­
ble encontrarlos mediante una busqueda aleatoria. (Tampoco se gene- 
raron los laterales, pero solo debido a la falta de potencia de calculo 
de la maquina: habrfa que ejecutar el programa completo en un nivel 
mas bajo para cada uno de los laterales).

Goodwin saco una moraleja fascinante. Considero que los verticilos 
eran formas “genericas” que aparecian —a diferencia de los paraguas- 
en muchos animales y plantas. Esto sugiere que no son debidos a 
mecanismos bioquimicos muy especificos dirigidos por genes evolu- 
cionados de manera contingente, sino mas bien a procesos generates 
(como la reaccion-difusion) que se dan en la mayorfa o incluso en to- 
dos los seres vivos. Estos procesos podrfan componer la base de una 
biologia “estructuralista”: una ciencia general de la morfologia cuyas 
explicaciones serfan anteriores a la selection darwiniana, aimque en- 
cajan en ella por completo. (Esta posibilidad estaba implicita en la 
reflexion de Turing y destacada por D ’Arcy Thompson, un biologo 
que el habia citado, pero el propio Turing la ignoro).
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La reaccion-difusion esta regulada por leyes fisicoquimicas que de- 
terxninan las interacciones moleculares de cada punto, esto es, leyes 
representables en automatas celulares. Cuando John von Neumann 
definio los automatas celulares, indico que en principio eran aplica- 
bles a la fisica. Los investigadores actuales de vida artificial utilizan 
los automatas celulares para muchos propositos y  la generation de 
patrones biologicos es especialmente relevante. Por ejemplo, algunos 
automatas celulares muy sencillos, definidos en una sola dimension 
(una linea), pueden generar patrones extremadamente realistas, como 
los de las caracolas.15

Especialmente intrigante, quiza, sea el uso que hace la vida artificial 
de los automatas celulares para intentar describir la “vida como podrfa 
ser”, no solo la “vida tal como la conocemos”,16 Christopher Langton 
(que le dio nombre a la “vida artificial” en 1987) investigo numerosos 
automatas celulares definidos al azar, observando su propension a 
generar orden. Muchos producian solo caos, otros formaban estruc- 
turas abmridamente repetitivas o incluso estaticas, pero unos pocos 
generaron patrones sutilmente cambiantes, aunque relativamente es- 
tables, caracteristicos, segun Langton, de las cosas vivientes (y de la 
computation tambien). Sorprendentemente, estos automatas celula­
res compartian el mismo valor numerico en un parametro simple 
de la complejidad informativa del sistema.17 Langton sugirio que este 
“parametro lambda” se aplica a todos los seres vivientes posibles, ya 
sea en la Tierra o en Marte.18

La autoorganizacion moldea organos ademas de cuerpos comple- 
tos. El cerebro, por ejemplo, se desarrolla mediante procesos evoluti- 
vos (a lo largo de la vida y de las generaciones) y tambien mediante 
aprendizaje no supervisado. Este aprendizaje puede tener resultados 
muy personales (historicamente creativos), pero el desarrollo cerebral 
temprano de cada individuo tambien crea estructuras neuronales pre- 
decibles. Por ejemplo, los monos recien nacidos tienen detectores de 
orientation que abarcan de forma metodica 360 grados y  que no pue­
den haber aprendido a partir de su experiencia del mundo exterior, asi 
que lo natural es asumir que vienen codificados en los genes. Pero no 
es asi: surgen de manera espontanea de una red inicialmente aleatoria.
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Esto se ha demostrado no solo mediante la simulation hecha por 
neurocientfficos en un ordenador biologicamente realista, sino tam- 
bien mediante IA “pura”. El investigador de IBM Ralph Linsker de- 
finio las redes multicapas unidireccionales (vease el capitulo iv) de- 
mostrando que en una actividad aleatoria (como el “ruido” dentro del 
cerebro embrionario) las reglas hebbianas simples son capaces de 
generar colecciones de detectores de orientation.19

Linsker no se basa solo en las demostraciones practicas ni se con- 
centra solo en los detectores de orientation: su teorfa abstracta “info- 
max” se puede aphcar a cualquier red de este tipo. Esta establece que 
las conexiones de la red se desarrollan para maximizar la cantidad 
de information que se preserva cuando las senales se transforman en 
cada etapa del proceso. Todas las conexiones se forman bajo ciertas 
constricciones empiricas, como limitaciones bioquimicas y anatomi- 
cas. No obstante, las matematicas garantizan que surja un sistema 
cooperativo de unidades comunicativas. La teoria infomax tambien 
se corresponde con la evolution filogenetica. Hace que sea menos 
contrario a la logica que, en la evolution de un sistema complejo, sea 
adaptiva una sola mutation. La necesidad aparente de varias mutacio- 
nes simultdneas desaparece si cada nivel se puede adaptar de manera 
espontanea a una pequena alteration de otro.

Eh lo que concieme a la autoorganizacion a nivel celular, se han 
hecho modelos tanto de la bioquimica intracelular como de la forma- 
cion de las celulas / paredes celulares. Este trabajo aprovecha el de 
Turing sobre la reaccion-difusion. No obstante, se basa mas en con- 
ceptos biologicos que en ideas originadas en la vida artificial.

En suma, la IA ofrece muchas ideas teoricas acerca de la autoorga­
nizacion, y tenemos artefactos autoorganizados por doquier.
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VI

AJmpongamos que los sistemas futures de IAF (pantallas o robots) 
igualasen los resultados humanos. dTendrian intellgencia real, enten- 
dimiento real, creatividad rea/PdTendrian identidad, integridad moral, 
libre albedrio? eSerian conscientes? Y  sin conciencia, dpodrfan tener 
alguna de esas otras cualidades?

Estas no son preguntas cientfficas, sino filosoficas. Muchos sienten 
de manera intuitiva que la respuesta, en todos los casos, es “iObvia- 
mente, no!”.

Las cosas no son tan sencillas, sin embargo. Necesitamos argumen- 
tos meticulosos, no meras intuiciones sin analizar, pero esos argumen- 
tos demuestran que no hay respuestas irrefutables para esas pregun­
tas. Esto se debe a que los conceptos en cuestion son de por si muy 
controvertidos. Solo si los comprendiesemos todos satisfactoriamente, 
podriamos tener la seguridad de que esa IAF hipotetica sera, o no, de 
verdad inteligente. Dicho de otro modo: nadie lo sabe seguro.

Hay quien diria que no tiene importancia: lo importante es lo que 
realmente haran las IAF. No obstante, las respuestas podrian afectar a 
como nos relacionamos con ellas, como veremos.

Este capitulo, pues, no proporcionara respuestas inequivocas, pero 
propondra que unas respuestas son mas razonables que otras y mos- 
trara como (algunos) filosofos han utilizado los conceptos de IA para 
ilustrar la naturaleza de la mente real.1

LA PRUEBA DE TURING

En un articulo publicado en la revista de filosofia Mind, Alan Turing 
describio la llamada prueba de Turing,2 que plantea si alguien podria
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distingnir, durante el 30% del tiempo (en mas de cinco minutos), si 
esta interactuando con im ordenador o con una persona. En caso 
contrario, dio a entender, no habrfa ninguna razon para negar que un 
ordenador podia pensar de verdad.

Era ironico. Aunque apaxecla en las primeras paginas, la prueba de 
Turing era un adjunto dentro de rm articulo destinado en principio a 
ser un manifiesto para una IA futura. De hecho, Turing se lo describio 
a su amigo Robin Gandy como “propaganda” desenfadada que invi- 
taba a la risa mas que a la crftica seria.

No obstante, los filosofos saltaron. La mayoria sostuvo que, aunque 
las reacciones de un programa fuesen indistinguibles de las de un ser 
humano, eso no demostraria su inteligencia. La objecion mas comun 
fue (y sigue siendo) que la prueba de Turing se refiere solo al com- 
portamiento observable, as! que podria pasarla un zombi: algo que 
se comporta exactamente como nosotros, pero carece de conciencia.

Esta objecion asume que la inteligencia requiere conciencia y que 
los zombis son logicamente posibles. Veremos (en la section “IA y 
conciencia fenomenica”) que algunas versiones de, conciencia impli- 
can que el concepto de zombi es incoherente. Si tienen razon, enton- 
ces ninguna IAF podria ser un zombi. A  ese respecto, la prueba de 
Truing estarfa justificada.

La prueba de Turing les interesa enormemente a los filosofos (y 
al publico en general), pero no ha sido importante para la IA. Por 
lo general, el objetivo de la IA es proporcionar herramientas utiles, 
no imitar la inteligencia humana y, menos aun, hacerle creer a los 
usuarios que estan interactuando con una persona. Es verdad que 
los investigadores de IA deseosos de publicidad a veces aseguran 
y/o permiten que los periodistas aseguren que su sistema pasa la 
prueba de Turing; no obstante, esas pruebas no concuerdan con la 
description de Turing. Por ejemplo, el modelo de Ken Colby, p a r r y , 

“engano” a los psiquiatras para que pensaran que estaban leyendo 
entrevistas con paranoicos, porque naturalmente asumieron que se tra- 
taba de pacientes humanos.3 De igual manera, el arte digital se suele 
atribuir a un ser humano si no hay indicios de que pueda haber par- 
ticipado una maquina.
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Lo mas parecido a una prueba de Turing genuina es la compe- 
ticion anual de Loebner (que ahora se celebra en Bletchley Park). 
Las normas actuales prescriben interacciones de veinticinco minutos 
mediante veinte preguntas seleccionadas previamente para poner a 
prueba la memoria, el razonamiento, los conocimientos generales y  la 
personalidad. Los jueces tienen en cuenta la relevancia, la correction 
y la claridad, y la plausibilidad de la expresion y la gramatica. Hasta 
el momenta, ningun programa ha enganado a los jueces de Loebner 
durante el 30% del tiempo. (En 2014, un programa que decfa ser un 
nino ucraniano de trece anos engano al 33% de sus interrogadores, 
pero a los hablantes no nativos se les perdonan facilmente los errores, 
en especial a los ninos).

LOS NUMEROSOS PROBLEMAS DE LA CONCIENCIA

No existe algo que sea “el” problema de la conciencia: en realidad 
son muchos. La palabra “conciencia” se utiliza para hacer muchas 
distinciones diferentes; deliberada / espontanea; con / sin atencion; 
accesible / inaccesible; declarativa / no declarativa; reflexiva / irre- 
flexiva, etcetera. No hay una unica explication que las aclare todas.

Los contrastes que se han enumerado son fancionales. Muchos filo­
sofos admitirfan que en principio se podria entender la conciencia en 
terminos de procesamiento de la information y/o neurocientificos.

Pero la conciencia fenom enica  (sensaciones -como la melancolia o el 
dolor- o “qualia” -el termino tecnico que usan los filosofos-) parece 
ser diferente. La misma existencia de los quaha en un universo basi- 
camente material es un enigma metafisico muy conocido.

David Chalmers lo llama “el problema dificil”4 y dice que es inelu- 
dible: “[Debemos] tomamos en serio la conciencia... Volver a definir 
el problema como la exphcacion de como se representan algunasfanciones  

cognitivas 0 de com portam iento  es inaceptable”.
Se han sugerido diversas soluciones muy especulativas, incluyendo 

la version del mismo Chalmers del pampsiquismo; una teorfa, segun 
su propia confesion, “atroz o incluso descabellada” segun la cual la
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conciencia fenomenica es una propiedad irreductible del universo, 
analoga a la masa o a la carga electrica. Otros teoricos ban recurrido 
a la fisica cuantica usando un misterio para resolver otro, segun di- 
cen sus oponentes. Colin McGinn ha llegado a afirmar que los seres 
humanos son incapaces por su constitution de comprender la rela­
tion causal entre cerebro y qualia, igual que los perros no pueden 
comprender la aritmetica.5 Y  Jerry Fodor, un destacado filosofo de la 
ciencia cognitiva, cree que “nadie tiene la menor idea de como podria 
ser consciente algo material. Ni siquiera sabemos como seria tener la 
menor idea de como podria ser consciente algo material”.6

En suma, muy pocos filosofos afirman comprender la conciencia 
fenomenica y a los que si lo hacen no los cree casi nadie. Este tema 
es una cienaga filosofica.

CONCIENCIA ARTIFICIAL

Los pensadores simpatizantes de la IA se plantean la conciencia de 
dos formas. Una pasa por construir modelos de conciencia compu- 
terizados: esto se llama “maquina consciente” (m c ). La otra (caracte- 
ristica de los filosofos influidos por la IA) es analizfirla en terminos 
principalmente computacionales sin hacer modelos.

Una IA fuerte verdaderamente inteligente poseeria conciencia fun- 
cional. Por ejemplo, concentraria su mirada y su atencion en cosas 

. distintas en momentos distintos. Un sistema con nivel humano podria 
tambien deliberar y reflexionar sobre si mismo. Podria generar ideas 
creativas y hasta evaluarlas volxmtariamente. Sin esas capacidades, no 
podria comportarse de forma aparentemente inteligente.

La conciencia fenomenica puede estar involucrada cuando un ser hu­
mano evalua ideas creativas (vease el capitulo III). De hecho, muchos 
dirian que esta presente en todas las diferencias “funcionales”. Sin em­
bargo, los investigadores de la conciencia artificial (que estudian todos 
la conciencia funcional) por lo general ignoran la conciencia fenome­
nica. (Unos cuantos valientes -itemerarios?- aseguran que su sistema 
de IA ya la tiene “a su manera” porque basa las discriminaciones en
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entradas perceptuales, por ejemplo, la luz. Oue eso suponga la presen- 
cia de experiencia visual es -para decirlo con suavidad- muy dudoso).

Un proyecto interesante de conciencia artificial es l id a  (Learning 
Intelligent Distribution Agent), creado en Memphis por el grupo de 
Stan Franklin.7 El nombre l id a  designa dos cosas. Una es un modelo 
conceptual (una teoria computacional expresada verbalmente) de con­
ciencia (funcional). La otra es una implementation partial y simplifica- 
da de ese modelo teorico.

Ambas se utilizan con propositos cientificos (el objetivo principal de 
Franklin), pero la segunda tambien tiene aplicaciones practicas. l id a  

se puede adaptar a dominios de problemas especificos, por ejemplo, 
a la medicina.

A  diferencia de s o a r , a c t -r  y c y c  (vease el capitulo n), u d a  es muy 
reciente. La primera version (construida para que la marina de Es- 
tados Unidos organizase los nuevos trabajos para los marineros que 
terminaban su periodo de servicio) salio en 2011. La version actual se 
ocupa de la atencion y sus efectos sobre el aprendizaje en varios tipos 
de memoria (episodica, semantica y procedimental); y  el control sen- 
soriomotor se esta implementando ahora en la robotica, pero siguen 
faltando muchos elementos, entre ellos el lenguaje. (La description 
posterior concieme al modelo conceptual, al margen de que aspectos 
se han implementado ya).

l id a  es un sistema hibrido que incorpora disfusion de la activation, 
representaciones dispersas (vease el capitulo iv) y programacion sim- 
bolica. Esta basado en la teoria de conciencia neuropsicologica de 
Bernard Baars, la teoria del espacio de trabajo global (Global Work­
space Theory o g w t  por sus siglas en ingles).8

La g w t  considera que el cerebro es un sistema distribuido (vease 
el capitulo 11) en el que compiten una gran cantidad de subsistemas 
especializados funcionando en paralelo por el acceso a la memoria de 
trabajo (vease el Cuadro 2, en la pagina siguiente). Los elementos apa- 
recen por orden (la corriente de la conciencia) pero se “retransmiten” 
a todas las areas corticales.

Si un elemento retransmitido, derivado desde un organo de los sen- 
tidos o de otro subsistema, desencadena una reaction en un area de-
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Cuadro 2. U n  espacio de trabajo global en un sistema distribuido. El sistema 

nervioso incluye diversos procesadores inconscientes especializados (analiza- 

dores perceptuales, sistemas de salida, sistemas de planificacion, etcetera). L a  
interaction, coordination y  control de estos especialistas inconscientes requie- 

re un intercambio de information central o “espacio de trabajo global”. Los 

especialistas en entradas pueden cooperar y  competir por el acceso a  el. En  
el caso que aqui se muestra, cuatro procesadores de entrada cooperan para 

ubicar un mensaje global, que luego se transmite al sistema com o un todo. 
Adaptado de la p. 88 de B. J. Baars, A Cognitive Theory of Consciousness, (Cam ­
bridge, Cam bridge U niversity Press, 1988). Reproducido con permiso.

terminada, esa reaction puede ser lo bastante fuerte como para ganar 
la competition por la atencion que controla de manera activa el ac­
ceso a la conciencia. (Las percepciones / representaciones novedosas 
tienden a captar la atencion, mientras que los elementos repetidos se 
desvanecen de la conciencia). Los subsistemas son complejos por lo 
general. Algunos estan anidados jerarquicamente y muchos compar- 
ten conexiones asociativas de tipos diversos. Una mezcla de contextos 
inconscientes (organizados en memorias diferentes) conforman la ex- 
periencia consciente, tanto evocando como modificando los elemen-
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tos del espacio de trabajo global. Los contenidos de la atencion, por 
orden, adaptan los contextos que persisten y crean conocimiento de 
varios tipos.

Estos contenidos, cuando se retransmiten, guian la election de la 
siguiente action. Muchas acciones son cognitivas, como construir o 
adaptar las representaciones intemas. Las reglas morales se almace- 
nan (en la memoria semantica) como procedimientos para evaluar 
acciones potenciales. Tambien las reacciones percibidas / previstas de 
otros agentes sociales pueden influir en las decisiones.

En la planificacion, por ejemplo (vease el capitulo n), las intencio- 
nes se representan como estructuras en su mayor parte inconscien­
tes, pero relativamente de alto nivel, que pueden llevar a imagenes 
objetivo conscientes (seleccionadas por elementos destacados de la 
perception, la memoria o la imagination). Estas reclutan subobjetivos 
relevantes; “reclutan” mas que “recuperan”, ya que son los mismos 
subobjetivos los que deciden la relevancia. Como todos los subsis- 
temas corticales, estan al acecho esperando a que los desencadene 
algun elemento emitido, en este caso, una imagen objetivo apropiada. 
Lid a  puede transformar un esquema de action orientado al objetivo 
seleccionado en acciones motoras ejecutables de bajo nivel que reac- 
cionen a elementos concretos de un medio impredecible y  cambiante.

La teorfa de Baars (y la version de Franklin) no se invento en el 
taller de un cientffico informatico. Al contrario, se diseno para tener 
en cuenta gran variedad de fenomenos psicologicos conocidos y una 
amplia gama de pruebas experimentales (vease el Cuadro 3, en la 
pagina siguiente), pero estos autores afirman que tambien soluciona 
algunos rompecabezas psicologicos antes sin resolver.

Por ejemplo, dicen que g w t  /  l id a  resuelve el muy controvertido 
problema de la “integration”, que trata de cuantas entradas de diferen- 
tes sentidos en diferentes areas del cerebro (por ejemplo, el tacto, la 
apariencia, el olor y el sonido de un gato) se le atribuyen a una unica 
y misma cosa. Segun Franklin y Baars, tambien explica como evita la 
mente humana el problema del marco (vease el capitulo n). Al gene- 
rar analogias creativas, por ejemplo, no hay una ejecutiva central que 
busque la estructura completa de los datos para los objetos relevantes.

1 2 5
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Mas bien, si un subsistema reconoce que algun objeto txansmitido 
casa o se aproxima a lo que (siempre) esta buscando, compite por 
entrar al espacio de trabajo global.

Franklin usa l id a  para investigar teorfas de psicologia cognitiva y 
neurociencia integrando una evidencia experimental muy diversa. Por

Teona del espacio
global de trabajo Equivalentes

Procesadores especializados 
inconscientes

Conjunto de expectativas (Bruner) 
Disposiciones perdurables e intenciones 
momentaneas (Kahneman)
Memoria activada (Bransford)
Esquemas activados (Norman 
& Rumelhart)
Sistema de accion dominante (Shallice) 

Aufgabe (Wiirzburg School, Ach)

Conciencia
Atencion
Capacidad central limitada 
Memoria a corto plazo 
Memoria de trabajo (Baddeley 

J. Anderson)
Procesos estrategicos/controlados 

(Shiffrin &  Schneider)

Procesos automaticos 
Memoria a largo plazo 

Facultades
Especializaciones adaptivas (Rozin) 
Modulos (Fodor)
Procesadores de distribution paralela 
(Rumelhart &  McClelland)

Cuadro 3. Semejanzas entre los terminos del espacio de trabajo global y 
otros conceptos muy extendidos. Cada una de estas ideas conocidas se define 
(mediante gw t) en terminos de funcionamiento inconsciente y consciente. 
Adaptado de la p. 44 de B. J. Baars, A Cognitive Theory of Consciousness, Cam­
bridge, Cambridge University Press, 1988. Reproducido con permiso.
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ejemplo, ha simulado el “parpadeo de la atencion”, en el que el sujeto 
no consigue detectar un segundo estimulo visual que se le presenta 
poco despues del primero. Hay otras teorfas y modelos computacio- 
nales del parpadeo de la atencion, pero la mayorfa estan disenados 
para responder a preguntas aisladas. El modelo de Franklin surge de 
una teorfa unificada de la cognicion de sistemas y niveles. (Existe otro 
modelo unificado del parpadeo de la atencion basado en a c t -R, pero 
ACT-R no incluye procesamiento emocional o vision de alto nivel, asi 
que no puede explicar todos los resultados experimentales).

Este enfoque de la IA recuerda a los “demonios” de Pandemonium 
y a las arquitecturas de pizarra utilizadas para implementar los sis­
temas de production (vease el capitulos I y  II). No es sorprendente 
que esas ideas, ya que inspiraron la teorfa neuropsicologica de Baars, 
finalmente llevasen a l id a . La rueda teorica ha dado una vuelta com- 
pleta.9

IA Y CONCIENCIA FENOMENICA

Los profesionales de la conciencia artificial ignoran el problema “difi- 
cil”, pero hay ties filosofos que basandose en la IA la han abordado de 
frente: Paul Churchland, Daniel Dennett y  Aaron Sloman. Decir que 
sus respuestas son controvertidas es quedarse corto. En lo que concier- 
ne a la conciencia fenomenica, no obstante, eso es parte del proceso.

El “materialismo eliminativo” de Churchland niega la existencia de 
pensamientos y experiencias inmateriales,10 y los identifica con esta- 
dos cerebrales.

Su teorfa cientifica (en parte computational -conexionismo-, en 
parte neurologica) define un “espacio de degustacion” de cuatio di- 
mensiones, que localiza y  representa metodicamente las discrimina- 
ciones subjetivas (qualia) dentio de estiucturas neuronales especfficas. 
Las cuatio dimensiones reilejan los cuatio tipos de receptores de gus­
to que hay en la lengua.

Para Churchland esta no es una cuestion de correlaciones entie mente 
y cerebro: tener una experiencia de gusto signified simplemente que el
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cerebro visita un punto en particular del espacio sensorial definido de 
manera abstracta. Esto implica que toda conciencia fenomenica con- 
siste unicamente en que el cerebro esta en un punto concreto dentro 
de una especie de hiperespacio localizable empiricamente. En ese 
caso, ningun ordenador (con la posible excepcion de una emulacion 
del cerebro complete) podrfa tener conciencia fenomenica.

Dennett tambien niega la existencia de experiencias ontologica- 
mente distindvas mas alia de los acontecimientos fisicos. (Por eso una 
reaction comun a su provocativo libro es: “No la conciencia explicada, 
sino desechada”) . 11

Experimental segun el, es discriminar. Pero discriminar algo que 
existe en el mundo material no significa que se le da vida a otra cosa 
en otro mundo inmaterial. Esto lo expresa en una conversacion ima- 
ginaria:

[o t t o :] Me parece que has negado la existencia de los fenomenos mas 
indudablemente reales que hay: los claros y distintos que ni siquiera 
Descartes en sus Meditaciones pudo negar.

[d e n n e t t :] En un sentido, denes razon, eso es lo que estoy negando 
que existe. Pensemos en el fenomeno de la difusion del color neon. 
Parece haber un circulo rosa brillante en la cubierta.

[Esta describiendo una ilusion optica causada por lineas rojas y  ne- 
gras sobre un papel bianco brillante.]

[o t t o :] Pues si que parece.
[d e n n e t t :] Pero no hay ningun circulo rosa de verdad.
[o t t o :] Cierto, pero isi que parece haberlo!
[d e n n e t t :] Cierto.
[o t t o :] Entonces, idonde esta?
[d e n n e t t :] eDonde esta que?
[o t t o :] El circulo rosa brillante.
[d e n n e t t :] N o hay ninguno. Creia que acababas de reconocerlo. 
[o t t o :] Bueno, si, no hay ningun circulo rosa brillante en la pagina, 

pero si que parece haber uno.
[d e n n e t t :] Cierto. Parece que hay un circulo rosa brillante.
[o t t o :] Entonces hablemos de ese circulo.

12 8
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[d e n n e t t :] iDe cual?
[o t t o :] Del que parece  que hay.
[d e n n e t t :] No hay tal cosa como un circulo rosa que solo parece 

estax.
[o t t o :] Mira, no solo digo que parece haber un circulo rosa brillan­

te; ies verdad que parece  haber un circulo rosa brillante!
[d e n n e t t :] Me he apresurado al darte la razon... Hablas en serio 

cuando dices que parece haber un circulo rosa brillante.
[o t t o :] Mira, no solo lo digo en serio, es que no solo pienso  que 

parece haber un circulo rosa brillante, es que id e verdad  parece haber 
un circulo rosa brillante!

[d e n n e t t :] Menuda la has hecho. Has caido en una trampa, junto 
con muchos otros. Pareces creer que existe una diferencia entre pen- 
sar (juzgar, decidir, tener la conviction de) que algo te parece rosa y 
algo que realmente parece  rosa, pero no hay diferencia. No existe ese 
fenomeno de parecer de verdad mas alia del fenomeno de juzgar de 
una manera u otra que algo es asi.

Dicho de otro modo, no se puede satisfacer la petition de explicar 
los qualia.

No existen tales cosas. Aaron Sloman no esta de acuerdo. Reconoce 
la existencia real de los qualia, pero lo hace de forma poco habitual: 
los analiza como aspectos de la maquina virtual multidimensional que 
llamamos mente (que veremos en la siguiente section).

Los qualia, dice, son estados computacionales intemos.12 Tienen 
efectos causales sobre el comportamiento (por ejemplo, expresiones 
faciales involuntarias) y/o sobre otros aspectos del procesamiento de 
la information de la mente. Pueden existir solo en maquinas virtuales 
de complejidad estructural significativa (destaca los tipos de recursos 
computacionales reflexivos necesarios). Se puede acceder a ellos a 
traves de otras partes de la maquina virtual en cuestion y  no necesa- 
riamente se expresan en la conducta (de ahi su p riva cid ad ). Ademas, 
no siempre se pueden describir en terminos verbales mediante nive- 
les superiores de la mente que se supervisan a si mismos (de ahi su 
inefabilidad).

12 9
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Esto no quiere decir que Sloman identifique los qualia con los pro- 
cesos cerebrales (como Churchland), ya que los estados computacio- 
nales son aspectos de las maquinas virtuales: no se pueden definir con 
el lenguaje de las descripciones fisicas, pero pueden existir y  tener 
efectos causales solo cuando se los implementa en algun mecanismo 
ffsico subyacente.

iQuepasa con la prueba de Turing? Tanto el analisis de Dennett como 
el de Sloman implican (y Dennett lo asegura explicitamente) que los 
zombis son imposibles.13-Esto es porque, para ellos, el concepto de 
zombi es incoherente. Si se da el comportamiento y/o maquina virtual 
adecuados, la conciencia (para Sloman, incluso incluyendo los qualia) 
esta garantizada. La prueba de Turing, por tanto, se salva de la obje- 
cion de que podria “pasarla” un zombi.

&Yquepasa con una hipotetica IAF? Si Dennett dene razon, tendria 
toda la conciencia que tenemos nosotros, que no incluirfa a los qua­
lia. Si Sloman tiene razon, tendria conciencia fenomenica igual que 
nosotros.

LAS MAQUINAS VIRTUALES Y EL PROBLEMA MENTE-CUERPO

El “funcionalismo” de Hilary Putnam de la decada de i960 utilizaba 
la notion de maquinas de Turing y la distincion (entonces novedosa) 
entre software / hardware para afirmar que, en efecto, la mente es lo 
que el cerebro hace.H

La division metafisica (cartesiana) entre dos sustancias completa- 
mente diferentes dio lugar a la division conceptual entre niveles de 
description. La analogia de programa versus ordenador admitia que la 
“mente” y el “cuerpo” son de hecho muy diferentes, pero era del todo 
compatible con el materialismo. (Se discutio y se sigue discutiendo 
acaloradamente si podia incluir los qualia).15

Aunque en la decada de i960 existian varios programas de IA 
misteriosos (vease el capitulo 1), los filosofos funcionalistas rara vez 
pensaron en ejemplos especificos. Se centraban en los principios ge- 
nerales, como la computation de Turing. Solo cuando a mediados
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de la decada de 1980 surgieron los p d p  (vease el capitulo iv), muchos 
filosofos se preguntaron como funcionaban realmente los sistemas de 
IA. Incluso entonces, muy pocos preguntaron que funciones compu- 
tacionales concretas hacian posible (por ejemplo) el razonamiento o 
la creatividad.

La mejor manera de comprender estos asuntos es adoptar el con- 
cepto de maquinas virtuales en el ambito cientffico informatico. En 
vez de decir que la  m ente es lo que e l  cerebro hace, se deberia decir (segun 
Sloman) que la  m ente es la  m aquina v irtu a l (0, m as bien, e l conjunto inte- 

grado de m uchas m aquinas virtuales diferentes) im plem entada en el cerebro. 

(Sin embargo, la postura de que la mente es una maquina virtual 
tiene una implication muy contraria a la razon: vease la section “tEs 
esencial la neuroproteina?”).

Como se ha explicado en el capitulo 1, las maquinas virtuales son 
reales y  tienen efectos causales reales: no hay ninguna interaction 
metafisica y  misteriosa entre la mente y  el cerebro. Asi que la im- 
portancia filosofica  de l id a , por ejemplo, radica en que establece un 
conjunto organizado de maquinas virtuales que demuestra como son 
posibles los diversos aspectos de la conciencia (funcional).

El enfoque de la maquina virtual corrige un aspecto primordial del 
funcionalismo, la hipotesis de los Sistemas de Simbolos Fisicos (phy­

sica l sym bol system, pss  por sus siglas en ingles).16 En la decada de 1970, 
Allen Newell y  Herbert Simon defmieron el PSS como “un conjunto de 
entidades llamadas simbolos que son patrones fisicos que pueden apa- 
recer como componentes de otro tipo de entidad llamada expresion 
(o estructura simbolica) [...] [Dentro] de una estructura simbolica, [...] 
los ejemplos (o muestras) de simbolos se relacionan de alguna manera 
fisica (por ejemplo, que una muestra este al lado de otra)”. Los proce- 
sos existen, segun ellos, para crear y  modificar estructuras de simbolos, 
como podrian ser los procesos definidos mediante IA  simbolica. Y  
ahadieron que “un pss tiene los medios necesarios y  suficientes para 
la action general inteligente”. Dicho de otro modo, la mente-cerebro 
es un p ss.

Desde la perspectiva de que la mente es una maquina virtual, la 
hipotesis deberia haberse llamado hipotesis de los sistemas de simbo-
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los im plem entados fisica m en te  (a esto no le vamos a dar un nombre con 
siglas), ya que los simbolos son contenidos de las maquinas virtuales, 
no maquinas ffsicas.

Esto implica que el tejido neuronal no es necesario para la inteligen­
cia, a menos que sea el unico sustrato material en el que se pueden 
implementar las maquinas virtuales en cuestion.

La hipotesis de los sistemas de simbolos fisicos (y de la mayoria de 
la IA primera) asumia que una representation o simbolo fisico es un 
elemento de una maquina / cerebro que se puede aislar y localizar 
con precision. El conexionismo daria una interpretation muy diferente 
de las representaciones (vease el capitulo iv). Las consideraba redes 
completas de celulas, no neuronas claramente localizables, y concebia 
los conceptos como constricciones en parte conflictivas, no como defi- 
niciones logicas estrictas. Esto fue muy atractivo para los filosofos que 
conocian el concepto de “aires de familia” de Ludwig Wittgenstein.17

Mas tarde, los que trabajaban en robotica situada negaron que el ce­
rebro contuviese ninguna representation (vease el capitulo v). Algu- 
nos filosofos adoptaron esta postura, pero David Kirsh, por ejemplo, 
sostuvo que se necesitan representaciones constitutivas (y la compu- 
tacion simbolica) para to do comportamien to que requiera conceptos, 
incluidos la logica, el lenguaje y la action deliberativa.18

SIGNIFICADO Y COMPRENSION

Segun Newell y  Simon, cualquier PSS que lleva a cabo los calculos co- 
rrectos es realm ente rnteligente. Tiene “los medios necesarios y  suficientes 

para actuar con inteligencia”. El filosofo John Searle llamo a esta afir- 
macion “IA fuerte”.19 (La “IA debil” solo estipulaba que los modelos 
de IA podian ayudar a los psicologos a formular teorias coherentes).

Searle sostuvo que la IA fuerte estaba equivocada. Puede que haya 
computacion simbolica dentro de la cabeza (aunque el lo dudaba), 
pero eso solo  no puede proporcionar inteligencia. Para ser mas exactos, 
no puede proporcionar “intencionalidad”, el termino tecnico que le 
dan los filosofos al significado o la comprension.
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Searle se baso en un experimento dificil que sigue siendo contro- 
vertido: “Searle esta en una habitacion sin ventanas, con una ranura 
por la que pasan hojas de papel con ‘garabatos’ y ‘garabatas’. Hay 
una caja de hojas con dibujos similares y mi libro de reglas que dice 
que, si un entra un garabato, entonces Searle debe sacar por la ranura 
un bongo bongo, o quiza pasar por una larga secuencia de parejas 
de garabatos antes de pasar una hoja por la ranura. Sin que Searle 
lo sepa, los dibujos estan en escritura china, el libro de normas es 
un programa chino de procesamiento de lenguajes naturales y las 
personas chinas que estan fuera de la habitacion lo estan usando 
para responder sus preguntas. No obstante, Searle entro en la habi­
tacion incapaz de entender chino y seguira sin entenderlo cuando 
saiga. Conclusion: El calculo formal solo (que es lo que esta haciendo 
Searle en la habitacion) no puede generar intencionalidad, asi que 
la IA fuerte esta equivocada y es imposible que los programas de 
IA tengan una comprension genuina”. (Este argumento, llamado “la 
habitacion china”, estaba destinado en principio a la IA  simbolica, 
pero luego se generahzo y  se aplico al conexionismo y a la robotica).

La reivindicacion de Searle era que el “significado” atribuido a los 
programas de IA proviene enteramente de los usuarios / programa- 
dores humanos. Son arbitrarios respecto al programa mismo, que 
semanticamente esta vacio. Al ser “todo sintaxis y ninguna seman- 
tica”, el mismo programa podrfa ser igual de interpretable que una 
calculadora de impuestos o una coreografia.

En algunos casos es cierto, pero hay que recordar que Franklin afir- 
ma que los modelos de lida situaban, incluso encamaban la cognicion 
mediante el emparejamiento estxucturado entre los sentidos, los activa- 
dores y el medio. Recuerde el lector tambien el circuito de control que 
evoluciono hasta convertirse en un detector de orientacion robotico 
(vease el capitulo v). Que se llame “detector de orientacion” no es ar- 
bitrario. Su existencia misma depende de su evolucion como detector 
de orientacion y de que sea util para que el robot alcance su objetivo.

El ultimo ejemplo es relevante, y no solo porque algunos filosofos 
consideran que la evolucion es el origen de la intencionalidad. Ruth 
Millikan, por ejemplo, sostiene que el pensamiento y  el lenguaje son
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fenomenos biologicos, cuyos significados dependen de nuestra historia 
evolutiva.20 Si eso fuese cierto, ninguna IAF podria tener entendi- 
miento verdadero.

Otros filosofos de la ciencia (como los mismos Newell y Simon) 
definen la intencionalidad en terminos causales, pero tienen dificul- 
tades para representar las aseveraciones no verfdicas: si alguien dice 
ver una vaca, pero alii no hay ninguna vaca que cause esas palabras, 
icomo pueden significarvaca?

En suma, ninguna teorfa de la intencionalidad satisface a todos los 
filosofos. Que la inteligencia genuina requiera comprension es otra 
razon por la que nadie sabe si nuestra hipotetica IA fuerte serfa real- 
mente inteligente.

dES ESENCIAL LA NEUROPROTEINA?

Una de las razones de Searle para rechazar la IA fuerte fue que los 
ordenadores no estan hechos de neuroproteina. Dijo que la intencio­
nalidad la genera la neuroproteina tanto como la clorofila causa la 
fotosintesis. Puede que la neuroproteina no sea la unica sustancia del 
mhverso capaz de sustentar la intencionalidad y la conciencia, pero es 
obvio que el metal y  el silicio son incapaces de hacerlo.

Esto es ir demasiado lejos. Es cierto que sugerir que unos ordena­
dores de lata podrian experimentar melancolia o dolor o entender 
verdaderamente el lenguaje va en contra del sentido comun, pero que 
la neuroproteina genere qualia no es menos ilogico ni menos problema- 
tico para la filosofia. (Sin embargo, algo que va en contra del sentido 
comun puede ser cierto).

Si aceptamos el analisis de los qualia de la maquina virtual de Slo- 
man, esta dificultad concreta se desvanece. No obstante, la Concep­
cion de la mente en su conjunto como maquina virtual conlleva otra 
dificultad similar. Si se implementase en hardware con IA una maqui­
na virtual que cumpliese los requisites de mente, entonces esa misma 
mente existirfa en la maquina o quiza en varias maquinas. Asi que una 
mente considerada como maquina virtual implica la posibilidad, en
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principio, de una inmortalidad personal (clonada) camputeriz/ida. Para 
la mayorfa (no obstante, vease el capitulo vii), esto no es menos con- 
traintuitivo que los ordenadores conteniendo qualia.

Si la neuroproteina es realmente la unica sustancia capaz de sus- 
tentar maquinas virtuales a escala humana, podemos rechazar la pro- 
puesta de la “inmortalidad clonada”. Pero <ilo es? No lo sabemos.

Quiza las propiedades que le permiten a la neuroproteina aplicar 
el amplio rango de calculos que la mente lleva a cabo sean especia- 
les, quiza muy abstractas. Por ejemplo, debe ser capaz de crear (con 
bastante rapidez) moleculas estables (y que se puedan almacenar) 
y que aun asi tambien sean flexibles. Debe ser capaz de formar es- 
tructuras y conexiones entre las estructuras que tienen propiedades 
electroquimicas que les permiten transmitirse informacion. Es po- 
sible que otras sustancias, en otros planetas, puedan hacer tambien 
estas cosas.

NO SOLO EL CEREBRO, EL CUERPO TAMBIEN

Algunos filosofos de la mente sostienen que el cerebro recibe dema- 
siada atencion. El cuerpo completo, dicen, es un mejor encuadre.21

Su postura se basa en la fenomenologia continental,22 que destaca la 
“forma de vida humana”. Esta abarca la conciencia significativa (que 
incluye los “intereses” humanos en los que se fundamenta nuestro 
sentido de la relevancia) y la encamacion del agente.

La encamacion o embodiment es vivir en un cuerpo vivo situado y 
participe activo de un medio dinamico. El medio (y la participacion) 
es tanto fisico como sociocultural. Las propiedades psicologicas prin- 
cipales no son el razonamiento ni el pensamiento, sino la adaptation 
y la comunicacion.

Los filosofos de la encamacion no pierden el tiempo con la IA 
simbolica y la consideran excesivamente cerebral; solo les conceden 
importancia a los enfoques basados en la cibemetica (veanse los capi- 
tulos i y v) y como, desde ese punto de vista, la inteligencia genuina se 
basa en el cuerpo, ninguna IA fuerte en pantalla podria ser realmente
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inteligente. Incluso si el sistema en pantalla es un agente autonomo 
acoplado estructuralmente a un medio fisico, no contarfa (a p esa r  de 

Franklin)23 como encam ado.

dQue pasa con los robots? A1 fin y al cabo, los robots son seres fl- 
sicos anclados y adaptados al mundo real. De hecho, estos filosofos a 
veces encomian la robotica situada, pero dtienen cuerposlos robots? dO 
intereses?  dO form a s de v id a ?  dEstan vivos siquiera?

Los fenomenologos dirfan “iPor supuesto que no!”. Podrian citar 
la famosa observation de Wittgenstein: “Si un leon pudiese hablar, 
no lo entenderfamos”. La forma de vida del leon es tan diferente de 
la nuestra que la comunicacion serfa casi imposible. Bien es cierto 
que la psicologia de un leon y  la nuestra se solapan lo suficiente (por 
ejemplo, el hambre, el miedo, el cansancio, etcetera) para que alguna 
comprension y empatfa mfnimas pudieran ser factibles, pero al “co~ 
municarse” con un robot no se dispondrfa siquiera de eso. (Por eso 
preocupa tanto la investigation sobre robots acompanantes: veanse 
los capitulos hi y vii).

COMUNIDAD ETICA

dAceptatiamos (ddeberiamos aceptar?) una IAF de nivel hrunano 
como miembro de nuestra comunidad etica? De ser asi, habria conse- 
cuencias practicas significativas, ya que afectana a la interaction entre 
humanos y ordenadores de tres maneras.

Primero, la IAF seria objeto de nuestra inquietud etica, igual que 
los animales. Respetarfamos sus intereses hasta cierto punto. Si una 
IA fuerte nos pidiese que interrumpieramos nuestro descanso o el 
crucigrama que estamos haciendo para ayudarle a conseguir un ob- 
jetivo de “suma prioridad”, lo harfamos. (dNo se ha levantado nunca 
el lector de su sillon para pasear al perro o dejar salir al jardfn a un 
insecto?). Cuanto mas im portantes creamos que son sus intereses para 
la IAF, mas obligados nos sentirfamos a respetarlos. Sin embargo, ese 
juicio dependeria en gran parte de si le atribuyesemos a la IAF una 
conciencia fenomenica (que incluyese emociones profundas).
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Segundo, considerariamos que sus acciones pueden ser valoradas 
moralmente. Los drones asesinos actuales no tienen responsabilidad 
moral (a diferencia de sus usuarios / disenadores: vease el capitu- 
lo v i i), pero iquiza una IAF verdaderamente inteligente la tendrfa? Pre- 
sumiblemente, sus decisiones se podrfan ver afectadas por nuestra 
reaction, por nuestro elogio o nuestra reprimenda, si no, no habrfa 
comunidad. La IA podria aprender a ser “moral” igual que un nino pe- 
queno (o un perro) aprenden a comportarse bien o un nino un poco 
mayor aprende a ser amable. (La amabilidad requiere del desarrollo 
de lo que los psicologos cognitivos llaman “teoria de la mente”, que 
interpreta el comportamiento de la gente en terminos de voluntad, 
intention y creencia). Hasta el castigo puede estar justificado por mo- 
tivos instrumentales.

Y  tercero, lo convertirfamos en objeto de discusion y  persuasion so- 
bre decisiones morales. La IA podria hasta ofrecer consejo moral a los 
humanos. Para entablar en serio esta conversation, habria que tener 
la seguridad de que (ademas de tener inteligencia como la humana) 
la IA ha de prestarse especificamente a consideraciones morales. Pero 
ique significa eso? Los expertos en etica disienten profundamente 
sobre el contenido de la misma, asf como de su fundamento filosofico.

Cuanto mas se piensa en las implicaciones de una “comunidad eti­
ca”, mas problematica parece ser la notion de admitir las IA fuertes. 
Mucha gente intuye que la sugerencia misma es absurda.

MORALIDAD, LIBERTAD Y CONCIENCIA

Esa intuition surge en gran medida porque el concepto de responsa­
bilidad moral se relaciona estrechamente con otros (voluntad cons- 
ciente, libertad y conciencia) que contribuyen a nuestra notion de 
humanidad como tal.

La deliberation consciente hace que tengamos que rendir mas 
cuenta moral sobre nuestras elecciones (aunque tambien se pueden 
criticar los actos irreflexivos). Al agente en cuestion, o a uno mismo, 
se le pueden atribuir elogios o culpa, y  las acciones realizadas bajo
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graves coacciones son menos susceptibles de culpa que las realizadas 
libremente.

Estos conceptos son muy controvertidos hasta cuando se aplican a los 
seres humanos. Aplicarlos a maquinas parece inapropiado, sobre todo 
por las implicaciones que tendria para las interacciones entre seres 
humanos y ordenadores citadas en la section anterior. Sin embargo, 
adoptar la perspectiva de que “la mente humana es una maquina vir­
tual” puede ayudar a entender esos fenomenos en nuestro propio caso.

Los filosofos influidos por la IA (empezando por Marvin Minsky)24 
analizan la libertad desde el punto de vista de la complejidad cogniti- 
vo-motivacional. Observan que las personas son claramente “libres” 
de una forma en que los grillos, por ejemplo, no lo son. Las hembras 
de los grillos encuentran pareja mediante una respuesta refleja inte- 
grada (vease el capitulo v), pero una mujer que busca pareja tiene mu- 
chas estrategias a su disposition. Tambien puede tener muchas otras 
motivaciones ademas de emparejarse que no pueden satisfacerse al 
mismo tiempo. Lo consigue, a pesar de todo, gracias a xmos recursos 
computacionales (alias inteligencia) que los grillos no tienen.

Estos recursos, organizados por la conciencia funcional, incluyen 
el aprendizaje perceptual, la planificacion anticipatoria, la asignacion 
por defecto, la clasificacion de prioridades, el razonamiento contra- 
factico y la programacion de acciones guiadas por la emotion. De he- 
cho, Dennett usa estos conceptos (y muchisimos ejemplos ilustrativos) 
para exphcar la libertad humana.25 Asi, gracias a la IA, entendemos 
mejor como es posible el libre albedrio.

El determinismo / indeterminismo es sobre todo una cortina de 
humo. Hay algun componente de indeterminismo en los actos huma­
nos, pero no puede aparecer en el momento de la decision porque 
menoscabaria la responsabilidad moral, aunque pueda afectar a las 
consideraciones que surgen durante la deliberation. El agente puede 
pensar o no en X  o puede recordar Y, donde tanto X  como Y  inclu­
yen hechos y valores morales. Por ejemplo, al que elige un regalo de 
cumpleanos le puede influir darse cuenta accidentalmente de algo 
que le recuerda que al receptor potential le gusta el color morado o 
que defiende los derechos de los animales.
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Todos estos recursos computacionales que se acaban de enumerar es- 
tarfan al alcance de ruia IAF con capacidades hrtmanas. Asx que parece 
que nuestra IAF imaginaria tendria libertad, a menos que el libre albe- 
drio deba incluir tambien conciencia fenomenica (y si rechazamos los 
analisis computacionales de eso). Si pudieramos entender que la IAF 
tiene diversos motivos importantes para ella, entonces hasta podriamos 
hacer distinciones entre sus elecciones “libres” y sus elecciones “bajo 
coaccion”. No obstante, es un “si” condicional muy grande.

En cuanto a la identidad, los investigadores de IA destacan el papel 
de la computation recursiva, en la que un proceso puede operar sobre 
si mismo. Esta conocida idea de la IA puede deshacer muchos dile- 
mas filosoficos sobre el autoconocimiento (y el autoengano).

Pero c d e  que es conocimiento el “autoconocimiento”? Algunos fi- 
losofos niegan la realidad de la identidad, pero no los pensadores 
influidos por la IA, que la consideran un tipo especifico de maquina 
virtual.

Para ellos, la identidad es una estructura computacional perma- 
nente que organiza y  racionaliza las acciones del agente, especial- 
mente las voluntarias que han sopesadas con detenimiento. (El autor 
de LIDA, por ejemplo, describe la identidad como “el contexto per- 
manente de experiencia que organiza y estabiliza las experiencias a 
lo largo de muchos contextos locales diferentes”). La identidad no 
esta presente en el bebe recien nacido, pero es una construction 
para toda la vida (hasta cierto punto responsable del moldeado de 
uno mismo). Y  su multidimensionalidad le permite variaciones con­
siderables, lo que genera voluntad individual reconocible y caracte- 
rfsticas propias personales.

Esto es posible porque la teorfa de la mente del agente (que en 
principio interpreta el comportamiento de los demas) se aplica, re- 
flexivamente, a los propios pensamientos y acciones. Les da sentido 
como motivos prioritarios, intenciones y objetivos. A  su vez, estos se 
organizan por preferencias personales permanentes, relaciones perso­
nales y valores morales / politicos. Esta arquitectura computacional 
permite la construction de la imagen de uno mismo (que representa el 
tipo de persona que uno cree ser) y de la imagen id ea l de uno mismo (la
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clase de persona que uno querria ser) y  de las acciones y emociones 
basadas en las diferencias entre ambas.

Dennett (muy influido poir Minsky) llama a la identidad “centro de 
la gravedad narrativa” : una estructura (maquina virtual) que, al contar 
la historia de la Adda de uno mismo, busca y genera una explication 
de las propias acciones, en especial de las relaciones con los demas.26 
Esto, como no, deja margen para los autoenganos y la autoinvisibili- 
dad de numerosos tipos.

De manera similar, Douglas Hofstadter describe las identidades 
como patrones abstractos autorreferenciales que surgen y regresan 
a la base sin significado de la actividad neuronal.27 Estos patrones 
(maquinas rdrtuales) no son aspectos superficiales de la persona. Al 
contrario, para que exista la identidad solo se tiene que ejecutar ese 
patron.

(Hofstadter anade que una persona muy amada puede seguir existien- 
do despues de la muerte del cuerpo. La identidad de la persona “que 
se ha ido”, pre\damente ejecutada completamente en su cerebro, se 
ejecuta ahora a un nivel menos detallado en el cerebro de los super- 
vivientes que lo amaban. Hofstadter insiste en que no se trata solo de 
“seguir viviendo” en la memoria de alguien o de que el sobreviviente 
adopte algunas caracterfsticas del otro como, por ejemplo, la pasion 
por la opera. Es mas que las dos identidades pre-muerte habrfan in- 
terpretado las vidas mentales e ideas personales del otro tan profun- 
damente que cada uno puede vivir literalmente en el otro. A  traves 
de su \dudo, una madre muerta puede incluso experimentar de forma 
consciente el crecimiento de sus hijos. Esta propuesta ilogica postula 
algo similar a la inmortalidad personal, aunque, cuando los supervi- 
vientes mismos mueren, la identidad perdida deja de ser ejecutada. 
Los filosofos “transhumanistas” vaticinan la inmortalidad personal du- 
radera en los ordenadores: vease el capitulo vn).

En suma: decidir acreditarle a la LAF una inteligencia real equi- 
valente a la humana (que incluya etica, libertad y conciencia) seria 
un gran paso con implicaciones practicas significativas. Aquellos que 
rechazan la idea porque la consideran erronea en lo fundamental bien 
pueden estar en lo correcto. Por desgracia, ningun argumento filoso-
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fico que no sea controvertido puede respaldar esa intuition. No hay 
consenso en estas cuestiones, asi que no hay respuestas faciles.

MENTE Y VIDA

Todas las mentes que conocemos se encuentran en organismos vivos. 
Muchos, entre los que se encuentran los cibemeticos (veanse los ca- 
pitulos i y v), creen que debe ser asi; esto es, asumen que la mente 
presupone necesariamente la vida.

Los filosofos profesionales a veces hacen constar esto explicitamen- 
te, pero rara vez lo argumentan. Putnam, por ejemplo, dijo que es un 
“hecho indudable” que si un robot no esta vivo entonces no puede 
ser consciente,28 pero en vez de dar razones cientfficas, recurrio a “las 
reglas semanticas de nuestro lenguaje”. Ni siquiera la han demostrado 
fuera de toda duda los pocos que han defendido largo y tendido esta 
variable (como el filosofo medioambiental Hans Jonas29 y reciente- 
mente el fisico Karl Friston mediante su “principio de energia libre” 
cibemetico).30

Asumamos, no obstante, que esta creencia comun sea cierta. Si es 
asi, entonces la IA puede llegar a tener inteligencia solo si tambien 
logra tener vida real. Debemos preguntamos, entonces, si la “vida 
artificial fuerte” (vida en el ciberespacio) es posible.

No hay una definition de vida universalmente aceptada, pero por 
lo general se le atribuyen nueve rasgos caracterfsticos: autoorganiza- 
cion, autonomia, surgimiento, desarrollo, adaptation, capacidad de 
reaction, reproduction, evolution y metabohsmo. Los primeros ocho 
pueden entenderse en terminos del procesamiento de la information, 
asi que en principio en la IA / vida artificial se pueden encontrar 
ejemplos de todos ellos. La autoorganizacion, por ejemplo (que en 
un sentido amplio incluye a todos los demas) se ha logrado de varias 
formas (veanse los capitulos iv y v).

Pero el metabohsmo es diferente.31 Los ordenadores pueden repli- 
carlo, pero no ejemplificarlo. Ni los robots autoensamblados ni la vida 
artificial virtual (en una pantalla) metabolizan de verdad. El metabo-
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lismo es el uso de sustancias bioquimicas e intercambios de energia 
para ensamblar y mantener el organismo, asi que es irreduciblemente 
fisico. Los defensores de la IA fuerte senalan que los ordenadores 
usan energia y que algunos robots tienen reservas de energia indivi- 
duales que necesitan reabastecer de manera regular, pero muy lejos 
queda eso del uso flexible de ciclos bioquimicos entrelazados para 
construir el tejido corporal del organismo.

Asi que, si el metabolismo es necesario para la vida, entonces la 
vida artificial fuerte es imposible. Y  si la vida es necesaria para la 
mente, entonces la inteligencia artificial fuerte es imposible tambien. 
No importa lo impresionante que sea el desempeno de alguna IAF 
futura, no tendria inteligencia en realidad.

LA GRAN DIVISION FILOSOFICA

Los filosofos “analiticos” y los investigadores de IA tambien dan por 
sentado que es posible una psicologia cientffica. De hecho, esa es la 
postura que se ha tornado a lo largo de este libro, incluido este capi- 
tulo.

Los fenomenologos, no obstante, rechazan esa afirmacion.32 Argu- 
mentan que todos nuestros conceptos cientificos surgen de la concien- 
cia significativa, asi que no se pueden emplear para explicarla. (El 
mismo Putnam acepta ahora esa postura).33 Incluso sostienen que no 
tiene sentido postular la existencia de un mundo real independien- 
te del pensamiento humano cuyas propiedades objetivas puedan ser 
desveladas por la ciencia.

Asi que la falta de consenso sobre la naturaleza de la mente / inteli­
gencia es aun mas profunda de lo que he indicado hasta ahora.

No existe un argumento demoledor contra la vision de los fenome­
nologos ni tampoco a su favor, ya que no existe un terreno comun 
desde el que montar uno. Cada bando se defiende a si mismo y critica 
al otro, pero usando argumentos cuyos terminos de partida no han 
sido acordados mutuamente. La filosofia analidca y la fenomenologi- 
ca dan interpretaciones diferentes sobre lo fundamental, incluso sobre
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conceptos basicos como razon y verdad (El cientffico especializado 
en IA Brian Cantwell Smith ha propuesto una ambiciosa metafisica 
sobre computation, intencionalidad y objetos que tiene como objetivo 
respetar los conocimientos de ambas partes;34 desafortunadamente, 
su fascinante argumento no es nada persuasivo).

Esta discusion esta sin resolver y quiza sea irresoluble. Para algunos, 
la postura de los fenomenologos es “obviamente” correcta. Para otros, 
es “obviamente” absurda. Esa es otra razon mas por la que nadie sabe 
seguro si una IAF podrfa ser de verdad intehgente.
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VII

LA SINGULARIDAD

JL lJ\ futuro de la IA ha causado mucho revuelo desde su creacion. 
Las predicciones demasiado entusiastas de (algunos) profesionales 
han emocionado y  a veces aterrorizado a periodistas y comentaristas 
culturales. Ahora, el ejemplo mas importante es la Singularidad: el 
momenta que se propone como aquel en que las maquinas se vuelvan 
mas inteligentes que los seres humanos.

Primero, se dice que la IA alcanzara im nivel de inteligencia igual 
al humano. (Se asume de manera tacita que serfa inteligencia real: 
vease el capitulo vi). Poco despues, la IA fuerte se transformara en 
IAS (“S” de sobrehumano), ya que los sistemas seran lo bastante 
intebgentes como para copiarse a si mismos, y asi sobrepasamos 
en numero, y  mejorarse a si mismos y  asi ser mas intebgentes que 
nosotros. Los problemas y decisiones mas importantes los abordaran 
los ordenadores.

Esta concepcion es enormemente polemica. La gente discrepa so- 
bre si podria pasar, si pasara, cuando podria pasar y si serfa algo 
bueno o malo.

Los que creen en la Singularidad (s-believers) argumentan que los 
avances en IA hacen que la Singularidad sea inevitable. Algunos la 
acogen con satisfaction. Pronostican que resolvera los problemas de 
la humanidad. La guerra, la enfermedad, el hambre, el aburrimien- 
to y hasta la muerte personal... todos terminaran. Otros predicen el 
fin de la humanidad o, en todo caso, de la vida civilizada tal como 
la conocemos. Stephen Hawking (junto a Stuart Russell, coautor del 
manual mas importante de la IA)1 hizo mucho ruido a nivel mundial 
en mayo de 2014 al decir que ignorar la amenaza de la IA serfa “po- 
tencialmente nuestro peor error”.
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Por el contrario, los escepticos de la Singularidad (s-skeptics) no es- 
peran que suceda y desde luego no en el futuro inmediato. Admiten 
que la IA ofrece muchos motivos por los que preocuparse, pero no 
ven en ella una amenaza existencial.

LOS PROFETAS DE LA SINGULARIDAD

La idea de una transition de la LAP a la IAS se ha convertido ahora 
en un lugar cornua de los medios de comunicacion, aunque se origi- 
no a mediados del siglo xx. Los iniciadores principales fueron ‘Jack” 
Good (un colega criptografo de Alan Turing en Bletchley Park), Ver- 
nor Vinge y Ray Kurzweil. (El propio Turing habia previsto que “las 
maquinas tomaran el mando”, pero no dio detalles).

En 1965, Good predijo una maquina ultrainteligente que “superaria 
todas las actividades intelectuales de cualquier hombre por muy sabio 
que fuese”.2 Como podria diseiiar maquinas todavia mejores, “indu- 
dablemente [conducirfa] a una explosion de inteligencia”. En aquella 
epoca, Good era moderadamente optimista: “La primera maquina 
ultrainteligente es el ultimo invento que necesita hacer el hombre, ya  

que la  m aquina es lo bastante d o cil como p a ra  decim os como tenerla contro- 

la d a ”. Luego, sin embargo, afirmo que las maquinas ultrainteligentes 
nos destruirfan.

Un cuarto de siglo mas tarde, Vinge popularizo el termino “Sim 
gularidad” (introducido en este contexto por John von Neumann en 
1958) .3 Predijo “la singularidad tecnologica futura”, en la que todas las 
predicciones se descompondran (como en el horizonte de sucesos de 
un agujero negro).

La Singularidad misma, concedio, p u ed e  pronosticarse, de hecho, es 
inevitable; pero entre las muchas consecuencias (desconocidas) po- 
dria estar la destruction de la civilizacion e incluso de la humanidad. 
Nos encaminamos a “descartar todas las normas previas, quiza en un 
abrir y cerrar de ojos, a una huida exponencial sin ninguna posibih- 
dad de control”. Incluso aunque todos los gobiemos se dieran cuenta 
del pehgro e intentasen evitarlo, no podrian, dijo Vinge.
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El pesimismo de Vinge y (con el tiempo) el de Good fue contra- 
rrestado por Kurzweil,4 que aporto no solo un optimismo asombroso, 
sino tambien fechas.

Su libro, con el revelador titulo de La singularidad esta cerca, sugiere 
que la IAF se lograra hacia 2030 y que hacia 2045 la IAS (combinada 
con la nanotecnologia y la biotecnologia, habra desterrado la guerra, 
la enfermedad, la pobreza y la muerte personal. Tambien habra pro- 
vocado “una explosion de arte, ciencia y otras formas de conocimien- 
to que [...] le daran senddo a la vida”. A  mediados de siglo, ademas, 
estaremos viviendo en realidades virtuales envolventes muchisimo 
mas ricas y satisfactorias que el mundo real. Para Kurzweil, “la Singu­
laridad” es singular de verdad y “cerca ” significa cerca de verdad.

(Este hiperoptimismo a veces se atemperaba. Kurzweil enumera 
muchos riesgos existenciales, sobre todo de la IA asistida por la bio­
tecnologia. En cuanto a la IA misma, dice: “La inteligencia es in- 
trinsecamente imposible de controlar [...] Hoy es inviable concebir 
estrategias que aseguren completamente que la IA futura encamara la 
etica y  los valores humanos”).

El argumento de Kurzweil se fundamenta en “la ley de Moore” : la 
observation (de Gordon Moore, fundador de Intel) de que la poten- 
cia computational disponible por un dolar se duplica cada aiio. (Las 
leyes de la fisica terminaran por darle alcance a la ley de Moore, pero 
no en un futuro inmediato). Como senala Kurzweil, cualquier creci- 
miento exponencial es notablemente contrario al sentido comun y en 
este caso requiere que la IA avance a un ritmo inimaginable. Asi que, 
como Vinge, insiste en que las expectativas basadas en experiencias 
anteriores no valen para casi nada.

PREDICCIONES COMPETITIVAS

A  pesar de haber sido declarados casi inutiles, se suelen hacer pro- 
nosticos sobre la post-singularidad bastante a menudo. Hay multitud 
de ejemplos descabellados en la literatura, de los que aqui solo se 
pueden mencionar unos cuantos.
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Los que creen en la Singularidad se dividen en dos campos: los pesi- 
mistas (como Vinge) y  los optimistas (como Kurzweil). Por lo general 
estan de acuerdo en que el paso de la IAF a la IAS sucedera antes de 
que termine el siglo, pero disienten en como de peligrosa sera la IAS.

Por ejemplo, algunos vaticinan unos robots malvados que haran 
todo lo que este a su alcance para desbaratax la vida y  las esperanzas 
humanas (una figura comun de la ciencia fiction y de las peliculas 
de Hollywood). La idea de que podrfamos “desenchufarlos” si fuese 
necesario se niega especificamente. Las IAS, nos dicen, serian lo bas- 
tante astutas para convertir eso en imposible.

Otros arguyen que las LAS no tendran intenciones malevolas, pero 
que de todas maneras seran peligrosisimas. No introducirfamos en ellas 
odio a los seres humanos y no hay ninguna razon por la que debie- 
ran desarrollarlo ellas. Mas bien les seremos indiferentes, como nos 
son indiferentes a nosotros la mayoria de las especies no humanas. 
Pero su indiferencia, si nuestros intereses entran en conflicto con sus 
objetivos, podria ser nuestra ruina: el Homo sapiens terminaria como 
el dodo. En un experimento de pensamiento muy citado de Nick Bos- 
trom, una IAS, en su resolution por hacer sujetapapeles, extraeria de 
los cuerpos humanos los atomos para manufacturarlos.5

O tambien se puede pensar en la estrategia general sugerida a veces 
para protegerse contra las amenazas de la Singularidad: la contention. 
En este caso, se le impide a la IAS actuar directamente sobre el mun- 
do, aunque pueda percibir directamente el mundo. Se usa solo para 
responder preguntas (lo que Bostrom llama un “Oraculo”). No obs­
tante, internet esta incluido en el mundo y las IAS podrian provocar 
cambios indirectos aportando contenidos (hechos, falsedades, virus 
informaticos...).

Otra forma de pesimismo a proposito de la Singularidad predice que 
las maquinas nos pondran a hacer el trabajo sucio, aunque vaya contra 
los intereses de la humanidad. Esta vision desdena la idea de que po- 
driamos “contener” los sistemas de IAS separandolos del mundo. Una 
maquina superintehgente, dicen, podria recurrir al chantaje o a la ame- 
naza para convencer a alguno de los pocos seres humanos con los que 
se relacione para que haga cosas que ella no puede hacer directamente.

1 4 8
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Esta inquietud en particular asume que la IAS habra aprendido lo 
bastante sobre psicologia humana como para saber que chantajes o 
amenazas tienen probabilidad de funcionar, y quiza tambien que indi- 
viduos tienen probabilidad de ser mas vulnerables a un cierto tipo de 
persuasion. A  la objecion de que esta variable no es creible, contestan 
que un vulgar sobomo monetario o una amenaza de muerte funciona- 
rian con casi cualquiera, asi que la IAS no necesitarfa una perspicacia 
psicologica a la altura de Henry James, ni necesitaria comprender en 
terminos humanos lo que son en realidad la persuasion, el sobomo y 
la amenazfl. Bastaria con que supiera que es probable que introducir 
ciertos textos de pln en un ser humano influya en su comportamiento 
de formas muy predecibles.

Algunas de las predicciones optimistas plantean retos aun mayores. 
Quiza las mas llamativas sean las predicciones de Kurzweil de que 
viviremos en un mundo virtual y  se eliminara la muerte personal. La 
muerte del cuerpo, si bien se retrasaria mucho (mediante biociencia 
asistida de IAS), continuarfa sucediendo; pero el aguijon de la muerte 
podria extraerse descargando la personalidad y los recuerdos de cada 
persona en un ordenador.

Esta asuncion filosoficamente problematica, que una persona podria 
existir ya fuese en silicio o en neuroproteina (vease el capitulo vi), se 
refleja en el subtitulo de este libro de 2005: Cuando los humanos trascenda- 
mos la biologia. Kurzweil expresaba su vision “singulariana” (tambien 11a- 
mada transhumanismo o poshumanismo) de tm mimdo que contuviera 
a personas que fueran en parte, o incluso por entero, no-biologicas.

Estos “ciborgs” transhumanistas, se dice, tendran distintos implan- 
tes computerizados conectados directamente al cerebro y protesis 
para las extremidades y/o los organos de los sentidos. Se desterraran 
la ceguera y la sordera, porque las senales visuales y  auditivas se in- 
terpretaran mediante el sentido del tacto. No menos importante, la 
cognition racional (igual que los estados de animo) se potenciara con 
drogas de diseiio especificas.

Las primeras versiones de tamanas tecnologlas auxiliares ya estan 
entre nosotros. Si proliferan como sugiere Kurzweil, nuestro concepto 
de humanidad cambiara profundamente. En vez de ser vistas como
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protesis o anadidos utiles para el cuerpo humano, se veran como 
partes del cuerpo (trans)humanas. Las drogas psicotropicas figuraran 
junto a sustancias naturales como la dopamina con relacion al “cere- 
bro”. Y  la inteligencia, fuerza o belleza superiores de los individuos 
modificados geneticamente se veran como rasgos “naturales”. Se 
cuestionaran las opiniones politicas sobre el igualitarismo y la demo- 
cracia. Hasta se podria desarrollar una nueva subespecie (<io especie?) 
a partir de ancestros humanos lo suficientemente ricos como para 
explotar estas posibilidades.

En suma, se espera que la evolucion tecnologica reemplace a la 
evolucion biologica. Kurzweil ve la Singulaxidad como “la culmina- 
cion de la fusion de nuestros pensamientos y existencia humanos con 
nuestra tecnologia, que dara lugar a un mundo en el que no habra dis- 
tincion [...] entre humano y  maquina o entre realidad fisica y virtual”. 
(Se le perdonara al lector que necesite respirar hondo).

El transhumanismo es un ejemplo extremo de como la IA puede 
cambiar las ideas sobre la naturaleza humana. Una filosofia menos 
extrema que asimila la tecnologia al concepto mismo de mente es “la 
mente extendida”, que considera que la mente se extiende por todo 
el mundo para abarcar los procesos cognitivos que dependen de el.6 
Armque la .nocion de mente extendida ha sido muy influyente, el 
transhumanismo no. Algunos filosofos, criticos culturales y artistas7 la 
han aprobado con entusiasmo. Sin embargo, no todos los que creen 
en la Singularidad la aceptan.

DEFENSA DEL ESCEPTICISMO

A  mi modo de ver, los escepticos de la Singularidad tienen razon. La 
discusion del capitulo vi sobre si la mente es una maquina implicaba 
que no hay obstaculos enprincipio para que se de la IA con nivel hu­
mano (posiblemente excepto la conciencia fenomenica). La cuestion 
es si es probable que se de en la practica.

Ademas de la implausibilidad intuitiva de muchas de las prediccio- 
nes de la post-Singularidad y el casi disparate (en mi humilde opi-
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nion) de la filosofia transhumanista, los escepticos de la Singularidad 
tienen mas argumentos de su parte.

La IA es menos prometedora de lo que mucha gente supone. En 
los capitulos ii al v  se han mencionado infinidad de cosas que la IA 
no puede hacer. Muchas requieren un senddo humano de la relevancia 
(y suponen de manera tacita la culminacion de la web semantica: 
vease el capitulo n). Ademas, la IA se ha centrado en la racionalidad 
intelectual y ha ignorado la inteligencia social / emotional, y ni ha- 
blemos de la sabidurfa. Una IAF capaz de interactuar plenamente con 
el mundo necesitarfa tambien esas capacidades; anadamos la riqueza 
prodigiosa de la mente humana y  la necesidad de buenas teorfas psi- 
cologicas / computacionales sobre como funcionan y  la perspectiva 
de una IA fuerte a nivel humano parece desvanecerse.

Aunque se pudiese realizar en la practica, es dudoso que se obtenga 
la financiacion necesaria. Los gobiemos ahora mismo estan dedican- 
do recursos tremendos a la transferencia mental (vease la siguiente 
section), pero el dinero necesario para construir mentes humanas ar- 
tificiales serfa aun mas.

Gracias a la ley de Moore, es indudable que se pueden esperar 
mayores avances de la IA, pero el aumento de potencia de los orde- 
nadores y de la disponibihdad de datos (con el almacenamiento en la 
nube y sensores 24/7 por toda la Internet de las Cosas) no garantizan 
una IA de nivel humano. Malas noticias para los que creen en la Sin­
gularidad, porque la IAS requiere primero de la IAF.

Los que creen en la Singularidad ignoran las limitaciones de -la IA 
actual. Simplemente, les da lo mismo, porque tienen un comodui: 
la notion de que los avances tecnologicos exponentiates estan rees- 
cribiendo todos los bbros de normas. Esto les da bcencia para hacer 
predicciones a voluntad. A  veces admiten que “a finales del siglo” las 
predicciones puede que no sean realistas. Sin embargo, insisten en 
que “nunca” es mucho tiempo.

Nunca es de hecho mucho tiempo, asi que los escepticos de la 
Singularidad, incluyendome a mi, puede que esten equivocados. No 
tienen ningun argumento arrollador, sobre todo si admiten la posi- 
bibdad de la IAF en principio (como es mi caso). Puede que hasta
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esten persuadidos de que la Singularidad, si bien muy demorada, 
terminara llegando.

Sin embargo, si sopesamos detalladamente la IA de ultima genera- 
cion, hay buenas razones para respaldar las hipotesis (o las apuestas, si 
se prefiere) de los escepticos, mas que las locas especulaciones de los 
que creen en la singularidad.

EMULACION DEL CEREBRO COMPLETO

Los que creen en la Singularidad predicen im avance tecnologico 
exponencial en IA, biotecnologia y nanotecnologia y  en la coope­
ration entre ellas. De hecho, ya esta pasando. Se estan utilizando 
analisis de big data para avanzar en ingenierfa genetica, en desarrollo 
de medicamentos y en otros muchos proyectos de base cientifica (lo 
que vindicaba Ada Lovelace: vease el capitulo i). Del mismo modo, 
la IA y la neurociencia se estan combinando para emular un cerebro 
completo (w b e , Whole Brain Emulation).

El objetivo de la w b e  es mimetizar un cerebro real simulando sus 
componentes individuales (neuronas), junto con sus conexiones y  su 
capacidad de procesar la information. Se espera que el conocimiento 
cientlfico adquirido tenga muchas aplicaciones, incluyendo los trata- 
mientos para patologias mentales, desde el alzheimer a la esquizofrenia.

Esta ingenierfa inversa requerira calculos neuromorficos para mo- 
delar los procesos subcelulares como el paso de iones a traves de la 
membrana celular (vease el capitulo rv).

El calculo neuromorfico depende del conocimiento sobre la ana- 
tomia y fisiologia de varios tipos de neruonas, pero la simulation 
cerebral tambien necesita evidencia detallada sobre conexiones neu- 
ronales especfficas y su funcionahdad, incluida su coordination. Bue­
na parte de esto requerira la mejora del escaneado cerebral mediante 
neuroprocesadores miniaturizados que observen a las neuronas indi­
viduales de manera continua.

Hay varios proyectos de w b e  en curso, que sus patrocinadores suelen 
comparar con el Proyecto Genoma Humano o con la carrera espacial
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para llegar a la Luna. Por ejemplo, en 2013 la Union Europea anun- 
cio el Proyecto Cerebro Humano, con un coste de mil millones de 
libras. Ese mismo ano, el presidente Barack Obama anuncio b r a in , rm 
proyecto de diez anos financiado con tres mil millones de dolares del 
gobiemo de Estados Unidos (mas una significativa cantidad de dinero 
privado). Su objetivo primero es generar un mapa dinamico de la co- 
nectividad del cerebro del raton y luego emular el cerebro humano.

Los gobiemos tambien financiaron otros intentos anteriores de emu­
lar una parte del cerebro. En 2005, Suiza patrocino el proyecto Blue 
Brain, en principio para simular la columna cortical de una rata, pero 
con el objetivo a largo plazo de simular los millones de columnas del 
neocortex humano. En 2008, la d a r p a  (Agenda de Proyectos de Inves­
tigation Avanzados de Defensa) destino casi cuarenta millones de do­
lares a SyNAPSE (Systems of Neuromorphic and Plastic Scalable Electro­
nics); en 2014 (y con cuarenta millones de dolares mas) ya usaba chips 
con 5,4 mil millones de transistores, cada uno de ellos con un millon de 
unidades (neuronas) y  256 millones de sinapsis. Y  Alemania y Japon 
colaboran en el uso de n e s t  (Tecnologia de Simulation Neuronal) para 
desarrollar el ordenador k ; en 2012, le llevaba cuarenta minutos simu­
lar un segundo del 1% de la actividad cerebral real, en la que participan 
173 mil millones de “neuronas” y  10,4 billones de “sinapsis”.

Como es tan caro, el w b e  mamifero es escaso, pero en todo el mun- 
do se estan dando innumerables intentos de cartografiar cerebros mu- 
cho mas pequenos (en mi universidad, se centran en el cerebro de las 
abejas), que pueden proporcionar a los neurocientificos observacio- 
nes que ayuden al w b e  a escala humana.

Dados los progresos de hardware que ya se han alcanzado (por 

ejemplo, los chips de SyNAPSE), mas la ley de Moore, la prediction de 

Kurzweil de que hacia 2020 existiran ordenadores que igualen en cru- 

do la capacidad de procesamiento del cerebro humano es plausible, 

pero su convencimiento de que seran equiparables a la intehgencia 

humana alrededor de 2030 ya es otra cuestion.

Lo que es crucial en este caso es la maquina virtual (veanse los capitu- 
los 1 y vi). Algunas maquinas virtuales se pueden implementar solo en 
un hardware tremendamente potente, asi que quiza se necesiten chips
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mega-transistorizados. Pero ique calculos llevaran a cabo? Dicho de 
otro modo, eque maquinas virtuales se implementaran en ellos? Para 
equiparar a la inteligencia humana (o incluso a la inteligencia de un 
raton), tendran que ser informativamente impactantes de maneras que 
los psicologos computacionales todavfa no terminan de entender.

Supongamos (lo que creo que es poco probable) que cada neurona 
del cerebro humano sea, en algun momento, cartografiada. Esto en 
si no nos dira lo que esta haciendo (el nematodo C. elegans, un gusano 
minusculo, dene solo 302 neuronas, cuyas conexiones se conocen con 
toda precision, pero no podemos identificar siquiera si una sinapsis 
sirve para excitarlo o para inhibirlo).

Ya tenemos un mapa muy detallado del cortex visual entre neu- 
roanatomia y  funcion psicologica, pero no del neocortex en general. 
Concretamente, no sabemos mucho de lo que hace el cortex frontal, 
esto es, que maquinas virtuales se implementan en el. Esta cuestion 
no es relevante en la WBE a gran escala. El Proyecto Cerebro Hu­
mano, por ejemplo, ha adoptado un planteamiento decididamente 
ascendente: observar la anatomia y  la bioquimica y  copiarlas. Las 
cuestiones que van de arriba hacia abajo en la escala jerarquica so- 
bre funciones fisiologicas que puede que se sustenten en el cerebro 
quedan al margen (muy pocos neurocientificos cognitivos se dedican 
a ellas). Incluso si se consiguiera un modelo anatomico completo y 
se observaran con todo detalle los mensajes quimicos, no se podria 
responder a esas cuestiones que van de lo general a lo concreto.

Para responder harfa falta una gran variedad de conceptos compu­
tacionales. Ademas, una cuestion clave es la arquitectura computatio­
nal de la mente (o mente-cerebro) en su conjunto. Hemos visto en el 
capitulo hi que la plaoificacion de las acciones de criaturas con moti- 
vaciones multiples requiere la programacion de mecanismos comple- 
jos, como los que proporcionan las emociones. Y  la discusion sobre 
LIDA en el capitulo v i  dio una idea de la enorme complejidad de los 
procesos corticales. Hasta una actividad cotidiana como comer con 
tenedor y cuchillo requiere que se integren muchas maquinas virtua­
les, algunas que se encarguen de los objetos ffsicos (musculos, dedos, 
utensilios, varios tipos de sensores), otras de las intenciones, planes,
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expectativas, deseos, convenciones sociales y preferencias. Para en- 
tender como es posible esa actividad, necesitamos, ademas de datos 
neurocientfficos sobre el cerebro, teorias computacionales detalladas 
sobre los procesos psicologicos involucrados.

En suma, considerada como via para comprender la inteligencia 
humana, es probable que la w b e  ascendente fracase. Nos puede ense- 
iiar mucho sobre el cerebro y puede ayudar a que los cientfficos de la 
IA desarrollen mas aplicaciones practicas, pero la idea de que a mitad 
de siglo la w b e  habra explicado la inteligencia humana es ilusoria.

LO QUE DEBERIA PREOCUPARNOS

Si los escepticos tienen razon y no va a haber Singularidad, de ahf 
no se desprende que no haya nada por lo que preocuparse. La IA ya 
plantea motivos de preocupacion. Con los progresos fnturos segura- 
mente surgiran mas, asi que la ansiedad sobre los peligros de la IA a 
largo plazo no esta totalmente fuera de lugar. En concreto, hay que 
prestar atencion tambien a sus efectos a corto plazo.

Algunas preocupaciones son muy generales. Por ejemplo, cualquier 
tecnologia se puede utihzar para el bien o para el mal. Los malva- 
dos usaran cualquier herramienta disponible (y a veces financiaran la 
elaboration de medios nuevos) para hacer cosas malvadas. (c y c , por 
ejemplo, podrfa series util a los malhechores: sus desarrolladores ya 
estan pensando en como limitar el acceso a todo el sistema cuando 
saiga al mercado; vease el capitulo n). Asi que debemos tener mucho 
cuidado con lo que inventamos.

Como senala Stuart Russell, esto implica algo mas que ser pruden- 
tes con nuestros objetivos. Si hay diez parametros relevantes para un 
problema y optimizar estadisticamente el aprendizaje automatico 
(vease el capitulo n) tiene en cuenta solo seis, entonces los otros cua- 
tro podran ser llevados al extremo y  seguramente asi sera. Por tanto, 
es necesario que estemos atentos a que tipo de datos se estan usando.

Esta preocupacion general concieme al problema del marco (vease 
el capitulo n). Como el pescador del cuento, a quien le fue concedi-
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do el deseo de que su hijo soldado volviese a casa y se hizo realidad 
cuando se lo trajeron en un ataud, podriamos llevamos una sorpresa 
desagradable si los sistemas potentes de IA no tuviesen nuestro mis- 
mo sentido de la relevancia.

Por ejemplo, cuando un sistema de detection temprana durante 
la Guerra Frfa recomendo un ataque defensivo sobre la URSS, el de- 
sastre se advirtio solo gracias al sentido de relevancia, tanto politico 
como humanitario, de sus operadores,8 que juzgaron que los sovieti- 
cos no. habian sido especialmente escandalosos en la o n u  en los ulti- 
mos tiempos y temian las horrendas consecuencias de un ataque nu­
clear. Asi que, violando el protocolo, ignoraron el aviso automatico. 
Han ocurrido muchos otros cuasi incidentes nucleares; algunos, hace 
poco. Por lo general, lo unico que impidio la escalada fue el sentido 
comun de los seres humanos.

Por otra parte, siempre es posible que ocurra im error humano. A  
veces, es comprensible (el accidente de Three Mile Island fue peor 
porque los seres humanos hicieron caso omiso del ordenador, pero 
las condiciones fisicas a las que se enfrentaban eran may insolitas), 
pero puede ser terriblemente inesperado. La alerta durante la Guerra 
Frfa del parrafo anterior sucedio porque alguien se habia olvidado de 
programar los aiios bisiestos en el calendario, asi que la luna estaba 
en el sitio “equivocado”. Con mas razon, entonces, hay que someter a 
pruebas (en la medida de lo posible) y demostrar la fiabihdad de los 
programas de IA antes de utilizarlos.

Otras inquietudes son mas especificas y algunas deberfan estar per- 
turbandonos ya.

Una amenaza primordial es el desempleo tecnologico. Muchos 
trabajos manuales y de nivel administrativo bajo han desaparecido. 
Otros les seguiran (aimque los trabajos manuales que requieren des- 
treza y adaptation no desapareceran). La mayorfa de la carga, aca- 
rreo y transporte de los almacenes la pueden hacer los robots y los 
vehiculos sin conductor eliminaran puestos de trabajo.

Los puestos medios de gestion adrninistrativa tambien pehgran. Mu­
chos profesionales ya utilizan sistemas de IA como asistentes. No falta 
mucho para que los trabajos (de derecho y contabilidad, por ejemplo)
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que requieren mucho tiempo de investigacion de regulaciones y pre- 
cedentes pueden ser en gran parte asumidas por la IA. Algunas tareas 
mas exigentes, incluidas muchas de medicina y  ciencia, no tardaran 
en verse afectadas. Los trabajos, aimque no se pierdan, necesitaran 
menos cualificacion y  la formacion profesional se resentira: icomo 
aprenderan losjovenes ajuzgar con sensatez?

Aunque algunos trabajos en el campo legal seran redrmdantes, los 
abogados saldran ganando con la IA, porque en ella acechan multitud 
de trampas legales. Si algo saliera mal, iquien sera el responsable: el 
programador, el mayorista, el minorista o el usuario? <i Y  se podrfa de- 
mandar alguna vez a un profesional humano por no usar un sistema de 
IA? Si se ha demostrado (ya sea matematica o empmcamente) que el 
sistema es altamente fiable, un litigio de ese calibre serfa muy probable.

Apareceran sin duda nuevos tipos de trabajo, pero es dudoso que 
vayan a ser equivalentes en cuanto a cantidad, formacion asequible 
y/o poder adquisitivo (como sucedio tras la revolucion industrial).9 Se 
avecinan serios desafibs sociopoKticos.

Los cargos publicos estan menos amenazados, pero tambien se ve- 
ran comprometidos. En rm mundo ideal, la oportunidad para multi- 
plicar y  mejorar las actividades que ahora estan inffavaloradas seria 
acogida con entusiasmo, pero esto no esta garantizado.

Por ejemplo, la education esta empezando a incluir asistentes de 
IA personales y/o por internet (como los c o m a  -curso online masivo 
abierto- o m o o c  por sus siglas en ingles, que ofrecen clases magistra- 
les de estrellas academicas) que bajan el nivel del trabajo de muchos 
profesores humanos. Ya se dispone de psicoterapeutas computeriza- 
dos, a un coste mucho menor que los terapeutas humanos (algunos 
son sorprendentemente utiles, por ejemplo, para reconocer la depre- 
sion). No obstante, no tienen regulation alguna. Y  vimos en el ca- 
pxtulo in que el cambio demografico estimula la investigacion en el 
campo potencialmente lucrativo de los “cuidadores” artificiales para 
ancianos y de “nineras robot”.10

A1 margen de los efectos que tendra en el desempleo, el uso de siste­
mas de IA sin empatia en contextos tan esencialmente humanos es tan 
arriesgado en la practica como eticamente dudoso. Muchos “acompa-
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nantes computerizados” estan disenados para el uso de ancianos y/o 
personas con discapacidad que tienen un contacto mmimo con los 
pocos seres humanos con los que se encuentran. Estan destinados a 
ser fnente no solo de ayuda y entretenimiento sino tambien de con­
versation, convivencia y  consuelo emocional. Incluso si a la persona 
vulnerable le hiciese mas feliz dicha tecnologia (como a los usuarios de 
Paro), se estaria traicionando su dignidad humana de manera insidiosa. 
(Las diferencias cultnrales son importantes en este caso: la actitud hacia 
los robots difiere ampliamente en Japon y en occidente, por ejemplo).

A  los ancianos les puede gustar hablar de sus recuerdos con un 
acompanante artificial, pero iserfa eso una conversation de verdad? 
Podrfa ser un recordatorio gratificante que desencadenase reconfor- 
tantes momentos de nostalgia. No obstante, se puede proporcionar 
ese beneficio al usuario sin inducirle la ilusion de la empatfa. Muchas 
veces, incluso en terapias emocionalmente tensas, lo que la persona 
desea por encima de todo es que se le reconozca su valentia y/o su su- 
frimiento, pero que surja de un entendimiento mutuo de la condition 
humana. Estamos estafando a la persona al ofrecerle solo un simula­
cra superficial de comprension.

Incluso si el usuario padece de demencia moderada, su “expectativa” 
del agente de IA probablemente sera mucho mas rica que la que el 
agente tenga del modelo humano. <iOue pasaria entonces si el agente 
no reacciona segun lo que se espera, o que se necesita, cuando la per­
sona recuerda alguna perdida personal dolorosa (de un hijo quiza)? Las 
expresiones convencionales de comprension del acompanante no ayu- 
darfan y podrian causar mas mal que bien. Mientras, se habrfa provo- 
cado que la persona se afligiera sin poder obtener consuelo inmediato.

Otra inquietud es si el acompanante deberfa callarse algunas veces 
o contar una mentira piadosa. Que dijese verdades implacables (y 
los silencios subitos) podria molestar al usuario, pero la diplomacia 
requerirfa procesamiento de lenguajes naturales (pln) muy avanzado, 
mas un modelo sutil de psicologfa humana.

En cuanto a los robots nineras (y si ignoramos los problemas de se- 
guridad), el uso excesivo de sistemas de IA por parte de bebes y  ninos 
pequefios podria alterar su desarrollo social y/o lingihstico.
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Las parejas sexuales artificiales, ademas de protagonizar peliculas 
(en Her, por ejemplo), ya se estan comercializando. Algunas tienen 
reconocimiento de habla y pueden hablar y moverse seductoramen- 
te. Son una influencia mas, y aumentada, de las que ya nos brinda 
internet para vulgarizar la experiencia sexual humana (y refuerzan 
la cosificacion sexual de la mujer). Muchos opinadores (incluyendo 
a algunos cientfficos especializados en IA) han escrito sobre sus rela- 
ciones sexuales con robots en unos terminos que revelan un concepto 
del amor ultimo sumamente superficial que se presta a la confusion 
con la lujuria, la obsesion sexual y  una mera familiaridad comoda.11 
No obstante, es poco probable que estas advertencias sean efectivas. 
Dada la enorme rentabilidad de la pomografia en general, hay pocas 
esperanzas de impedir los futuros “adelantos” en munecas sexuales 
con IA.

La privacidad es otro asunto espinoso, que cada vez se vuelve mas 
polemico, porque se deja que motores de busqueda y  aprendizaje de 
IA anden sueltos por los datos recopilados de aparatos multimedia 
personales y los sensores domesticos o portables. (Google ha paten- 
tado hace poco un oso de peluche robotico, con camaras en los ojos, 
microfonos en las orejas y altavoces en la boca. Podra comunicarse 
con los padres y con el nino y, se quiera o no, tambien con recopila- 
dores de datos invisibles).

Hace tiempo que la ciberseguridad es un problema. Cuanto mas 
se mete la IA en nuestro mundo (la mayorfa de las veces de forma 
nada transpaxente), mas grave sera. Una defensa contra la toma de 
poder de la IAS serfa encontrar formas de escribir algoritmos que no 
pudiesen ser pirateados ni alterados (rm objetivo de la “IA amigable” : 
vease la siguiente section).

Las aplicaciones militares tambien suscitan inquietudes. Los robots 
dragaminas son bienvenidos, pero iy  los soldados roboticos o las ar- 
mas roboticas? Los drones actuales son inducidos por seres humanos, 
pero incluso asi podrian aumentar los sufrimientos al ampliar la dis- 
tancia humana (no solo geografica) entre el operario y  su bianco. De- 
bemos esperar que a los drones futuros no les este permitido decidir 
quien o que deberia ser el bianco. Incluso confiar en que reconoceran
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un bianco (elegido por seres humanos) genera inquietudes eticamente 
perturbadoras.

LO QUE SE ESTA HACIENDO AL RESPECTO

Ninguna de estas inquietudes es nueva, aunque pocos de los que tra- 
bajan en IA les han prestado mucha atencion hasta ahora.

Varios pioneros de la IA estudiaron sus implicaciones sociales en un 
encuentro en el lago Como en 1972, pero John McCarthy se nego a 
unirse a ellos y dijo que era demasiado pronto para especular. Pocos 
anos despues, el cientifico informatico Joseph Weizenbaum publico 
un Mbro con el subtftulo Deljuido a la computation en el que lamentaba 
la “obscenidad” de confundir los dos, pero la comunidad de la IA lo 
rechazo con desden.12

Hubo algunas excepciones, por supuesto. Por ejemplo, el primer 
libro que presento una vision de conjunto de la IA incluia un ca- 
pitulo final sobre “Relevancia social”13 y el c p s r  (Profesionales In- 
formaticos pro-ResponsabUidad Social) se fundo en 1983 (gracias a 
los esfuerzos de, entre otros, el creador de s h r d l u  Terry Winograd: 
vease el capftulo in). Se hizo sobre todo para advertir de la falta 
de seriedad de la tecnologfa de Star Wars; el cientifico informatico 
David Pamas incluso se dirigio al senado de Estados Unidos a este 
respecto. Conforme fueron disminuyendo las preocupaciones de la 
Guerra Fria, la mayoria de los profesionales de la IA se involucra- 
ron menos en su campo. Solo unos pocos, como Noel Sharkey de 
la universidad de Sheffield (un experto en robotica que preside el 
Comite Intemacional de Control de Armas Roboticas),14 mas algu- 
nos filosofos de la IA, por ejemplo, Wendell Wallach de Yale*5 y Blay 
Whitby de Sussex16 siguieron enfocandose en asuntos sociales o eti- 
cos durante anos.

Ahora, debido tanto a la practica como a la promesa de la IA, los 
recelos se han vuelto mas apremiantes. Dentro del sector (y, hasta 
cierto punto, fuera de el) se le esta prestando mas atencion a las im­
plicaciones sociales.
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Algunas reacciones importantes no tienen nada que ver con la Sin- 
gularidad. Por ejemplo, la ONU y el Observatorio de Derechos Huma- 
nos llevan mucho tiempo promoviendo un tratado (aun no firmado) 
que prohiba las armas totalmente autonomas, como los drones que 
seleccionan su objetivo. Y  algunos organismos profesionales conso- 
lidados han revisado las prioridades de sus investigaciones y/o sus 
codigos de conducta, pero hablar de la Singularidad ha atraido al 
debate a colaboradores adicionales.

Muchos (los que creen en la Singularidad y los escepticos por igual) 
sostienen que, aunque la probabilidad de la Singularidad sea extrema- 
damente pequena, las posibles consecuencias son tan graves que de- 
beriamos empezar a tomar precauciones ya. A  pesar de la afirmacion 
de Vinge de que no se puede hacer nada a proposito de esta amenaza 
existencial, se han creado varias instituciones para protegerse de ella.

Entre ellas esta el Centro para el Estudio del Riesgo Existencial 
(c s e r ) de Cambridge, el Instituto para el Futuro de la Humanidad 
(f h i) de Oxford, el Instituto de la Vida Futura (fli) de Boston y el 
Instituto de Investigation de la Inteligencia de las Maquinas (m ir i) de 
Berkeley. Estas organizaciones estan en su mayor parte financiadas 
por filantropos del ambito de la IA. Por ejemplo, Jaan Tallinn, uno 
de los desarrolladores de Skype, fue el cofundador de CSER y de f l i. 

Ambas instituciones, ademas de comunicarse con los profesionales de 
la IA, intentan alertar de los peligros a los responsables politicos y a 
otros miembros influyentes de la sociedad.

El presidente de la American Association for IA (Eric Horwitz) 
organizo un pequefio comite en 2009 para hablar de las precaucio­
nes que podrian ser necesarias para guiar o incluso retrasar el traba- 
jo socialmente problematico de la IA. La reunion tuvo lugar, con 
toda intention, en Asilomar, California, donde los genetistas habian 
acordado unos anos antes una moratoria sobre ciertas investigaciones 
geneticas. Sin embargo, como miembro del grupo, tuve la impresion 
de que no a todos les preocupaba seriamente el futuro de la IA. El 
informe ulterior no tuvo gran repercusion en los medios.

Con el mismo motivo, pero con mas concurrencia, se convoco el 
encuentro del Instituto de la Vida Futura (fli) y  el Centro para el
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Estudio del Riesgo Existencial (c ser ) (con axreglo a las normas de 
Chatham House y sin periodistas presentes) en Puerto Rico en enero 
de 2015. El organizador, Max Tegmark, era uno de los que habian 
firmado la carta amenazadora junto a Russell y Hawking seis meses 
antes. No fue una sorpresa, pues, que el ambiente fuese considerable- 
mente mas apremiante que en Asilomar. Este encuentro dio lugar de 
inmediato a nuevos y generosos fondos (del millonario de internet 
Elon Musk) para investigar sobre la seguridad de la IA y la IA etica, 
mas una carta abierta de advertencia firmada por miles de profesiona- 
les de la IA que tuvo una amplia difusion en los medios.

Poco despues, una segunda carta abierta redactada por Tom Mitchell 
y varios investigadores destacados mas advertia contra la creacion de 
armas autonomas que elegirfan y atacarfan sus objetivos sin inter- 
vencion humana. Los signatarios esperaban “impedir que comenzara 
una carrera armamentfstica global de IA”. La carta se presento en 
la Conferencia Intemacional de IA de julio de 2015, con la firma de 
casi 3.000 cientificos y 17.000 personas de campos afines y  tuvo gran 
repercusion mediatica.

La reunion de Puerto Rico tambien produjo una carta abierta (en 
junio de 2015) de los economistas del m it  Erik Brynjolfsson y  Andy 
McAfee, esta vez dirigida a legisladores, emprendedores, empresarios 
y economistas profesionales. En ella advertian sobre las potenciales 
imphcaciones economicas drasticas de la IA, y hacian algunas su- 
gerencias sobre legislation publica que podrian mejorar (aunque no 
anular) los riesgos.

Estos esfuerzos de la comunidad de la IA estan convenciendo a las 
fuentes de financiacion gubemamentales de Estados Unidos de la im- 
portancia de los temas sociales y eticos. El departamento de Defensa 
y la Fundacion Nacional para la Ciencia de Estados Unidos han dicho 
hace poco que estan dispuestos a financiar las investigaciones,17 pero 
este apoyo no es del todo nuevo: el interes “gubemamental” lleva 
aumentando unos cuantos aiios.

Por ejemplo, dos Consejos de Investigation del Reino Unido patro- 
cinaron en 2010 una “residencia robotica” interdisciplinaria, en parte 
para esbozar un codigo de conducta destinado a los especialistas en
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robotica. Se acordaron cinco “principios”, dos de los cuales trataban 
de inquietudes que ya hemos analizado: “(1) Los robots no deben ser 
disenados como armas, excepto por razones de seguridad nacional” y 
“(4) Los robots son artefactos manufacturados: la ilusion de respues- 
ta emocional e intencion no deberia utilizarse para aprovecharse de 
usuarios vulnerables”.

Dos mas pusieron la responsabilidad moral directamente sobre 
hombros humanos: “(2) Los seres hmnanos, no los robots, son los 
agentes responsables...” y  “(5) Deberia ser posible averiguar quien es 
[legalmente] responsable de cualquier robot”. El grupo se abstuvo de 
intentar actualizar las “tres leyes de la robotica” de Isaac Asimov (Un 
robot no hara dano a un ser humano, y debe obedecer las ordenes 
humanas y proteger su propia existencia siempre que las dos ultimas 
leyes no entren en contradiction con la primera). Insistieron en que 
las “leyes” que haya las tienen que seguir los disehadores / constructores 
humanos, no el robot.

En mayo de 2014, una iniciativa academica financiada por la Ma­
rina de Estados Unidos (7,5 millones de dolares para cinco anos) fue 
aclamada en todos los medios. Es un proyecto de cinco universidades 
(Yale, Brown, Tufts, Georgetown y el Instituto Rensselaer) que tiene el 
objetivo de desarrollar la “competencia etica” para robots. En el estan 
implicados psicologos cognitivos y sociales y filosofos eticos, asi como 
programadores e ingenieros de IA.

La intencion de este grupo interdisciplinario no es proporcionar 
una lista de algoritmos eticos (comparable a las leyes de Asimov) ni 
dar prioridad a una metaetica particular (por ejemplo, el utilitarismo), 
ni tampoco definir un conjunto de valores morales no competidores. 
Lo que pretende es desarrollar un sistema computational capaz de 
razonamiento etico (y debate etico) en el mundo real, ya que los robots 
autonomos no solo seguiran instrucciones (y menos reaccionando in- 
flexiblemente a pies “situados”: vease el capitulo v), sino que tomaran 
decisiones deliberativas. Si un robot participa en una busqueda de 
rescate, por ejemplo, da quien deberia desalojar / rescatar primero? 
O si proporciona compania social, dcuando -si se da el caso- deberia 
no contarle la verdad al usuario?
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El sistema propuesto incorporarfa perception, action motora, pro- 
cesamiento de lenguajes naturales (pln), razonamiento (tanto deduc- 
tivo como analogico) y  deduction. Esta ultima incluiria pensamien- 
to emocional (que puede anunciar acontecimientos importantes, asf 
como programar objetivos conflictivos: vease el capitulo in); dispo- 
sitivos roboticos de “protesta y malestar”, que podrfan influir en las 
decisiones que tomen las personas que interactuen con ellos y el reco- 
nocimiento de las emociones de los seres humanos de su entomo. Y, 
tal como declara el anuncio oficial, el robot podrfa incluso “exceder” 
la competencia etica normal (esto es, la humana).

Dados los obstaculos comentados en los capitulos n y  ill, mas las 
dificultades relativas a la etica especificamente (vease el capitulo vi), 
para conseguir la IAF bien podrfa poner en duda que esta tarea sea 
factible. Sin embargo, el proyecto podrfa valer la pena, ya que estu- 
diar los problemas del mundo real (como los dos ejemplos tan dife- 
rentes de los que se ha hablado) nos puede advertir de los muchos 
riesgos que dene utilizar inteligencia artificial en situaciones moral- 
mente problematicas.

Ademas de este esfuerzo institutional, son cada vez mas los cientifi- 
cos se proponen como objetivo lo que Eliezer Yudkowsky llama “IA 
amigable”,18 una IA con efectos positivos para la humanidad, tan se- 
guros como utiles. En ella se deberfan incluir algoritmos inteligibles, 
confiables, robustos y que fallen con elegancia, si acaso fallan. Debe­
rfan ser transparentes, predecibles y  no vulnerables a la manipulation 
de los hackers, y si se puede demostrar su fiabilidad mediante logica 
o las matematicas, en vez de con pruebas empiricas, mucho mejor.

Los seis millones de dolares donados por Musk en la reunion de 
Puerto Rico dieron lugar de inmediato a una “convocatoria de pro- 
puestas” sin precedentes del Future of Life Institute (seis meses des­
pues, se habian financiado treinta y  siete proyectos). Esta convocato­
ria, dirigida a expertos en “politicas estatales, leyes, etica, economia 
o education y compromiso con la sociedad” asi como de IA, solici- 
taba “proyectos de investigation dirigidos a maximizar los beneficios 
sociales futuros de la inteligencia artificial al mismo tiempo que se 
evitan sus riesgos potenciales” y “limitados a la investigation expli-
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citamente orientada no al objetivo habitual de mejorar la capacidad 
de la IA, sino de hacer que sea mas robusta y/o beneficiosa...”. Ese 
liamamiento a la IA amigable podrfa haber tenido lugar de todas 
formas, quiza, pero la huella de la Singularidad era visible: “Se dara 
prioridad a las investigaciones cuyo objetivo sea que la IA  siga siendo 
robusta y  beneficiosa, aunque llegue a superar considerablemente las 
capacidades actuales...” , decia.

En suma, las visiones casi apocalipticas sobre la IA futura son iluso- 
rias, pero, en parte por ellas, la comunidad de la IA (y los legisladores 
y tambien el publico en general) empieza a darse cuenta de algunos 
peligros muy reales. Ya era hora.
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