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RESUMEN

En este articulo nos planteamos la
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fundamentales entre la IA y la
inteligencia humana. Realizamos
un breve recorrido del desarrollo
histérico de la IA, para después
revisar las capacidades reales e
importantes limitaciones de las
técnicas de aprendizaje profundo en
las que se basan los avances recientes
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en JA. Abordamos particularmente
el argumento de que las
capacidades cognitivas complejas
son indisociables de un cuerpo
biolégico en interaccién con un
mundo fisico y sociocultural,
frente a una JA basada en un
axioma dualista y cognitivista
que ha sido sefalado como
incompleto o parcial. Finalizamos
considerando los riesgos reales de
la TA en la actualidad, asi como
algunas especulaciones sobre su
futuro desarrollo.
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ABSTRACT

In this paper, we reflect on

whether Al has reached the level

of human intelligence, some of
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the reasons that lead us to that state
of opinion, as well as on some of the
fundamental differences between Al
and human intelligence. We briefly
review the historical development of
Al and delineate the real capacities
and important limitations of deep
learning  techniques,  underlying
most of the recent advancements
in Al. We particularly explain the
argument of how complex cognitive
skills are inseparable from a biological
body interacting with a physical
and socio-cultural world. This view
contradicts the dualist and cognitivist
axiom on which IA is fundamentally
based, which has been criticized as
incomplete or partial. We finalize
considering some current real risks of
Al and some speculations on its future
development.
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I. INTRODUCCION

T a inteligencia artificial (IA) es uno de los temas de moda en la
actualidad cientifica y tecnoldgica; ocupa portadas, se fundan
B empresas y start-ups relacionadas con ella, y todo discurso que

pretenda actualizado hace referencia a ella (Leaver & Sdrarov, 2023).

A la vez, la IA es un negocio boyante: desde el 2019 al 2021 la inversién
privada en IA se ha duplicado a nivel mundial (de 60 a mas 120 millones de
dolares), y tanto las patentes como las publicaciones cientificas relacionadas
con la IA han proliferado en los tltimos afios (Giattino et al., 2023).
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El crecimiento del negocio de la IA se debe al desarrollo de mejores
modelos basados en el aprendizaje profundo, especialmente de modelos
de IA generativos y del procesamiento del lenguaje masivos como Chat-
GPT y similares (Blank, 2023). La (aparente) preocupacién por el rdpido
desarrollo de la IA ha sido tal, que muchas de las grandes figuras del campo
—incluidos los dirigentes de las principales empresas desarrolladoras—
firmaron en 2023 una carta abierta en la que pedian una pausa en el
desarrollo de modelos de IA mds potentes que Chat GPT-4, con el fin de
evitar posibles consecuencias catastréficas para la humanidad (Future of
Life Institute, 2023; Leaver & Srdarov, 2023).

No es sorprendente, por tanto, que desde otros campos se vea esta
situacién con cierta preocupacién, y que, desde la filosofia o la psicologia
nos planteemos preguntas como las que guian este monografico: ;Qué nos
diferencia como humanos de la IA? O, ;hay una diferencia cualitativa que
impida que la labor humana sea suplantada por la labor no humana? Pero,
cabria preguntarse: ;realmente estamos en un punto en el que la IA haya
alcanzado o superado la inteligencia humana? En este articulo intentamos
argumentar por qué estamos todavia lejos de llegar a ese punto, asi como
algunas de las razones que nos llevan a pensar que si podriamos estarlo.

II. ALGUNOS APUNTES SOBRE EL DESARROLLO HISTORICO
DE LA IA: MITOS, HIPERBOLES E INVIERNOS

La visién de la IA en la sociedad invariablemente se ha visto mezclada con
elementos del cine, la literatura y la ciencia ficcién, dando lugar a lo que se ha
llamado el mito de la IA (Natale & Ballatore, 2020; Pilling & Coulton, 2019).
De hecho, antes de los albores de la IA ya habia peliculas como Mezrdpolis de
Fritz Lang (1927), en la que aparecen robots antropomérficos inteligentes.
En 1945 un ingeniero estadounidense llamado Vannevar Bush publicé un
ensayo en el que llamaba a usar la tecnologia para el manejo de grandes
cantidades de informacién, como un complemento aumentativo de la
memoria humana (Bush, 1945). Cre6 una maquina llamada Memex que
permitia etiquetar informacién con cédigos para recuperarla por asociacién,
lo que supone un antecedente del hipervinculo. La revista Life publicé ese
ensayo con el subtitulo de «las mdquinas empezardn a pensar», denotando
la hipérbole y antropomorfizacién que ha caracterizado el tratamiento de
los medios a los avances en computacién e IA (Bush, 1945).
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En 1950, Alan Turing publicé el influyente articulo «Computing
machinery and intelligence», en el que se trataban ideas seminales como
el procesamiento del lenguaje natural o el aprendizaje automadtico, asi
como la informacién como un elemento fundamental de la realidad. En
este trabajo también se describié el famoso —y discutido por su excesivo
funcionalismo— test de Turing, en el que se propone que se evalte la
inteligencia de una mdquina por su habilidad de producir una conversacién
indistinguible de la de un humano (Turing, 1950). Empez6 también a
ganar fuerza en esta época, junto con el inicio de las teorias cognitivistas
en psicologia, la manida metifora de la mente humana como una
computadora, que discutiremos en mds detalle en una seccién posterior.

Es en 1956 cuando se acuné el término inteligencia artificial,
concretamente por John McCarthyy otros pioneros como Marving Minsky,
en la conocida como conferencia de Dartmouth. Esta conferencia tenia
como objetivo «encontrar la manera de que las maquinas usen el lenguaje
humano, formen conceptos abstractos, solucionen problemas hasta ahora
reservados a los humanos y se mejoren a si mismas» (McCarthy et al.,
2006: 12). Partiendo de la equiparacién de la mente como computadora
y de una comprensién exclusivamente légica y racional de la inteligencia,
estos autores pioneros de la IA proclamaron que «todo aspecto del
aprendizaje o cualquier otro elemento de la inteligencia puede ser descrito
de forma tan precisa que se puede hacer que una computadora lo simule»
(McCarthy et al., 1006: 12).

Durante estos anos y hasta finales de los afios 60 se dio la época dorada
de la TA: los medios y el ptblico quedan fascinados por esta tecnologia,
sobre la que crecié un desaforado optimismo y se volcaron una expectativas
poco realistas. Este optimismo fue alimentado tanto por muchos de los
expertos en IA como por el sensacionalismo de los medios de comunicacién
(Natale & Ballatore, 2020; Jiang et al., 2022). En EEUU, por ejemplo,
hubo bastante interés en desarrollar la traduccién automitica del ruso al
inglés, como potencial arma a utilizar en la Guerra Fria. IBM desarroll6
una computadora, IBM 701, que tradujo exitosamente 60 frases del ruso
al inglés en un evento publico en 1954, lo que fue suficiente para que IBM
sacara una nota de prensa diciendo que la IBM 701 era un «versdtil cerebro

electrénico» (IBM, 1954).
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Los innegables avances en computacién se confundian con los bastante
discretos avances en IA, y servian para alimentar las optimistas predicciones
de los propios expertos. En 1965, Herbert Simon en su libro «7he shape
of automation for men and management» predijo que «las mdquinas serdn
capaces en 20 afnos de hacer cualquier trabajo que pueda hacer un humano»
(Simon, 1956, citado en Mitchell, 2024: 1). Marvin Minsky del MIT, una
de las principales figuras en el desarrollo temprano de la IA, afirmaba en
la revista Life en 1970 que «de aqui a tres afos tendremos una maquina
con la inteligencia general de un ser humano promedio. Me refiero a una
mdquina que serd capaz de leer a Shakespeare, darle cera a un auto, decir
una broma o pelearse» (Minsky, 1970, citado en Mitchell, 2024: 1). No solo
estas predicciones no se cumplieron, si no que el avance desde esa época en
alcanzar una IA comparable a la inteligencia humana ha sido muy limitado.

Las promesas no cumplidas y los escasos avances en IA frente a las
expectativas creadas llevaron a finales de los sesenta y principios de
los setenta a lo que se conoce como el primer invierno de la IA. La
financiacién a proyectos relacionados con la IA se paralizé y hubo una
general desilusién con las posibilidades reales de esta tecnologia (Jiang et
al., 2022; Mitchell, 2021). En 1973 se emiti6 el informe Lighthill en Reino
Unido, encargado por el gobierno britdnico, en el que se afirmaba que «en
ningn drea del campo [de la IA] los descubrimientos han producido el gran
impacto que fue prometido» (Lighthill, 1973: 8). Esto provoc la paralizacién
total de la financiacién de proyectos relacionados con la IA en este pais.

En EEUU, el invierno de la IA habia comenzado antes, causado
por los fracasos en el programa de traduccién automdtica. En 1966 un
informe de un comité de expertos en el procesamiento automdtico del
lenguaje (ALPAC) al gobierno estadounidense refutaba que fuera posible
la traduccién automdtica en el corto o medio plazo. Como consecuencia,
se suspendi6 la financiacién en ese campo, y por tanto, en IA en general.
En la cultura popular, sin embargo, el entusiasmo por la IA no decayd,
con el lanzamiento de peliculas de ciencia ficcién con una IA inquietante
como 2001, una odisea en el espacio —en la que Marvin Minsky sirvié como
consultor— o simpdtica y antropomorfa, como en La Guerra de las Galaxias.

A principios de los anos 80 resurgi6 el interés por la IA, esta vez
aplicada principalmente al dmbito comercial e industrial. Se desarrollan
en esta época los llamados sistemas de experto, basados en reglas de
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tipo «si X—entonces Y» (lo que se conoce como un sistema top-down o
arriba-abajo; Jiang et al., 2022). También se renovd el interés en una IA
con objetivos mds ambiciosos por parte de algunos estados: el Gobierno
de Japén lanza en 1981 el proyecto Fifth Generation computer, con los
objetivos de desarrollar ordenadores que pudieran tener conversaciones,
interpretar imdgenes o razonar como un ser humano. Estados Unidos
también renueva la financiacién en IA general con el programa Strategic
Computing Initiative.

De nuevo, crecié la inversién en A, y de nuevo este crecimiento
fue acompafiado de un gran entusiasmo sobre las posibilidades de la
IA basado en expectativas poco realistas y en una cobertura medidtica
sensacionalista. Sin embargo, a finales de los 80 colapsé el mercado de
hardware especializado en procesar el lenguaje de programacién LISP (el
utilizado predominantemente para programar IA en EEUU en la época),
que habia florecido por la adopcién de sistemas de IA experto por parte
de empresas. El proyecto Fifth Generation computer acabd en 1993 sin
alcanzar casi ninguno de sus objetivos iniciales (Mitchell, 2021).

Los sistemas de experto podian enfrentarse con éxito a tareas muy
especificas e incorporaron avances como las redes neuronales. Pero
las empresas abandonaron el uso de esta tecnologia paulatinamente
a principios de los 90 por sus limitaciones: dificultades para computar
situaciones demasiado complejas, produccién de errores crasos si se
alimentaban de datos inusuales, dificultades para generalizar o enfrentarse
a nuevas situaciones, o ser excesivamente cara de mantener y actualizar,
entre otros problemas (Mitchell, 2021; Jiang et al., 2022).

El campo delaIA quedé desacreditado de nuevo, dando lugar al segundo
invierno de la IA. Durante la década de los noventa y la primera década
del siglo XXI se siguié avanzando en campos relacionados como el machine
learning o aprendizaje automitico, si bien los expertos en esta materia
diferenciaban su disciplina de la entonces desacreditada IA. Algunos hitos
importantes posteriores, sobre todo en cuanto la percepcién social de la 1A,
son la primera vez que una IA (Deepblue) gané en el ajedrez a un campedn
mundial, Kasparov, en 1997. Mds adelante, el programa AlphaGo, de
Google Deepmind, pudo ganar a jugadores profesionales de este complejo
juego asidtico, incluso al aprender desde cero mediante aprendizaje por
reforzamiento (Silver et al., 2018).
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Al mito de la IA se han afadido elementos como la popularidad del
libro publicado en 2005 La singularidad estd cerca, de Ray Kurzweil. La
singularidad es la idea de que es inevitable un crecimiento exponencial
de las capacidades de la IA hasta un punto en el que aparezca una IA
superinteligente, capaz de crear IA generales mds inteligentes que los
humanos. Segun esta visién, esto puede tener consecuencias imprevisibles,
incluyendo visiones mds o menos apocalipticas que estdn mds cerca de
la ciencia ficcién que de la ciencia. Aunque el libro ha sido criticado
por su poca o nula base cientifica y por su naturaleza especulativa (por
ejemplo, Modis, 20006), introdujo en el imaginario popular la idea de que
el aumento en las capacidades de la IA se puede dar de forma exponencial
y potencialmente catastréfica (recordemos la ya mencionada carta abierta;
Future of Life Institute, 2023).

Virtualmente todos los avances de los tdltimos afos en IA han
sido posibles gracias al uso de técnicas de aprendizaje profundo o deep
learning, de la mano del incremento en la capacidad de computacién y la
disponibilidad de cantidades masivas de datos para entrenar a los algoritmos
(Jiang et al., 2022; Lépez de Mantaras, 2020; Mitchell, 2021). De nuevo,
y a pesar de los antecedentes, encontramos un optimismo desaforado en
las posibilidades de desarrollo de la IA, unido a una burbuja de inversién y
al consabido sensacionalismo medidtico.

Las expectativas poco realistas y el optimismo sobre las posibilidades de
desarrollo de la IA son, una vez mds, alimentadas por los propios ejecutivos
de las empresas lideres en el campo: Sam Altman, CEO de OpenAl, predijo
en su blog que la IA «hard casi de todo, incluyendo nuevos descubrimientos
cientificos que expandirdn nuestra concepcién sobre todo» (Altman, 2021);
Shane Legg, cofundadora de Deepmind de Google, predijo que la IA
sobrepasard a la inteligencia de nivel humano a mitad de la década del 2020
(Despres, 2008); y Mark Zuckerberg, CEO de Meta, declard en 2015 que el
objetivo de Facebook para los siguientes cinco o diez anos era sobrepasar al
ser humano en todos los sentidos bésicos: visién, lenguaje, oido o cognicién
general (McCraken, 2015).

Pero ;cudnto hay de verdad en estas predicciones? ;Estamos, por fin, ante
el inicio de una IA general que llegue al nivel de la inteligencia humana, o
incluso la sobrepase? ;O se trata, una vez mds, del sensacionalismo y el mito
tecnoldgico que parecen indefectiblemente unidos a los avances en IA? Para
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intentar arrojar algo de luz sobre estas cuestiones parece necesario abordar,
aunque sea superficialmente, el funcionamiento de las técnicas de la IA en
la actualidad, asi como la diferencia entre la IA estrecha y la IA general.

III. ;ESTAMOS CERCA DE QUE LA IA SUPERE A LA INTELIGENCIA
HUMANA? ACLARACIONES SOBRE LA IA GENERAL Y ESPECIFICA Y
EL APRENDIZAJE PROFUNDO

A qué nos referimos con inteligencia? Definir qué es la inteligencia es una
tarea compleja y que podria llevar a un extenso tratado. Para los objetivos
de este trabajo definimos la inteligencia como la habilidad para aprender de
la experiencia y realizar tareas complejas de manera flexible y adaptativa en
diferentes entornos, a lo que podrfamos afiadir la capacidad de razonamiento
abstracto y de comprensién de conceptos complejos (Gottfredson, 1997).

Esta definicién de inteligencia es lo que se conoce como inteligencia
general. Tal y como se desprende de la propia definicién de IA y de
las declaraciones de los lideres pasados y actuales del campo, lo que el
programa de investigacién en IA ha aspirado desde su inicio es a llegar
a una inteligencia equiparable a la humana, denominada IA general
(Fjlelland, 2020; Korteling et al., 2021; Lépez de Mantaras, 2017). Es
importante diferenciar la IA general de lo que se ha llamado IA estrecha o
especifica (narrow artificial intelligence). La 1A estrecha, también llamada
IA débil, pueden desempefarse bien o incluso a niveles superhumanos
en un rango limitado de tareas predefinidas y estructuradas, pero son
totalmente incapaces fuera de esas tareas predefinidas.

Todos los avances en IA en la actualidad, incluyendo los programas de IA
generativa (Chat-GPT, DALL-E, etc.), los famosos programas DeepBlue
(especializado en ajedrez) o AlphaGo (especializado en el juego asidtico
Go), o los programas de reconocimiento de imagen, son programas de
IA especifica. Incluso los vehiculos auténomos son una combinacién de
diferentes IA especificas, especializadas en percibir el entorno, integrar la
informacién en tiempo real, disenar y modificar una ruta, tomar decisiones,
etc. (Jiang et al., 2022). Las IA especificas son apropiadas para tareas muy
bien predefinidas, con reglas explicitas y estructuradas, susceptibles de ser
objeto de coémputo. En tareas de este tipo, en realidad, programas de IA
superan a la inteligencia humana —en ciertos aspectos, y con limitaciones
para generalizar—, ya que la inteligencia humana tiene unas limitaciones
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en capacidad de procesamiento de datos y memoria que la actual capacidad
de computacién de una computadora supera (Korteling et al., 2021).
Sin embargo, la IA especifica no es adecuada para entornos o tareas con
poca estructura, sin reglas consistentes y en las que suceden a menudo
eventos imprevistos, raros o poco comunes, ya que la IA especifica no
tiene capacidad de razonar de manera general para adaptarse a diferentes
situaciones. Por ejemplo, si bien el programa de IA DeepBlue fue capaz de
derrotar al maestro del ajedrez Kasparov, era totalmente incapaz de hacer
cualquier otra tarea que no sea jugar al ajedrez (de Saint Laurent, 2018).

Y ;cémo funcionan las IA especificas actuales? Aunque hay diferentes
tipos, como los modelos de experto mencionados anteriormente, en la
actualidad los avances en IA se basan, casi en su totalidad, en el aprendizaje
profundo (deep learning), un tipo de aprendizaje automdtico o supervisado
(machine learning), a menudo implementado mediante lo que se ha
llamado redes neuronales artificiales (Mitchell, 2021; de Saint Laurent,
2018; Lépez de Mantaras, 2020). Las técnicas de aprendizaje automdtico
y formas bdsicas de redes neuronales existen desde hace décadas, pero
es aproximadamente desde la década del 2010 que el desarrollo de IA
especificas mediante el uso de redes neuronales profundas se acelera,
principalmente gracias al aumento en la capacidad de computacién y a la
disponibilidad de cantidades masivas de datos de entrenamiento (Jiang et
al., 2022; Mitchell et al., 2021; de Saint Laurent, 2018).

De una forma simplificada y breve, el aprendizaje automdtico se refiere
a procedimientos estadisticos para, dada una informacién determinada
(variables independientes), predecir un resultado, normalmente la
clasificacién en una determinada categoria (variable dependiente). Se
requiere, por tanto, de bases de datos de entrenamiento, en las que el
resultado o variable dependiente es conociday estd etiquetado. Comparando
los valores predichos con los valores observados como medida de acierto,
el algoritmo se aplica de forma iterativa y se va perfeccionando para
minimizar el error en su capacidad de prediccién. Una vez entrenado, el
algoritmo puede ser usado para predecir el resultado o la categoria deseada,
y cuanta mayor cantidad de datos reales haya usado como entrenamiento,
mids generalizable o eficaz podra ser (de Saint Laurent, 2018). Por ejemplo,
para detectar qué correos electrénicos son spam, se puede entrenar un
algoritmo con bases de datos en los que haya correos categorizados como
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spam. Usando diferentes pardmetros como datos de entrada (por ejemplo,
inclusién de palabras como «oferta» o presencia de faltas de ortografia), el
algoritmo perfeccionard su capacidad de predecir los correos que son spam
en base a estas variables, y se podrd usar con esta funcién mds alld de la base
de datos de entrenamiento.

El aprendizaje profundo mediante el uso de redes neuronales artificiales
bésicamente complejiza este modelo bésico utilizando diferentes capas
combinadas, cada una capaz de procesar informacién a partir de unos
datos de entrada y de dar una salida (con una mayor complejidad), que es
procesada por la siguiente capa hasta llegar a un resultado final o datos de
salida, normalmente la probabilidad de una clasificacién. Esto hace que las
redes neuronales artificiales sean eficaces en detectar patrones complejos
en los datos, haciendo que hayan tenido relativo éxito en campos como el
reconocimiento visual o el procesamiento del lenguaje natural. En la prictica,
se trata de la aplicacién sucesiva de modelos estadisticos relativamente
sencillos (regresién lineal, logistica o estadistica Bayesiana), combinados
de manera compleja, asignando pesos (algo parecido a los coeficientes de
regresién) segun la capacidad de cada caracteristica procesada de los datos de
entrada para predecir la clasificacién correcta, lo que implica una inmensa
cantidad de computacién (Lépez de Mantaras, 2020).

Ademds, los programadores deben matizar e ir ajustando diferentes
hiperpardmetros para obtener un modelo lo més eficaz posible, porlo que, en
realidad, el aprendizaje mds que automatico es supervisado. Se denominan
redes neuronales porque las neuronas inspiraron su arquitectura, con
una entrada y una salida que estd conectada a otra neurona, transmisién
de datos de forma jerdrquica y procesamiento en paralelo (en vez de un
procesamiento central, como en el caso de las CPU), pero en realidad tienen
mds que ver con la estadistica y la computacién que con la neurociencia (de
Saint Laurent, 2018). Para una explicacién mds detallada, pero adecuada
para un publico general, sobre los distintos tipos de aprendizaje profundo
detrds de los avances en IA actuales, asi como de sus limitaciones, ver el
excelente resumen de Lépez de Mantaras (2020), fundador y exdirector
del Instituto de Investigacién de Inteligencia Artificial del CSIC.

En definitiva, las actuales técnicas de aprendizaje profundo lo que
basicamente hacen es, dada unas entradas de datos, extrapolar un resultado
o salida estadisticamente probable basado en el andlisis de patrones y
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asociaciones estadisticas en bases de datos de entrenamiento (cuanto mds
numerosos, mejor). Este resultado o salida puede ser también lenguaje
que parezca humano, como es el caso de los modelos de lenguaje masivos
como Chat-GPT (Chomsky, Roberts & Watumull, 2023). En otros casos,
como en el aprendizaje profundo por reforzamiento (el utilizado para los
algoritmos de juegos de mesa como AlphaGo), la 16gica es algo distinta ya
que se trata de aprender a maximizar las acciones que sean reforzadas con
el resultado deseado (Lépez de Mantaras, 2020).

Hay bastantes limitaciones implicitas en el funcionamiento del
aprendizaje profundo, como que —en general— no se sabe del todo la
«ruta» o aprendizaje que ha tomado el algoritmo para llegar a la respuesta
correcta. De hecho, los cdlculos que hace el algoritmo para aumentar
la correccién de sus predicciones son, en general, poco transparentes,
dindose un efecto «caja negra» por el que a menudo no se sabe muy
bien qué informacién se estd teniendo en cuenta y si estin aprendiendo
lo que el programador intentaba. Esto es peligroso, ya que estos sistemas
son proclives a los «atajos»: reglas de decisién que funcionan bien en
determinados escenarios, aunque tengan poco que ver con el aprendizaje
que se queria conseguir, por lo que generalizan mal a situaciones reales y
dan lugar a errores (Geirhos et al., 2023).

Un ejemplo clésico (intencional) es el de un algoritmo que se quiso
entrenar para distinguir correctamente entre perros de raza husky siberiano
y lobos, una clasificacién complicada de realizar. Sorprendentemente, el
algoritmo consiguié una buena tasa de éxito en la clasificacién, pero se
debia a que, en las imdgenes de entrenamiento, los lobos aparecian con un
fondo de nieve; el algoritmo usaba la presencia de nieve o no para clasificar
la imagen como lobo o como husky. Evidentemente, esto significa que
arroja resultados correctos por razones equivocadas, y solo en esa base de
datos, ya que ante fotos de lobos que no aparezcan con nieve, el algoritmo
fallard y no reconocerd que es un lobo (Ribero, Singh & Guestrin, 2016).

Si bien las capacidades de cdlculo y de clasificacién del aprendizaje
profundo son impresionantes, resulta cuanto menos extravagante pretender
que estas técnicas de IA estdn a punto de dar lugar a algo remotamente
parecido a la conciencia humana, la intencionalidad, o la inteligencia
compleja y general del ser humano. El lector quizds se pregunta que, si
todos estos avances se han dado en IA especifica o estrecha, ;qué avances
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ha habido respecto a alcanzar una IA general, comparable a la humana? La
conclusién del informe del Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia del
Gobierno de Estados Unidos, de 2016, nos parece aun plenamente vigente
en este sentido:

Un amplio abismo parece separar la IA estrecha actual del desafio mucho
mids dificil de la IA general. Los intentos de alcanzar la IA general mediante
la expansién de soluciones de IA estrecha han logrado pocos avances durante
muchas décadas de investigacién. El consenso actual de la comunidad de
expertos del sector privado, con el que coincide el Comité de Tecnologfa del
NSTC, es que la IA general no se logrard hasta dentro de al menos décadas
(National Science and Technology Council, 2016: 7).

Con el anadido de que, en lugar de décadas, se puede tardar siglos en
alcanzar una IA general. Algunos autores van mds alld y defienden que
este objetivo es imposible de alcanzar, debido a diferencias fundamentales
entre la inteligencia humana y la IA. En la siguiente seccién ahondamos en
algunos de estos argumentos.

IV. EL ERROR DE DESCARTES Y EL ACIERTO DE DREYFUS:
POR QUE LA IA ES CUALITATIVAMENTE DIFERENTE DE LA
INTELIGENCIA HUMANA

Lo primero que nos gustaria apuntar, particularmente siendo esta una
revista de filosofia, es que no pretendemos hacer una critica o andlisis
del corpus filoséfico de Descartes, objetivo que sobrepasaria con creces
nuestra capacidad. Con el error de Descartes nos referimos simplemente
a la critica de la tradicién dualista que propone que la mente y el cuerpo
son entidades separadas (res cogita y res extensa), es decir, que para entender
las operaciones mentales y el pensamiento podemos prescindir del cuerpo.
Un planteamiento que, de una manera u otra, ha sido axiomdtico en el
desarrollo de la IA (Brodner, 2019; Gill, 2019; Mitchell, 2021).

Respecto a las diferencias entre la IA actual y la inteligencia humana,
nos limitaremos a revisar algunas de las cuestiones mds relevantes. En
primer lugar, trataremos algunas de las diferencias en la manera en que
los humanos y la IA perciben, razonan, aprenden o usan el lenguaje, y, en
segundo lugar, nos centraremos en el argumento del cuerpo como base
indisociable de la inteligencia general del ser humano.
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IV. 1. FUNCIONALISMO Y LAS LIMITACIONES DEL USO DEL
LENGUAJE Y EL APRENDIZAJE EN LA IA

Es importante diferenciar lo que entendemos cémo inteligencia de lo
que es una simulacién de inteligencia. Las propuestas cldsicas de la IA
proponen que esta serd capaz de ser inteligente, o incluso de dar lugar a
una conciencia, ya que desde esta perspectiva se entiende que es el mero
procesamiento y computacién de simbolos en base a reglas lo que da lugara
la inteligencia, como proponia la Hipétesis de Simbolos Fisicos de Newell
y Simon (1976). En la préctica, en el campo de la IA se ha adoptado una
perspectiva funcionalista de la inteligencia: si una computadora es capaz de
resolver un problema que requiere una determinada capacidad cognitiva
en humanos, se considera que la IA muestra o tiene esa capacidad (Searle,
1980). Recordemos que el test de Turing proponia que una computadora
se puede considerar inteligente si, en una conversacién, responde de una
forma que sea indistinguible a la de un humano.

Esta perspectiva funcionalista de la inteligencia fue criticada por John
Searle con una conocida metdfora, la de la «habitacién china», que resumié
de la siguiente manera (Searle, citado en Lépez de Mantaras, 2020: 58):

Supongamos que un angloparlante que no tiene ni idea de chino se encierra en
una habitacién en la que dispone de un conjunto muy completo de reglas, escritas
en inglés, sobre cémo manipular caracteres chinos y cémo generar otros a partir
de tales manipulaciones. A continuacién, desde el exterior se le proporcionan una
serie de caracteres en ese idioma y él, aplicando las reglas mencionadas, procede a
transformarlos en otros caracteres chinos que devuelve al exterior, de manera que
estos resulten ser respuestas a los caracteres de entrada indistinguibles de las que

darfa alguien que habla chino con fluidez.

Aunque el oupout o la salida pueda ser (mds o menos) indistinguible de
la respuesta de alguien que entendiera bien el chino, nadie podria decir que
ese hipotético sujeto entiende el idioma chino solo porque pueda manipular
simbolos sintdcticamente siguiendo instrucciones precisas. Es decir, no hay
ninguna comprension semdntica (del significado) de esos simbolos. De igual
manera, los algoritmos que procesan el lenguaje humano, desde Chat-GPT
a traductores automdticos, no comprenden, en ninguno de los sentidos que
le podamos dar a ese verbo, el texto que reciben. Tan solo detectan patrones
y devuelven los patrones mds probables, en base a miles o millones de
asociaciones estadisticas en textos analizados, analogia que se puede aplicar
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también a otros dmbitos de la IA como el reconocimiento de imdgenes
(Chomsky, Roberts & Watumull, 2023; Leaver & Srdavov, 2023).

Noam Chomsky y otros expertos en lingiiistica e IA estadounidenses
escribieron una recomendable pieza en The New York Times, llamada
«La falsa promesa de Chat-GPT», donde argumentan algunas de las
principales diferencias entre el aprendizaje y uso del lenguaje por modelos
de TA y humanos. El procesamiento de lenguaje en la IA se basa en el
andlisis sobre que palabras suelen ir asociadas a otras en grandes cantidades
de texto (convertidas en nimeros y vectores y computadas), por lo que
no puede diferenciar lo posible de lo imposible, ni detectar relaciones de
causa y efecto, solo asociaciones (Chomsky, Roberts & Watumull, 2023).
Como sefialan estos autores, esta forma de procesar y producir lenguaje es
fundamentalmente diferente de como la procesa y produce un ser humano.
Nuestra especie aprende una compleja gramdtica de forma implicita y
natural a partir de una exposicién minima al lenguaje, pero apoyada en
una interaccién continuada en un entorno social con intencionalidad
compartida y en un soporte biolégico con millones de afios de evolucién.

Otro aspecto en el que se pone crudamente de manifiesto las
limitaciones de la IA y sus diferencias respecto a la inteligencia humana es
en la transferencia del aprendizaje. En el sentido que solemos entenderlo,
tanto a nivel coloquial como cientifico, aprender algo implica que se pueda
transferir o generalizar ese aprendizaje a nuevos contextos (Raviv et al.,
2022). Sin embargo, esto es notablemente dificil para los algoritmos de
aprendizaje profundo. De hecho, hay todo un subcampo del aprendizaje
automdtico, denominado aprendizaje por transferencia, dedicado al
problema de cdmo conseguir que los algoritmos puedan transferir con
éxito sus aprendizajes a nuevas situaciones (Mitchell, 2021; Ranaweera
& Mahmoud, 2021).

Por ejemplo, el algoritmo AlphaZero, una versién extendida de
AlphaGo, aprendié a jugar al ajedrez y al shogi (un juego de mesa japonés
parecido al ajedrez) desde cero, ademds de al Go, mediante el aprendizaje
por reforzamiento (Silver et al., 2018). Pero el algoritmo requeria una
red neuronal separada para cada juego, y tuvo que aprender desde cero
cada uno. Es decir, lo aprendido sobre cémo ganar en un juego no
era transferido en absoluto a su aprendizaje sobre cémo ganar en otro
(Lépez de Mantaras, 2020). Desde una visién funcionalista, podriamos
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pensar ;Qué importa, si el algoritmo ha sido capaz de alcanzar niveles
superhumanos y vencer a jugadores humanos expertos en esas tareas?

En una situacién de juego de mesa, en la que todas las reglas son
conocidas, la tarea a realizar estd muy bien definida y todos los posibles
estados futuros son modelables y computerizables, los algoritmos de
aprendizaje profundo pueden mostrar el éxito de AlphaZero, aun cuando
no transfieran su aprendizaje de una situacién a otra. Pero el mundo real
es distinto: no se pueden computar todos los estados posibles ni futuros
movimientos, se dan multitud de eventos inesperados, etc. (Lépez
de Mantaras, 2020). Sin una inteligencia flexible, capaz de aplicar lo
aprendido a situaciones diferentes por medio de analogias, cualquier
accién se vuelve pricticamente imposible en el mundo real. La falta
de capacidad de generalizacién de la IA es un problema serio para su
desarrollo y para alcanzar una hipotética IA general, que por ahora no
tiene solucién.

En realidad, muchos de las limitaciones de la IA se deben a que no tiene
sentido comun, es decir, no tiene el vasto conocimiento, en gran parte
ticito, adquirido a lo largo de una vida en interaccién con un mundo
fisico y social-cultural (Davis & Marcus, 2015). Con esto nos referimos
al conocimiento bdsico sobre el mundo real: sus reglas fisicas, lo que es
posible y no, la causalidad, o cémo se comportan los objetos inanimados
y los seres vivos, entre otros muchos aspectos. A lo que se une la capacidad
de usar ese conocimiento para reconocer y hacer predicciones sobre las
situaciones que nos encontramos, abstraer conceptos generales a partir
de particulares, o hacer analogias considerando la experiencia previa.
Capacidades que un bebé de un afio va aprendiendo de manera natural,
mediante la interaccién repetida con el mundo, pero que hoy por hoy
nadie sabe cémo incorporar a las técnicas de IA (Mitchell, 2021; Davis
& Marcus, 2015). Lo nos lleva al siguiente punto: para adquirir sentido
comun es esencial estar en el mundo, y para estar en el mundo hace falta
un cuerpo. Un cuerpo que, ademds, es tan indisociable de las capacidades
cognitivas complejas que se han tratado de emular con la IA como una
flor del tronco y las raices de un 4rbol.
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IV. 1. EL CUERPO COMO BASE DE LA CONCIENCIA Y DE LAS
CAPACIDADES COGNITIVAS COMPLEJAS

Los argumentos que critican el programa de investigacién de la IA desde
la posicién de que el cuerpo es indisociable de las capacidades cognitivas
complejas surgieron desde casi el principio de la IA. Entre estas voces
criticas, sobresale el fildsofo americano Hubert Dreyfus; ya en la época
dorada de la TA, a mitad de los afios 60, fue una de las voces escépticas que
senalaron las limitaciones y dificultades para realizar una IA general frente
al entusiasmo y optimismo generalizado.

En su trabajo Algquimia e inteligencia artificial, de 1965, y su ampliacién
en el libro Lo que no pueden hacer las computadoras, de 1972, avanzé uno
de sus principales argumentos, que atafe a un axioma fundacional en el
campo de la TA: segtin Dreyfus, el comportamiento inteligente humano
no se puede reducir al pensamiento explicito y formal, susceptible de ser
convertido en operaciones discretas 16gico-matemdticas (y, por tanto, de
ser llevadas a cabo por mera computacién; Dreyfus, 1973). Revisando
las reflexiones de Dreyfus de la época, sus predicciones han envejecido
notablemente mejor que las de los exultantes pioneros de la IA como
Minsky, que en general recibieron con desprecio las criticas del filésofo.

En desarrollos posteriores de sus criticas al programa de investigacién
de la IA, Dreyfus expandié sus argumentos para sefialar que la inteligencia
humana es indivisible de un cuerpo que estd en el mundo, autodeterminado,
con un sustrato metabdlico y biolégico y que responde al mundo de
forma intuitiva, en vez de siguiendo reglas explicitas mediadas por una
representacién mental (Brédner, 2019; Gill, 2019). Aunque esta critica
atafie més bien a la IA simbdlica del inicio del campo de la IA que a la A
conexionista basada en el aprendizaje profundo actual, la IA conexionista
tampoco requiere de un cuerpo que interacttie con el mundo real.

Dreyfus y otros criticos atribuyen este error de base a una tradicién de
largo arraigo en el pensamiento occidental: el dualismo mente-cuerpo, la
concepcién de que hay una mente racional o inteligencia independiente
del cuerpo y de elementos como los sentimientos. Si el papel del cuerpo
se reduce a ser una fuente de inpuss (percepcién) y de outputs (conducta),
y todo lo que llamamos conocimiento o inteligencia se traslada a reglas
explicitas y conceptos o representaciones (lo que se ha denominado
conocimiento proposicional), nada impedirfa que credramos un modelo

Claridades. Revista de filosoffa 16/2 (2024)



sSingularidad? Limitaciones, capacidades y diferencias de la inteligencia artificial 175

computacional o algoritmico de dichas reglas y representaciones, ya sea
mediante programacién légica o mediante aprendizaje profundo. Es
decir, exactamente la visién de la IA que se proponia en el documento
fundacional del campo de la IA (ver la seccién sobre el desarrollo histérico
de la TA), compartida o extendida en la Hipétesis de Simbolos Fisicos de
Newell y Simon (1976).

La concepcién dualista se vio reflejada también en el cognitivismo
imperante en la época dorada de la IA, con el auge de las metdforas de la
mente como una computadora dedicada al procesamiento de informacién,
en el que la mente seria el software y el cerebro el hardware (Brodner, 2019).
Esta concepcién dualista —parcial e incompleta—, sigue siendo relevante
hoy en dia, a juzgar por las absurdas ideas (llamadas platénico-cartesianas por
algunos autores) de que podremos «subir nuestra mente» a una nube digital
en apenas unas décadas (Gill, 2019; Mitchell, 2021; Woolaston, 2013).

Frente a esta concepcién dualista, la perspectiva que aporta Dreyfus
y otros autores es que la inteligencia se da desde y a partir de un
cuerpo —en inglés se usa el término embodied— y de la experiencia
inmediata y consciente en el mundo (Dreyfus, 1973; Brodner, 2019). El
comportamiento inteligente humano responde en el mundo, en gran parte,
de forma intuitiva, en base a un «saber c6mo» técito, en vez de a unas reglas
explicitas (el mds elaborado «saber qué»; Brodner, 2019). Las capacidades
cognitivas complejas, que se han intentado emular de forma separada por la
IA, funcionan de forma interrelacionada; cuando vemos algo en una imagen
y lo reconocemos como parte de una categoria, no estamos analizando cada
detalle de ese algo y compardndolo con millones de imdgenes de lo mismo
anteriores para decidir si pertenece a esa categoria, sino que lo relacionamos
con otros elementos que no estdn en la imagen y hacemos analogfas basadas
en nuestra experiencia (Lépez de Mantaras, 2020).

El campo de la cognicién corporizada ha mostrado que las capacidades
cognitivas complejas, como el pensamiento conceptual, dependen del
cuerpo, al estar inextricablemente asociadas a las emociones, la percepcion,
o a representaciones neuronales de estados fisicos del cuerpo (Foglia &
Wilson, 2013). Por ejemplo, la investigacién en neurociencia sugiere que
las dreas cerebrales dedicadas a la cognicién compleja estdn asociadas a las
dreas dedicadas a sistemas sensoriales y motores, y que capacidades como
el pensamiento abstracto usan representaciones neuronales que transmiten
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informacién del cuerpo (Damasio, 1994). Como casi todo en la evolucién,
las funciones mds complejas, como las capacidades cognitivas superiores,
se desarrollan utilizando capacidades y funciones més bdsicas.

El neurocientifico Antonio Damasio ha sido uno de los mds conocidos
defensores del papel del cuerpo y los sentimientos como la base de la que
emerge la cognicién compleja, criticando también la concepcién dualista
de la mente y el cuerpo desde la neurociencia (Damasio, 1994; Damasio
& Carvalho, 2013). En el trabajo de este autor, la piedra fundamental a
partir de la que se desarrollé la inteligencia y la conciencia humanas fue la
necesidad de mantener la homeostasis del metabolismo, es decir, mantener
los pardmetros biolégicos del cuerpo en un rango compatible con la vida.
Esto requiere una continua percepcién y representacién neuronal del
estado del organismo, de las visceras y el sistema musculoesquelético, lo que
constituye el bloque mds basico de la conciencia (Damasio & Meyer, 2009).

Los mecanismos homeostdticos bdsicos (por ejemplo, retirarse ante
algo que quema o hiere), compartidos por casi todo ser vivo, se ven
expandidos en animales con un sistema nervioso mds complejo por los
sentimientos, que llevan aparejados una valencia (positiva o negativa).
Esta valencia sirve para indicar desviaciones homeostdticas y sefialar la
naturaleza ventajosa o desventajosa de unasituacién fisiolégica, facilitando
el aprendizaje y funcionando como gufas para un comportamiento
adaptativo (Damasio & Carvalho, 2013). Los sentimientos emergen a
partir de representaciones de estados internos del cuerpo, y los procesos
neuronales asociados a sentimientos se dan en regiones relacionadas con
la interocepcién (percepcién y representaciéon de estados corporales).
La aparicién de los sentimientos en la evolucién —que implican darse
cuenta de que algo es positivo o negativo, en cierta manera ser consciente,
aunque solo sea de ese aspecto— fue uno de los hitos en el camino
a la conciencia y a las capacidades cognitivas complejas (Damasio &
Carvalho, 2013; Damasio & Meyer, 2009).

La conciencia humana es una extensién mds de los mecanismos
homeostdticos, al permitir una mayor flexibilidad y planificacién en
entornos impredecibles: al saber de nuestra propia existencia y de la
existencia de objetos y eventos fuera, al saber de nuestro pasado y poder
hacer predicciones sobre el futuro, podemos planear y responder de
manera flexible para evitar lo que sea dafino y acercarnos a lo que sea
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beneficioso (Damasio & Meyer, 2009). Por tanto, la conciencia implica
tanto la percepcidn del estado interno como de objetos y eventos externos
en relacién con uno mismo (y de los posibles cambios en el estado interno
debidos a objetos y eventos externos). La maquinaria neuronal relacionada
mids estrechamente con la conciencia es contigua y estd interconectada, en
el tronco encefélico, con las estructuras que gobiernan la atencién y las
emociones y las que regulan los estados del cuerpo. Légico, ya que todas
estas funciones estdn al cargo, en tltimo término, del proceso fundamental
de mantener la homeostasis del cuerpo, es decir, de la supervivencia.

En definitiva, un abismo separa la inteligencia humana de las técnicas
de IA actualmente viables, que adolecen de este complejisimo soporte
biolégico del que emergen las funciones cognitivas superiores y la
conciencia. Debido a ésta y otras diferencias fundamentales ya revisadas,
varios autores defienden que no se podrd alcanzar una IA general desde el
paradigma del aprendizaje automdtico. Si esto ocurrird o no es solamente
especulacién, ya que es falso que los avances actuales en la IA estrecha nos
acerquen a una IA general. Podemos respirar tranquilos; la singularidad, el
momento en que la IA superard la inteligencia humana, solo estd cerca para
quien valore mds la ciencia ficcién que la ciencia o para quien se deje llevar
incautamente por la hipérbole sobre la IA en los medios. ;Qué nos deberia
preocupar de la IA, entonces? Y, ;qué direcciones apuntan al desarrollo de
una IA general, de forma realista? En el siguiente apartado abordamos,
someramente, estas cuestiones.

V. RIESGOS REALES Y ESPECULACIONES SOBRE
LA IA EN LA ACTUALIDAD

Los riesgos en el desarrollo de la IA actual, por tanto, no estdn en que la IA se
mejore a si mismo exponencialmente hasta llegar a una IA superinteligente.
¢A qué se debe, entonces, declaraciones como la alarmante carta abierta
que pedia paralizar temporalmente el desarrollo de la IA por ser demasiado
potente (Future of Life Institute, 2023)? Ese discurso distdpico e hiperbdlico
consigue dos importantes beneficios para las principales empresas
desarrolladoras de IA: en primer lugar, trasladan el mensaje implicito de que
las técnicas de IA actuales son mds potentes de lo que realmente son y de
que estdn en una posicién de crecimiento exponencial. Para un inversor, el
crecimiento exponencial de la potencia de la IA se traslada a un crecimiento
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también exponencial de las empresas desarrolladoras de IA, y en dltimo
término, de los beneficios por invertir en estas empresas. De hecho, la
inversién en IA se ha multiplicado en los tltimos anos, convirtiéndose en
un boyante negocio, o mds bien una burbuja, en la que muchas empresas y
startups incluyen el término IA solo para atraer inversién (Cooban, 2023).

El segundo objetivo que consigue es que el debate sobre los riesgos de la IA
se centre en los supuestos peligros de una IA descontrolada y excesivamente
poderosa —como hemos querido explicar, totalmente irreales—, en vez de
en los riesgos o aspectos polémicos muy reales que presenta esta tecnologfa.
Uno de ellos es la amplificacién de los sesgos y discriminaciones existentes
en la sociedad por parte de los algoritmos; al fin y al cabo, un algoritmo
de aprendizaje profundo serd tan certero y libre de sesgos como certeros y
libres de sesgos sean los datos (etiquetados y producidos por humanos) en
los que se ha entrenado. Con el problema anadido de la opacidad en saber
qué informacién ha tenido en cuenta un algoritmo de aprendizaje profundo
para llevar a cabo una clasificacién y su tendencia a utilizar «atajos» si sirven
para llegar a la solucién para la que se le ha programado.

Por ejemplo, en el sistema judicial, un informe creado por IA para un juez
o una jueza sobre el riesgo cuantitativo de reincidencia de un delincuente
puede aparentar ser una informacién objetiva, rigurosa y neutra: al fin y
al cabo, lo ha realizado una IA en base a anilisis estadisticos complejos
de cientos o miles de casos (y tenemos la tendencia a pensar que, si algo
implica un andlisis cuantitativo, es riguroso e imparcial). Sin embargo, en
realidad estos algoritmos introducen los sesgos sistemdticos presentes en el
sistema de justicia —por ejemplo, racistas—, implicitos en los datos en los
que se entrena el algoritmo. De hecho, se ha demostrado que este sesgo ya
ha ocurrido en casos en los que un algoritmo sobreestimaba el riesgo real
de delinquir de personas negras frente a personas blancas en el sistema de
justicia de EEUU (Okidegbe, 2022).

El otro riesgo que queremos mencionar estd relacionado con la
sobreestimacién de las capacidades reales de la IA (LaGrandeur, 2023). Las
técnicas de IA son en general frigiles, en el sentido de que son vulnerables a
errores catastréficos por pequenas desviaciones que entran en conflicto con
sus datos de entrenamiento, o a funcionar mal frente a intentos adversariales
(en los que se quiere confundir al algoritmo a propésito). La hipérbole y
sobreestimacién de sus capacidades reales puede dar lugar a que pongamos
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demasiada confianza en una IA que en realidad no comprende nada y que
es bastante estdpida, tal y como sefiala Lépez de Mantaras (2020). Esto
puede dar lugar a situaciones mds o menos cémicas, como el caso del robot
de seguridad que iba a patrullar el metro de Nueva York, anunciado por el
alcalde y recibido con una gran cobertura medidtica. Tuvo que ser finalmente
retirado unos meses después, ya que no servia para realizar las tareas de
vigilancia que se pretendia. De hecho, debia ser el robot el vigilado por dos
policias humanos para que no fuera vandalizado por los usuarios del metro
(Rubinstein & Meko, 2024). Si tenemos en cuenta el potencial uso de la [A
en otras dreas como las armas letales, sin embargo, la sonrisa se nos puede
congelar en la boca. No porque la IA decida rebelarse de forma auténoma
contra nosotros, en una suerte de Terminator, sino porque cometa errores
de generalizacién, sea frigil y en general mds incapaz de diferenciar y tomar
decisiones fiables de lo que sus programadores o usuarios estimen.

Hay otros aspectos no particularmente cémodos para las empresas
desarrolladoras de IA, como los relacionados con la privacidad y
confidencialidad de datos o con la propiedad intelectual, que por ser mds del
dominio publico no trataremos. Pero, mds alld de sus riesgos y limitaciones,
es evidente que la IA estrecha actual ofrece posibilidades y oportunidades.
Tiene y tendrd un gran impacto en el mercado laboral, la educacién, y otros
muchos aspectos de nuestra vida, aunque seguramente en menor medida
de lo que se nos quiere hacer ver. Estas posibilidades son ampliamente
difundidas en los medios y seguramente otros trabajos de este monografico
abordaran algunas de ellas.

Cudles son, entonces, las posibilidades de desarrollar una IA general?
Como hemos reiterado, los avances en IA estrecha no implican que nos
estemos acercando a una IA general. Algunos autores sugieren algunas
direcciones por las que se podria avanzar hacia en esta direccién, que
apenas pasan de ser especulaciones. Parece que hay cierto consenso en la
necesidad de que la IA sea corpérea e interaccione con el mundo para que
se pueda desarrollar una IA general, lo que nos lleva al campo de la robética
(Lépez de Mantaras, 2020; Nilsson, 2006; Mitchell, 2021). En la robética
actual, la percepcidn e interaccién con pardmetros fisicos de los robots es
limitada y, en los casos en los que debe mantenerse en ciertos pardmetros,
el robot simplemente aplica un rango programado externamente a partir
de la informacién detectada por sus sensores.
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Una sugerente propuesta en este sentido, por el propio Antonio Damasio,
es la robética blanda, en la que se equiparia al robot con tejidos blandos
en su superficie. Aunque implicarfa una mayor vulnerabilidad, también
darfa lugar a una mayor capacidad de interaccién con el medio, y, con los
sensores adecuados, permitiria al robot obtener informacién de cuando
alglin objeto o evento externo estd afectando esos tejidos. Dotdndole de
representaciones con valencia negativa o positiva sobre los estados de
viabilidad de su propia supervivencia, se podria dar lugar a un equivalente
artificial de los sentimientos e, hipotéticamente, a que el robot fuera
responsable de su propia homeostasis. Estos autores proponen también
la integracién inter-modal de representaciones de los estados internos y
sus desviaciones homeostdticas con la percepcién del mundo y los objetos
externos. Segun estos autores, el interés en la propia supervivencia y el
significado intrinseco de las percepciones de su estado interno, en relacién
con el mundo y los objetos externos, son los cimientos a partir de los cuales
se podria llegar a algo parecido a la conciencia y la inteligencia general
(Man & Damasio, 2019). Ni que decir tiene que esto es una perspectiva
meramente especulativa en la actualidad, y no estd nada claro cé6mo se
podria dotar a la IA de esas capacidades mediante el aprendizaje profundo.

Otra interesante propuesta fue avanzada por el propio Turing: la
mdquina o robot nifo. Se trataria de dotar a un robot no de las capacidades
cognitivas de un adulto, sino de las de un bebé o un nifo, y que, mediante
la interaccién repetida con el mundo fisico y social, aprenda de la misma
manera que un nifo o nifa lo hace (Turing, 1950; Nilsson, 2006). De igual
manera, aunque tedricamente sugerente, nadie sabe cémo podriamos llevar
a cabo tal empresa. En definitiva, lo que parece claro es que, de una manera
u otra, la humanidad seguird pensando en poder crear un dia una IA general
que se pueda comparar a la inteligencia humana. Al margen de hipérboles
y sensacionalismo, tenemos poco mds que especulaciones, pero solo el
tiempo dird si se puede avanzar en este interesante reto o hay impedimentos
insalvables, tal y como algunos autores como Dreyfus sugieren.

V1. CONCLUSIONES

En primer lugar hemos querido senalar que algunas de las razones por
las que se da un estado de opinién en el que nos preguntamos si la IA
estd o estard de forma inminente al nivel de la inteligencia humana son la
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hipérbole y el sensacionalismo que han acompafiado a esta tecnologia desde
sus inicios (Natale & Ballatore, 2020; Pilling & Coulton, 2019). Hipérbole
que ha sido alimentada por parte de sus desarrolladores y los medios de
comunicacién y que, combinada con el uso de metdforas poco exactas pero
populares (por ejemplo, la de la mente como computadora), nos lleva a
sobreestimar y entender mal las capacidades reales de la IA continuamente.

Como hemos tratado de argumentar, la inteligencia general humana
no se limita a unas reglas explicitas y un conocimiento formal codificable
y susceptible de ser computado, lo que invalida la hipétesis de partida
del campo de la IA. Tampoco puede existir de forma independiente a
un cuerpo que actda e interacciona con el mundo, con un metabolismo
biolégico del que las capacidades cognitivas complejas emergen como
mecanismos adaptativos para mantener la homeostasis. Capacidades
cognitivas complejas —incluida la conciencia— que funcionan de forma
interrelacionada entre ellas y con las emociones y estados corporales, ya
que desde el punto de vista evolutivo se desarrollaron a partir de estos
mecanismos de regulacién y adaptacién mds bdsicos. El comportamiento
inteligente humano consiste en la integracién —en gran parte no
consciente— de percepcion holistica, razonamiento abstracto, emociones,
planificacién y otras capacidades, al servicio en dltimo término de la
supervivencia. Una integracién que es exquisitamente afinada tanto por
una vida de experiencia acumulada de interaccién con en el mundo (desde
el punto de vista ontogenético) como por la evolucién durante cientos de
miles de afos para optimizar la adaptacién a entornos sociales complejos y
cambiantes (desde el punto de vista filogenético).

Las técnicas y algoritmos de IA logran, mediante la programacién
en base a reglas explicitas légico-matemdticas o el entrenamiento
computando miles o millones de casos, emular algunos comportamientos
inteligentes como reconocer imdgenes, usar el lenguaje O ganar a juegos
de mesa. Comportamientos que solo desde una perspectiva funcionalista
podemos entender como realmente inteligentes; generalmente, presentan
importantes limitaciones como la falta de generalizacién del aprendizaje
o errores catastréficos ante pequefias distorsiones. Y, evidentemente,
el proceso por el que una IA puede llegar a un resultado exitoso en un
problema que requiera inteligencia es fundamentalmente distinto al del ser
humano. En realidad, la inteligencia solo estd en los datos que el algoritmo
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manipula y en el programador que prepara y entrena iterativamente un
algoritmo que de ninguna manera comprende el significado de los simbolos
que manipula.

Por lo tanto, es mucho lo que nos define y separa como humanos frente
a las técnicas de la IA en la actualidad, y por ahora no estd nada claro si
va a disminuir realmente ese abismo, m4ds alld de sobredimensionados
avances en la IA estrecha. No son pocos los autores que proponen que
nunca se podrd alcanzar una IA general, al menos desde el paradigma del
aprendizaje profundo imperante (Chomsky, Roberts & Watumull, 2023;
Fjelland, 2020). Parece mds realista dedicar nuestros esfuerzos a saber
cémo utilizar bien las grandes posibilidades de la IA como complemento
a la inteligencia humana, usando las capacidades de computacién y
automatizacién que proporciona la IA en tareas bien definidas y siempre
bajo nuestra supervisién. El otro esfuerzo que merece la pena hacer es,
como con todo, educarnos y asi debatir y valorar criticamente avances
tecnolégicos como la IA actual, para lo que monogrificos como éste
suponen una excelente iniciativa.
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