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Ejemplo: 
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Una variante de la ecuación anterior suele ser la siguiente: 
 
Q’(st,	at)	=	(1-n)	Q	(st,	at)	+	n[	r(st,	at	)	+	γ	máx.at+1	Q(st+1,	at+1)] 

 
 Esta segunda ecuación intenta que la actualización de la función sea más gradual, 

no permitiendo cambios en una determinada dirección de forma tan brusca, para ello, 
introduce un factor de aprendizaje, ν, que controla la variación de Q. El nuevo valor 
de Q es la combinación ponderada del antiguo valor de Q y la nueva información que 
el agente debe creer. Esa función recibe el nombre de actualización no determinista. 

 
• Después en cada jugada se selecciona una acción «at», observa una 

recompensa «r(st,	at	)», introduce un estado nuevo «st+1», que depende del 
estado anterior «st» y de la acción seleccionada, y Q se actualiza haciendo 
una media ponderada del valor antiguo y la información nueva: 
 
Siendo: 
 
o Q’(st,	at)	el nuevo valor. 
o Q	(st,	at)	el valor antiguo. 
o r(st,	at	)	recompensa. 
o γ	factor de descuento. 
o n	velocidad de aprendizaje. 
o máx.at+1	Q(st+1,	at+1)	estimación	del valor futuro óptimo. 
 
Entonces: 

	
Q’(st,	at)	=	(1-n)	Q	(st,	at)	+	n[	r(st,	at	)	+	γ	máx.at+1	Q(st+1,	at+1)] 

 
Un aspecto importante del aprendizaje por refuerzo es la restricción de que solo 

se actualizan los valores Q de acciones que se ejecutan sobre estados por los que se 
pasa, no se aprende nada de acciones que no se intentan. Pero puede ser interesante 
que, sobre todo al principio del aprendizaje, el agente intente una gama más amplia 
de acciones, para hacerse una idea de lo que funciona y lo que no. Más concretamente, 
en cualquier momento el agente puede elegir entre: 

 
• Seleccionar una acción con el valor Q más alto para ese estado, lo que se 

denomina explotación, o 
• seleccionar una acción al azar, lo que se denomina exploración. 

 
Se puede comprobar que estos valores Q convergen al valor óptimo que estamos 

buscando.  
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Ejemplo el 3 en raya 
.

 
 
 
Vamos a intentar aprender cuál es la mejor jugada para cada estado del tablero. 

Para eso, definamos una matriz cuyas filas corresponden a estados del tablero, y 
cuyas columnas corresponden a acciones. Cada celda de esta tabla contendrá la 
recompensa recibida para una combinación (estado, acción). 

 
Si ahora analizamos muchas partidas de 3 en raya, la matriz contendrá todas las 

recompensas posibles. 
 

Tabla de recompensas directas al ejecutar una acción (A) en un estado (E). Se 
muestran solo algunas filas y columnas, pero la tabla es mucho mayor... 

 

 
 
Cada casilla del tablero puede estar en tres estados (vacía, con nuestra X, con la 

O del oponente). Como tenemos 9 casillas, por lo tanto, hay 39 estados, es decir, 
19 683. 

 
En cualquier situación un jugador puede poner su ficha en un máximo de 9 casillas.  
 
Por lo tanto, como máximo la matriz de recompensas tendría 19 683 x 9, 

aproximadamente 200 000 celdas. En ella están contenidas muchos estados 
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imposibles, y no todas las acciones son válidas, ya que habrá casillas ocupadas. Ya 
hablaremos de eso más tarde. 

 
En los estados en que es posible recibir una recompensa, es fácil decidir cuál es 

la mejor acción: la que obtiene la mayor recompensa. Si ahora intentamos utilizar 
esta tabla para jugar una partida, vemos que nos falta mucha información. Solo 
conocemos las recompensas recibidas cuando ganamos una partida, pero ¿qué 
hacemos en todas las jugadas intermedias? 

 
Rellenar la tabla para las jugadas intermedias es precisamente el objetivo del 

algoritmo Q-learning. En una jugada intermedia, ¿qué hace que una acción sea mejor 
que las demás? Q-learning utiliza un concepto genérico y fácil de calcular: la 
recompensa a largo plazo. La idea es construir una tabla que, en lugar de 
recompensas directas, contenga una mezcla de la recompensa directa (a corto plazo) 
y las recompensas a largo plazo. 

 
La recompensa a largo plazo es la que se espera acumular a la larga si en cada 

estado realizamos la mejor acción posible. La recompensa mixta (discounted reward) 
es una combinación de la recompensa a largo plazo con la recompensa directa, y se 
calcula de forma voraz (greedy). 

 
Veamos un ejemplo de lo que sucede en el algoritmo, empezando por el final de la 

partida y volviendo a la jugada anterior. 
 

  

Recompensa directa para un movimiento ganador 

 
Un posible estado previo podría ser 
 

 

Recompensa directa para un estado intermedio 
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En ese estado intermedio, realizar la acción indicada en rojo no tiene ninguna 
recompensa directa, pero acabamos de ver que a largo plazo vamos a recibir una 
recompensa. 

 
Ahora que tenemos dos estados consecutivos, podemos introducir el concepto 

de experiencia. Una experiencia incluye un estado, la acción realizada, la recompensa 
recibida, y como novedad, el estado siguiente tras realizar esta acción. 

 
Ojo, porque en un juego por turnos este concepto del estado siguiente es un poco 

confuso. En principio podríamos pensar que, partiendo de un tablero vacío, si el 
algoritmo pone una X, el estado siguiente es un tablero con una casilla cubierta. Sin 
embargo, esto no es así. Q-learning solo se preocupa por aprender qué hacer cuando 
es su turno. Tras cubrir el tablero con una X, es el turno del rival. Cuando el rival 
haya colocado una O, volverá a ser el turno del algoritmo. Este es el estado del 
tablero que debemos usar como estado siguiente en las experiencias. 

 

 
Experiencia (estado, acción, recompensa, estado siguiente) 

 
Es decir, partiendo del estado de la izquierda, realizando la acción en rojo, no 

recibimos recompensa, y tras jugar nuestro rival, nos encontramos con el estado que 
figura a la derecha (vuelve a ser nuestro turno). Es cierto que en este caso el rival 
está realizando una mala jugada, pero sirve para ejemplificar de manera sencilla el 
algoritmo. 

 
Con esa información, y la matriz que ya tiene algunas recompensas directas, Q-

learning ya puede trabajar para rellenar más celdas de la matriz. Como se menciona 
al principio de esta sección, ya sabemos cuál es la mejor jugada cuando nos 
encontramos con el estado de la derecha, y sabemos qué recompensa produce. 
Utilizaremos esa recompensa directa en el estado de la derecha para aprender algo 
sobre la recompensa a largo plazo asociada al estado de la izquierda y la acción en 
rojo. 

 
Para un estado y una acción es posible tener múltiples experiencias. En el 3 en 

raya, las experiencias que encontraremos dependen de lo que decida hacer el rival. 
Por eso, hay que usar las experiencias con cautela y aprender solo un poco de cada 
una. 

 
 
Veamos ahora el algoritmo. Todo lo que se necesita almacenar en memoria durante 

el aprendizaje es una tabla como la mencionada anteriormente con las recompensas 
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acumuladas para estados y acciones. Esta tabla va a contener la recompensa mixta 
para cada celda. En realidad, tiene nuestra mejor estimación de esta recompensa, 
que al principio será un desastre, y a medida que aprende de distintas experiencias, 
se va volviendo más y más precisa. 

 
Algoritmo Q-learning: 
 
• Inicializa Q(s, a) arbitrariamente. 

 
• Repetir: 

o Inicializa «s». 
o Repetir: 

§ Elija una acción «a» desde «s» mediante la política que depende de Q. 
§ Ejecute la acción «a». Observe la recompensa «r» y el siguiente estado 

«s’». 
§ Recalcule Q(s,	a)	=	(1-n)	Q	(s,	a)	+	n[	r(s,	a)	+	γ	máx.a’	Q(s’,	a’)]. 
§ s = s’. 

o hasta que «s» sea terminal. 
 

• Hasta que no haya más episodios. 
 
El algoritmo necesita dos parámetros que debemos ajustar en función del 

problema que estemos resolviendo: 
 
• Velocidad de aprendizaje (learning rate). Es un valor entre 0 y 1 que indica 

cuánto podemos aprender de cada experiencia. 0 significa que no aprendemos 
nada de una nueva experiencia, y 1 significa que olvidamos todo lo que 
sabíamos hasta ahora y nos fiamos completamente de la nueva experiencia. 
 

• Factor de descuento (discount factor). Es también un valor entre 0 y 1 que 
indica cuán importante es el largo plazo. 0 significa que solo nos importan los 
refuerzos inmediatos, y 1 significa que los refuerzos inmediatos no importan, 
solo importa el largo plazo. Ojo, porque valores muy cercanos a 1 tienden a 
diverger. Este factor nos ayuda a mezclar recompensas directas con 
recompensas a largo plazo y producir la recompensa mixta. 

 
En ambos parámetros los extremos son poco útiles. La velocidad de aprendizaje 

se puede ajustar en función de la incertidumbre respecto a los estados siguientes 
en las experiencias. Por ejemplo, en el 3 en raya la incertidumbre viene de las 
posibles jugadas del rival, que puede realizar hasta 9 acciones diferentes. Por tanto, 
una velocidad de aprendizaje superior a 1/9 da un peso excesivo a las nuevas 
experiencias y olvida demasiado rápido las anteriores. 

 
El factor de descuento establece un balance entre el refuerzo inmediato y el 

refuerzo a largo plazo. En el caso del 3 en raya, solo recibimos refuerzos a corto 
plazo cuando se acaba la partida, así que este factor no importa mucho, cualquier 
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valor entre 0,1 y 0,9 funcionará muy bien. En otros problemas donde se puedan 
recibir refuerzos intermedios, debemos decidir dónde poner la balanza. 
 

Una vez finalizado el aprendizaje, después de haber jugado un número adecuado 
de partidas, ya se puede utilizar la matriz para tomar decisiones. 

 
La gran pregunta es cómo encontrar un equilibrio razonable entre explorar y 

hacer caso de la tabla. Existen múltiples opciones, pero una bastante común consiste 
en usar los refuerzos que podemos encontrar en la tabla para las diferentes acciones 
como una distribución de probabilidad. De esa forma, las acciones que produzcan un 
mayor refuerzo serán elegidas más a menudo que las acciones que produzcan un 
menor refuerzo, pero todas las acciones tendrán su oportunidad en algún momento.  

 
Y ahora, un truco. Si no se quiere pasar innumerables horas jugando contra el 

ordenador al 3 en raya para que aprenda, ¡ponedlo a jugar contra sí mismo! En menos 
de un minuto se puede jugar un millón de partidas, más que suficiente para que 
aprenda a jugar como un maestro a este juego tan simple. 

 
• Ventajas: 

 
o Es eficaz en problemas pequeños. Si no hay demasiados estados, estos se 

van a visitar a menudo, lo que actualizará la tabla Q a menudo, llegando 
antes a la solución óptima. 
 

o En juegos más complejos en los que se puedan recibir recompensas no 
solo al final de la partida, sino también durante la partida (por ejemplo, 
en ajedrez se pueden comer fichas al rival), es importante combinar 
ambos tipos de recompensa, a corto y largo plazo. Por cierto, si alguien 
está pensando en aplicar esta técnica al ajedrez, cuidado con el número 
de estados, aproximadamente un 2 seguido de 40 ceros. Como anécdota, 
ni todos los discos duros del mundo juntos tienen tanta capacidad de 
almacenamiento. 
 

• Desventajas: 
 
o Una de las mayores limitaciones aparece cuando intentamos diseñar la 

representación del estado. Si la representación es muy general, puede 
que no contenga la información necesaria para dotar al sistema de la 
información adecuada. Por el contrario, si es demasiado detallado, habrá 
muchos estados y la actualización de Q será más lenta. 
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En general, los algoritmos de aprendizaje por refuerzo escalan bastante mal, es 
decir, cuando el número de estados y acciones posibles es muy elevado, el 
aprendizaje resulta extremadamente lento. 

 
Otro hándicap que los caracteriza es que siempre hay que alcanzar un compromiso 

entre lo que ya se sabe y lo que todavía queda por aprender a la hora de tomar 
decisiones para encontrar una estrategia mejor. 

 
Para saber más: Véase  
 

<https://ccc.inaoep.mx/~emorales/Cursos/Aprendizaje2/Acetatos/refuerzo.pdf> 
 

Sutton, R.S., Barto, A. G.: Introduction to Reinforcement Learning. MIT Press, Cambridge, 
MA, USA, 1st edn. (1998). 

 
Para saber más: Véase 
 

<http://dit.upm.es/~anto/tesis/html/stateart.html#31479> 
 

El campo de los juegos de tablero, basados en el aprendizaje por refuerzo.  
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Tipos de algoritmos bio-inspirados 
 
Durante bastantes años, las líneas de trabajo en inteligencia artificial se 

focalizaron en crear algoritmos que mostraran habilidades humanas, pero durante 
su proceso evolutivo se habían dejado de lado todos aquellos aspectos relacionados 
con la inteligencia basada en comportamientos biológicos diferentes del humano, 
como, por ejemplo, los sistemas evolutivos basados en la genética, los sistemas 
celulares, los sistemas neuronales, el sistema inmunológico, los sistemas colectivos, 
los fractales… A todo ello es lo que se ha dado en llamar la inteligencia artificial bio-
inspirada. Veamos algunos de ellos a continuación. 

 
Redes	neuronales	artificiales	(modelo	conexionista)	

 
Con anterioridad a los éxitos de las redes neuronales y, sobre todo, de las redes 

neuronales profundas, el modelo dominante de la IA había sido el simbólico. No hay 
más que ver todo lo que se ha contado hasta ahora. 

 
Cuando se habla de IA simbólica se hace referencia a un conjunto de símbolos 

que, mediante una serie de reglas, pueden combinarse para formar estructuras 
mayores y transformarse en otras. Tales procedimientos permiten crear símbolos 
nuevos, generar y modificar las relaciones entre ellos, almacenarlos, determinar si 
dos símbolos son iguales o no… Tales símbolos son además físicos, en el sentido de 
que su existencia depende de que haya un sustrato material (electrónico en el caso 
de los computadores, o químico-biológico en el caso de los seres vivos). 

 
Se presupone (no sin discusión) que todo eso es lo necesario para llevar a cabo 

acciones inteligentes. En este caso, el objetivo de la IA general no es otro que 
intentar demostrar esa hipótesis en el contexto de los computadores, en el otro 
contexto está ya demostrado experimentalmente. 

 
Las redes neuronales cambian el enfoque, y se basan en la hipótesis de que la 

inteligencia general emerge a partir de la actividad distribuida de un gran número 
de unidades interconectadas (las neuronas artificiales). Las redes neuronales, 
también procesan símbolos, pero estos no son explícitos, sino que se encuentran 
repartidos en la red. Esa es la razón de que la IA simbólica pueda explicar el 
funcionamiento, mientras que la IA neuronal obtiene resultados, pero no puede 
explicar cómo ha llegado a las conclusiones que llega. 

 
Las redes neuronales ([Lippmann, 87], [Freeman y Skapura, 93], [Hertz et alii, 

91]), incluidas dentro de los modelos conexionistas, son sistemas formados por un 
conjunto de sencillos elementos de computación llamadas neuronas artificiales.  
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Este modelo computacional está vagamente inspirado en el comportamiento 

observado en su homólogo biológico. Consiste en un conjunto de unidades llamadas 
neuronas artificiales, conectadas entre sí para transmitirse señales. La información 
de entrada atraviesa la red neuronal (donde se va sometiendo a diversas 
operaciones) generando unos valores de salida.  

 
Comparadas con el cerebro, las redes neuronales artificiales (RNA) son 

demasiado: 
 
• Claras, porque priorizan la elegancia matemática y la potencia, mientras que 

el cerebro no. 
• Simples, porque una sola neurona real (hay aprox. 30 clases diferentes) es 

más compleja.  
• Escasas, porque incluso las RNA con millones de unidades son minúsculas 

comparadas con el cerebro humano. 
• Pobres, porque los investigadores ignoran además de los factores temporales 

como frecuencias neuronales en su punto máximo y sincronías, la biofísica de 
las espinas dendríticas, los neuromoduladores, las corrientes sinápticas y el 
paso de iones. 

Aunque todas estas limitaciones se están reduciendo con el paso del tiempo. 
 

De manera sencilla el diagrama de bloques de una neurona estaría formado por: 
 
• Señales de entrada. 
• Función de combinación de estas señales. 
• Función de activación, que permite activar o inhibir el estado de las neuronas 

adyacentes. 
• Función de salida, con una función limitadora o umbral que modifica el valor 

resultado o impone un límite que no se debe sobrepasar antes de propagarse 
a otra neurona. 
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Estas neuronas están interconectadas a través de unas conexiones con unos pesos 

asociados, que representan el conocimiento en la red. Cada neurona calcula la suma 
de sus entradas, ponderadas por los pesos de las conexiones, le resta un valor umbral 
y le aplica una función no lineal (por ej., una sigmoide); el resultado sirve de entrada 
a las neuronas de la capa siguiente (en redes como el perceptrón multicapa). 

 

Redes	neuronales	artificiales	
 
El perceptrón simple, creado por Frank Rosenblatt, es la unidad básica de las 

redes neuronales y tiene la siguiente estructura 
 

 
 
Donde: 
 
• x0 = 1 y w0= b valor del umbral de inhibición de la neurona. 
• x1, x2, …, xn  conjunto de entradas a la neurona. 
• w1, w2, …, wn  conjunto de pesos que se irán ajustando de forma 

automática a medida que la red neuronal vaya aprendiendo. 
• S      función de agregación de las entradas ponderadas por sus 

pesos.  
• j o g    función de activación que se encarga de mantener el 

conjunto de valores de salida en un rango determinado, 
normalmente (0, 1) 0 (–1, 1). 
 
Existen diferentes funciones de activación. 
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• g(z)  Es el valor de salida del perceptrón que viene definido dependiendo de 
la función de activación: 
 
o Definiendo z = (w1 x1 + w2 x2 + … + wn xn) + b. 

 
o Si g(z) es la función salto: 

§ g(z) = 1 si z > 0. 
§ g(z) = 0  en cualquier otro caso. 

o Si g(z) es la función lineal: 
§ g(z) = z. 

o Si g(z) es la función sigmoide: 
§ g(z) = 7

(7¬	$3)
. 

o … 

Funcionamiento del perceptrón simple 
 
Ya hemos dicho que el perceptrón es la red neuronal más básica que existe y es 

un ejemplo de aprendizaje supervisado. El entrenamiento del perceptrón consiste en 
determinar los valores «w» (pesos) y el valor umbral «x0» que mejor hagan que la 
entrada se ajuste a la salida «z». 

 
El algoritmo que sigue es el siguiente: 

  
• Inicialización de pesos y umbral, normalmente con valores aleatorios. 
• Se realiza un bucle para todos los ejemplos hasta que el resultado de los 

pesos sea aceptable: 
o Leer valores de entrada «x». 
o Calcular el valor de salida «z». 
o Calcular el error entre lo que se obtiene «z» y el valor asociado «y» a los 

valores de entrada «x». 
o Actualizar los pesos y el umbral en función del error (Aprendizaje). 
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Las reglas de aprendizaje pueden ser, por ejemplo, alguna de las siguientes: 
 
• Tipo 1 

error = (yesperado – zperceptron) 
wjnuevo = wjanterior + error xj 

 
• Tipo 2 

error = (yesperado – zperceptron) 

wjnuevo = wjanterior + a error xj, siendo 0 < a < 1 «tasa de aprendizaje» 

 

 
Un ejemplo  
 
• Diseñar un perceptrón que aprenda a realizar la función binaria NAND 

definida mediante la siguiente tabla de verdad 
 

x1 x2 x1 nand x2 
0 0 1 
0 1 1 
1 0 1 
1 1 0 

 
• x0 = 1. 
• b = 0. 
• umbral (t) = 0,5. 
• tasa de aprendizaje a = 0,1. 
• Conjunto de entrenamiento, que consiste en cuatro muestras con la siguiente 

estructura ((x0, x1, x2), yesperado): 
o {[(1, 0, 0), 1], [(1, 0, 1), 1], [(1, 1, 0), 1], [(1, 1, 1), 0],} 

Las cuentas y un código en Python los pueden encontrar en extraído de 
<https://es.wikipedia.org/wiki/Perceptr%C3%B3n> 

 
La principal desventaja del perceptrón simple es que solo sirve para clasificar 

problemas linealmente separables, cosa que ya se podía hacer mediante métodos 
estadísticos, y de una forma mucho más eficiente. 

 
El siguiente paso consistió en intentar resolver problemas más complejos para lo 

que se diseñó lo que se conoce como perceptrón multicapa, que se puede interpretar 
como un apilamiento de perceptrones. 
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Dicho perceptrón puede diseñarse de varias maneras: 
 
• Cada salida de una neurona de la capa oculta «i» es una entrada para todas 

las neuronas de la capa «i+1». 
 

• Cada salida de una neurona de la capa oculta «i» es entrada de unas ciertas 
neuronas de la capa «i+1». 

 

 
El algoritmo es bastante análogo al del perceptrón salvo el paso de aprendizaje. 
 
Cada patrón de entrenamiento se propaga a través de la red y sus parámetros 

para producir una respuesta en la capa de salida, la cual se compara con los patrones 
objetivo o salidas deseadas para calcular el error en el aprendizaje, este error marca 
el camino más adecuado para la actualización de los pesos y los umbrales que al final 
del entrenamiento producirán una respuesta satisfactoria a todos los patrones de 
entrenamiento, lo que se logra «minimizando» el error medio cuadrático en cada 
iteración del proceso de aprendizaje. 

 
Supóngase una sola capa oculta  
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Notación: 
 
• «xi» las «n» entradas a la red dadas por un patrón de aprendizaje. 
• «yj» las «o» salidas de la capa oculta. 
• «zk» las «m» salidas de la capa final. 
• «ck» las «m» salidas objetivo a alcanzar. 
• «wij» los pesos de la capa oculta. 
• «qj» sus umbrales correspondientes. 
• «w’ij» los pesos de la capa de salida. 
• «q’k» sus umbrales respectivos. 
• Función de activación para la capa final es la sigmoide. 
• Función de activación para la capa oculta, la lineal. 

Funcionamiento: 

• Paso 1. En t = 0, inicialización de pesos y umbral, normalmente con valores 
aleatorios. 
 

• Paso 2. Para cada patrón «r» del conjunto de entrenamiento xr (r= 1,…,N) 
o Calcular zr

k las «m» salidas de la capa final 

zr
k = (w’k1 yr

1 + w’k2 yr
2 + … + w’ko yr

0) – q’k  

Como a su vez cada yj es la salida de la capa de entrada, entonces 

zk = (w’k1 f(w11 xr
1 + w12 xr

2 + … + w1n xr
n – q1) +…+ w’ko f(wo1 xr

1 + wo2 xr
2 + … + won xr

n – qo) 
– q’k  

siendo f la función de activación sigmoidea 
 

• Paso 3. Se calcula el error total cometido sumando cada uno de los N errores 
cometidos con cada patrón, que a su vez tiene «m» errores de cada salida zr

k 

y las «m» salidas objetivo a alcanzar cr
k: 

 
o Suponiendo que se calcula el error cuadrático medio 

 



	 Página	420	
 

Error = 7
8
	{ [(c1

1 – z1
1)2 + … + (c1

m – z1
m)2] + 

… + 
[(cN

1 – zN
1)2 + … + (cN

m – zN
m)2] } 

 
Obsérvese que, a su vez, esa expresión depende de los diferentes valores 
«w, w’ de la capa de salida y de la capa oculta» y de los diferentes valores 
«q y q’ de los umbrales correspondientes» como aparecen en la expresión 
del paso 2 a través de los valores «z». Es decir, la función error depende 
de 

 
Error (w, w’, q, q’) 

  
•  Paso 4. En este momento se exige que dicha función «Error» sea mínima, con 

respecto a todos esos parámetros (w, w’, q, q’). Para ello se puede aplicar el 
método del gradiente. Lo que permitirá calcular la variación de los pesos de 
w’, de w, q y q’. 
 
Las expresiones obtenidas llevan implícito el concepto de propagación hacia 
atrás, ya que en primer lugar se calcula la señal de error proporcional al error 
de la salida actual de la red, a partir de la cual se calculan las señales de error 
de la capa oculta. 
 

• Paso 5. Se actualizan los pesos y los umbrales. 
 

• Paso 6. Se calcula el error total, se pasa de t a t+1, y se vuelve al paso 2. 
 
El algoritmo se puede extender a arquitecturas con más de una capa oculta 
siguiendo este esquema de retropropagación del error. Véase  

 
<http://www.sc.ehu.es/ccwbayes/docencia/mmcc/docs/t8neuronales.pdf> 

 
Las funciones de activación suelen ser las ya conocidas: 
 
• Sigmoide, que se suele usar solo en la capa de salida. 
• TanH, alternativa a la sigmoide en las capas ocultas, no en la salida. 
• ReLU (lineal), la más usada en las capas ocultas. 

 
Ventajas: 
 
• Estos sistemas aprenden y se forman a sí mismos, en lugar de ser 

programados de forma explícita, y sobresalen en áreas donde la obtención de 
soluciones es difícil de expresar con la programación convencional. 
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• Una de las grandes ventajas de este tipo de redes es que pueden aprovechar 
su naturaleza paralela para reducir el tiempo requerido por un procesador 
secuencial para determinar la correspondencia entre unos patrones dados. A 
pesar de ello, para aquellas aplicaciones que deban explorar un gran espacio 
de entrada o que intenten correlacionar todas las permutaciones posibles de 
un conjunto de patrones muy complejo, el tiempo de computación necesario 
se hace bastante grande. 
 

• Las tasas de error de las redes neuronales son equivalentes a las de las reglas 
generadas por los métodos de aprendizaje simbólicos, aunque son algo más 
robustas cuando los datos son ruidosos. 
 

• Si las funciones de activación son no lineales, la salida final de la red es una 
función no lineal de sus entradas. Debido a esto, la mayoría de las redes 
neuronales usan funciones de activación no lineales. 

Desventajas: 
 
• Una desventaja es que no existe una técnica para determinar el número de 

capas ocultas, ni el número de neuronas que debe contener cada una de ellas 
para un problema específico, esta elección queda a elección del diseñador y 
de su posible experiencia, así como de técnicas de optimización que permiten 
optimizar parámetros en función de análisis de errores durante el proceso de 
entrenamiento y diseño. 
 

• El aprendizaje es bastante más lento que en un sistema de aprendizaje 
simbólico. 
 

• El conocimiento obtenido por las mismas no es representable en forma de 
reglas inteligibles, sino que lo forma el conjunto de pesos de las conexiones 
interneuronales. 
 

• Además, es difícil incorporar conocimiento de base o interacción del usuario 
en el proceso de aprendizaje de una red neuronal. 
 

• Las redes neuronales actuales suelen contener desde unos miles a miles de 
millones de unidades neuronales. Lo cual requiere grandes bases de datos con 
patrones clasificados y una gran potencia de cálculo. 

 
Las redes neuronales han sido utilizadas con éxito en diferentes tipos de 

problemas: 
 
• Autoasociación: la red genera una representación interna de los ejemplos 

aportados, y responde con el más aproximado a su «memoria». Ejemplo: 
máquina de Boltzman. 



	 Página	422	
 

 
• Clasificación de patrones: la red es capaz de clasificar cada entrada en un 

conjunto predefinido de clases. Ej.: back-propagation. 
 

• Detección de regularidades: la red se adapta a los ejemplos de entrada, 
tomando de ellos varias características para clasificarlos; en este caso, el 
conjunto de clases no está definido de antemano, por lo que el aprendizaje es 
no supervisado. Ej.: red MAXNET, ART1, mapas de Kohonen, red de Oja, etc. 

 
Comentario. Véase el teorema de aproximación universal 
  

<https://en.wikipedia.org/wiki/Universal_approximation_theorem> 
 
Este teorema afirma que no existe ninguna razón teórica para utilizar más de dos 

capas ocultas, de hecho, la mayoría de los problemas prácticos se resuelven con una 
sola capa oculta con un número finito de neuronas. Estas pueden ser entrenadas para 
aproximar cualquier función arbitraria al azar cuando se les dan los pesos adecuados. 
Ahora bien, no se indica cómo construir los pesos, tan solo establece que tal 
construcción es posible. 

 
Lo que sí se ha demostrado experimentalmente es que se aprende mejor en la 

práctica con múltiples capas ocultas, es decir, redes más profundas. 
 
La importancia de las capas ocultas es que cada capa almacena la representación 

interna abstracta de los datos abstractos almacenados en la capa oculta anterior, y 
así hasta llegar a la capa de los datos. 

 
El número de neuronas en las redes multicapa sigue una forma piramidal, con un 

número decreciente de neuronas de la entrada hacia la salida. Existen excepciones 
cuando las redes requieren que el número de entradas sea igual al número de salidas. 

 
Por ejemplo, para una red de tres capas (con una sola capa oculta), el número 

inicial de neuronas en la capa oculta es igual a la raíz cuadrada del producto del 
número de neuronas de salida por el número de neuronas de entrada. 

 
Por ejemplo, una red neuronal de 3 capas con 8 entradas y 2 salidas. La capa oculta 

sería de 4 neuronas. 
 
Esta regla, no es más que una aproximación burda del tamaño de las capas ocultas… 
 
Las redes neuronales se pueden adjetivar como redes neuronales feed-forward 

(prealimentada) que no es más que una red neuronal artificial donde las conexiones 
entre las unidades no forman ciclo, es decir, la información se mueve en una única 
dirección. Posteriormente se verán las redes neuronales recurrentes que utilizan los 
ciclos en su definición. 
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No hay que confundir una red feed-forward, con un método de aprendizaje de 

redes que se denomina back propagation o propagación hacia atrás. En este caso lo 
que se propagan son los errores durante el cálculo del gradiente en el caso de 
algoritmos de aprendizaje supervisado utilizados para entrenar redes neuronales 
artificiales.  
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Redes	neuronales	profundas	
 
Introducción 
 
El actual entusiasmo por la IA se debe a los recientes logros de lo que se conoce 

como aprendizaje profundo que se ha aplicado con éxito al reconocimiento de 
imágenes, los juegos de tablero y el procesamiento del lenguaje. 

 
Al parecer, todo comenzó en 1912 con el éxito del diseño de lo que se llama red 

neuronal convolucional, que fueron introducidas en 1980 a partir de los estudios 
sobre el sistema visual de los animales. En ese año, dicha red consiguió un éxito del 
85 % al clasificar, entre mil categorías posibles, 150 000 imágenes de la base de 
datos ImageNet. Una propiedad interesante de esas redes es que son invariantes en 
escala y traslación, lo que significa que no importan ni el tamaño ni la posición de los 
objetos presentes en la imagen. Sin embargo, no son invariantes frente a rotaciones, 
por lo que fallan a la hora de reconocer la misma imagen boca abajo. De hecho, este 
problema permanece y es objeto de investigación. 

 
Este gran avance hizo que aparecieran titulares como el siguiente 
 

Los ordenadores superan a los humanos  
en el reconocimiento y clasificación de imágenes. 

The Guardian, 13 de mayo de 2015. 
 

Lo que no se dice es que no se ha hecho ningún estudio serio comparativo entre la 
capacidad del ser humano frente a la capacidad de la máquina en este ámbito. Y, por 
otro lado, se oculta el enorme esfuerzo que se requiere para preparar una red antes 
de que pueda empezar a aprender, es decir, etiquetar la base de datos de 
entrenamiento, definición y refinamiento del gran conjunto de parámetros que 
requiere la red para funcionar… destrezas que cuesta mucho tiempo adquirir basadas 
en un trabajo de prueba y error. Además, si se cambia el objetivo de la tarea de 
aprendizaje, hay que volver a empezar.  

 
La capacidad de análisis de una imagen por parte de los humanos no puede 

desligarse del resto de las facultades que conforman nuestra inteligencia general; 
en particular, la capacidad de abstracción, de entender el lenguaje y de razonar con 
sentido común. Nada de eso parece que puede aprenderse a partir de las imágenes 
de una base de datos, sino que requiere interaccionar con el mundo real. De hecho, 
se cree que el aprendizaje supervisado no es el mejor camino para alcanzar la IA 
general. Además, recuerde que los algoritmos de aprendizaje supervisado se basan 
en la probabilidad de ocurrencia de los sucesos y aquellos que tienen muy poca 
probabilidad de aparición no serán reconocidos.  
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Otra técnica que ha generado una gran popularidad es la de los sistemas de 
aprendizaje por refuerzo. Este enfoque se ha combinado con las redes 
convolucionales profundas para desarrollar programas que han aprendido a jugar 
diferentes juegos, llegando a superar a los mejores jugadores humanos. Esta 
combinación conocida como aprendizaje profundo con refuerzo, también ha 
contribuido de manera significativa a la reciente fiebre de la IA. 

 
Ejemplos comerciales: 
 
• 2010 — Google compra DeepMind por ~450 M $. DeepMind es el referente 

entre las compañías dedicadas al I+D en el campo de la inteligencia artificial. 
 

• 2014 — DeepMind desarrolla un software basado en aprendizaje por 
refuerzo capaz de aprender a jugar videojuegos (Atari) de manera similar a 
los humanos. 

• 2015 — El software AlphaGo, desarrollado por DeepMind, vence al actual 
campeón del mundo del juego de estrategia go. 
 

• 2017 — El programa AlphaZero de DeepMind logra en 24 horas un nivel de 
juego sobrehumano en los juegos: ajedrez y su equivalente 
asiático, shogi y go, derrotando a los respectivos campeones del mundo. 
 

• 2019 — Otro programa desarrollado por DeepMind, AlphaStar, consigue 
ganar a un jugador profesional de uno de los videojuegos de estrategia más 
complejos: StarCraft II. 

 
Este tipo de problemas se caracteriza por que cada situación que se plantea en el 

desarrollo del juego es perfectamente observable. Pero qué ocurre cuando se 
quieren extrapolar este tipo de algoritmos a situaciones cuando el conocimiento que 
tiene el sistema es imperfecto, lo que es habitual cuando se diseñan sistemas que se 
tienen que desenvolver en el mundo real, con sistemas de percepción con error… Por 
el momento no está claro el poder de generalización de este tipo de algoritmos. 

 
Otro de los problemas que se plantean en los algoritmos de aprendizaje por 

refuerzo es cómo alcanzar el compromiso entre aprovechar lo ya aprendido hasta un 
momento determinado o seguir explorando para aprender más con la esperanza de 
encontrar una estrategia mejor. 

 
Por último, el mayor problema de esta técnica reside en su escalabilidad. Cuando 

el número de estados y acciones posibles es muy elevado, el aprendizaje resulta 
extremadamente lento y hace falta extender los algoritmos con el concurso de otras 
ideas. 

 
Otro ámbito de la IA con espectaculares progresos es el del procesamiento del 

lenguaje natural. El uso de las redes recurrentes profundas ha permitido el avance 
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tanto en la traducción automática como en los asistentes personales capaces de 
responder. 
 

Estos grandes avances han hecho que aparezcan titulares como los siguientes 
 

El nuevo servicio de Google traduce idiomas  
casi tan bien como las personas. 

MIT Technology Review, 27 de septiembre de 2016. 
 

Whatson de IBM, ya habla con fluidez  
nueve idiomas (y subiendo). 

Wired, 6 de octubre de 2016. 
 

Nuestras redes neuronales han desarrollado  
un asombroso sentido de la comprensión. 

Gereon Frahling,  
presidente de la compañía de traducción automática DeepI,  

20 de marzo de 2018. 
 

En el momento en el que estoy escribiendo este texto ha surgido un nuevo modelo 
de lenguaje desarrollado por OpenAI, denominado GPT-3. OpenAI es la 
famosa organización sin ánimo de lucro enfocada en la investigación sobre 
inteligencia artificial fundada por Elon Musk, y en la que empresas como Microsoft 
ha invertido mucho. 

 
Se acaba de publicar uno de sus proyectos más impresionantes hasta la fecha. Se 

trata de su nuevo modelo de lenguaje llamado GPT-3, que analiza texto o datos para 
ofrecer predicciones de palabras en función de todas las palabras anteriores. Es lo 
que se usa en aplicaciones de procesamiento natural del lenguaje. 

 
Este en particular es el más poderoso hasta ahora debido a su tamaño. GPT-3 

cuenta con 175 000 millones de parámetros. Es tan masivo que su versión 
anterior, GPT2, tenía solo 1500 millones de parámetros. 

 
El resultado es extremadamente básico, es algo impresionante para un modelo de 

lenguaje, pero no reemplaza el trabajo de un humano profesional que puede producir 
algo mucho mejor, y sin mucha diferencia de tiempo. Su utilidad actual en el mundo 
real no es mucha, no va a cambiarlo todo de un día para otro, pero no deja de ser 
fascinante y estar extremadamente cargado de potencial. 

 
Para generar sus predicciones, GPT-3 se basa en un modelo probabilístico 

generado básicamente porque se ha «comido» todo el texto disponible en Internet, 
es decir, se ha leído todo lo escrito sobre cualquier tema y alguna vez se haya 
publicado en la red. De ahí que cuando se le inyecta un texto, el modelo predice lo 
que debería venir después. Por ello le puedes preguntar sobre cualquier cosa y 
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siempre tiene una respuesta. Básicamente, puede generar una respuesta, pero esto 
no quiere decir que la entienda, de hecho, conforme se alarga la respuesta, el texto 
va perdiendo consistencia y sentido. Como carece de razonamiento abstracto, es 
fácil que cometa errores que una persona no cometería jamás. 

 
La comprensión del lenguaje natural es una tarea endemoniadamente difícil, ya 

que el lenguaje no solo es ambiguo y dependiente del contexto, sino que su uso 
presupone una gran cantidad de conocimientos generales. Por ello, a pesar de los 
éxitos, seguimos estando muy lejos del nivel humano. 

 
Descripción 
 
Una red neuronal profunda (DNN) es una red neuronal artificial (ANN) con varias 

capas ocultas entre las capas de entrada y salida. Al igual que en las ANN poco 
profundas, las DNN pueden modelar relaciones no lineales complejas. Las redes 
neuronales se utilizan ampliamente en el aprendizaje supervisado y en los problemas 
de aprendizaje por refuerzo. En el aprendizaje profundo, el número de capas ocultas, 
en su mayoría no lineales, puede ser grande; digamos unas 1000 capas. 

 
 

 
 
 
Principalmente se utiliza el método del gradiente para optimizar la red y minimizar 

la función de coste. Además, el entrenamiento se realiza utilizando el algoritmo de 
Backpropagation. 
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El algoritmo en este caso viene dado por: 
 
Notación: 
 
• «xi» las «n» entradas a la red dadas por un patrón de aprendizaje. 
• «yj» las «o» salidas de la capa oculta. 
• «zk» las «s» salidas de la capa final. 
• «ck» las «s» salidas objetivo a alcanzar. 
• «wij» los pesos de la capa oculta. 
• «qj» sus umbrales correspondientes. 
• «w’ij» los pesos de la capa de salida. 
• «q’k» sus umbrales respectivos. 
• Función de activación para la capa final es la sigmoide. 
• Función de activación para la capa oculta, la lineal. 

Funcionamiento 

• Paso 1. En t = 0, inicialización de pesos y umbral, normalmente con valores 
aleatorios. 
 

• Paso 2. Para cada patrón «r» del conjunto de entrenamiento xr (r= 1,…,N) 
o Calcular zr

k las «s» salidas de la capa final 

zr
k = (w’k1 yr

1 + w’k2 yr
2 + … + w’ko yr

0) – q’k  

Como a su vez cada yj es la salida de la capa de entrada, entonces 

zk = (w’k1 f(w11 xr
1 + w12 xr

2 + … + w1n xr
n - q1) +…+ w’ko f(wo1 xr

1 + wo2 xr
2 + … + won xr

n – qo) 
- q’k  

siendo f la función de activación sigmoidea. 
 
o Se calcula el error cometido con ese patrón. Suponiendo que se calcula el 

error cuadrático medio 
 

Error = 7
8
	{ [(cr

1 – zr
1)2 + … + (cr

s – zr
s)2]  

 
Obsérvese que, a su vez, esa expresión depende de los diferentes valores 
«w, w’ de la capa de salida y de la capa oculta» y de los diferentes valores 
«q y q’ de los umbrales correspondientes» como aparecen en la expresión 
del paso 2 a través de los valores «z». Es decir, la función error depende 
de 

 
Error (w, w’, q, q’) 

  
o  En este momento se exige que dicha función «Error» sea mínima, con 

respecto a todos esos parámetros. Para ello se puede aplicar el método 
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del gradiente. Lo que permitirá calcular la variación de los pesos de w’, de 
w, q y q’. 

 
o Las expresiones obtenidas llevan implícito el concepto de propagación 

hacia atrás, ya que en primer lugar se calcula la señal de error 
proporcional al error de la salida actual de la red, a partir de la cual se 
calcula las señales de error de la capa oculta. 

 
o Se actualizan pesos y umbrales generados por ese patrón «r». 
 

• Paso 3. Se calculan el incremento total actual de pesos (w, w’) y umbrales (q, 
q’), sumando respectivamente todos los valores obtenidos con todos los 
patrones. 
 

• Paso 4. Se actualizan pesos y umbrales. 
 

• Paso 5. Se calcula el error total, se pasa de t a t+1 y se vuelve al paso 2 si 
todavía el error total no está satisfecho. 

Resumiendo, se inicia siempre con pesos iniciales aleatorios pequeños, tanto 
positivos como negativos. En el esquema presentado se lleva a cabo una fase de 
ejecución para todos y cada uno de los patrones del conjunto de entrenamiento, se 
calcula la variación de los pesos y umbrales debida a cada patrón, se acumulan, y a 
continuación se efectúa la actualización de los pesos. Este esquema se acostumbra 
a denominar aprendizaje por lotes. 

 
Problemas que pueden aparecer en el proceso del cálculo.  
 
• Problema del desvanecimiento de gradiente. Como se ha visto cada uno de los 

pesos de la red neuronal recibe una actualización proporcional a la derivada 
parcial de la función de error con respecto al peso actual en cada iteración 
de entrenamiento. El problema surge cuando esos valores van haciéndose cada 
vez más pequeños, y al multiplicar «n» (n capas) de esos números pequeños el 
error disminuye exponencialmente, lo que puede impedir el entrenamiento. 
 

• Problema del gradiente explosivo. Justo el problema contrario al indicado 
previamente. 
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Redes profundas y redes poco profundas 
 
No hay un umbral claro de profundidad que divida el aprendizaje superficial del 

aprendizaje profundo; pero en general se acepta para el aprendizaje profundo que 
tiene múltiples capas no lineales. 

 
Si existe el problema del reconocimiento de patrones simples, una máquina de 

vectores de soporte (svm) o un clasificador de regresión logística puede hacer el 
trabajo bien, pero a medida que aumenta la complejidad del patrón, no hay más 
remedio que buscar redes neuronales profundas. 

 
Redactar una lista completa de los diferentes tipos de redes neuronales es 

prácticamente imposible, ya que constantemente se inventan nuevas 
arquitecturas. Entonces, voy a proporcionar una lista que encontré en la dirección 
web <https://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/> que puede brindar una 
visión general de las mismas. Teniendo en mente que dicha lista no es exhaustiva. 

 

 
  



	 Página	431	
 

Redes neuronales profundas convolucionales – CNNs 

 
CNN = (Convolutional Neural Network) 
 
Estas redes se denominan por el concepto matemático convolución, que es una 

transformación lineal de dos funciones [«f» y «g»] en una tercera que en cierto 
sentido representa el área de superposición en «f» de una versión trasladada en 
invertida de «g». Véase la gráfica 

 
 
 

 
 
 
Definición matemática 
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Veamos qué hace esa ecuación cuando trabaja en dos dimensiones como es una 
imagen digital de pixeles. 

 
 

 
 
 
La operación de convolución no es más que una multiplicación elemento por 

elemento de la zona coloreada de la imagen por el detector de propiedades. Aquí se 
ha seleccionado una matriz (2x2), dependiendo del problema el tamaño y los valores 
pueden cambiar 

 
(1x0 + 1x1) + (0x1 + 1x0) = 2 

 

 
 
A continuación se desplaza una cierta cantidad la zona coloreada de la imagen, 

supongamos que el desplazamiento es de valor 1 en horizontal, mientras no se salga 
de la zona de la imagen.  

 
Posteriormente se desplazará un valor 1 en vertical y se volverá a hacer el 

recorrido completo en horizontal. 
 
Se sigue así hasta que la zona coloreada alcance el margen inferior derecho, sin 

salirse. 
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El resultado es la imagen convolución, tambien denominada matriz final de 
propiedades que en este caso será: 

 
2 2 1 1 
1 2 2 1 
0 1 2 1 
0 2 2 0 

 
Obsérvese que hemos partido de una matriz de datos de 5x5 y hemos obtenido 

una matriz de propiedades de 4x4. El valor de la reducción depende del valor de 
desplazamiento utilizado. Y, además, la información que ha quedado es algo que está 
relacionado con alguna característica que había en la imagen de partida. 

 
Veamos unos ejemplos extraídos de   

 
<https://docs.gimp.org/2.8/en/plug-in-convmatrix.html> 

 

 
 
 
En las redes convolucionales profundas, cada neurona de una capa no recibe 

conexiones entrantes de todas las neuronas de la capa anterior, sino solo de algunas. 
Esto hace que una neurona se especialice en un dominio de la capa anterior 
«reduciendo» el número de pesos que se deben calcular. 

 
Las capas convolucionales funcionan en base a borrar cierta información de la 

imagen y maximizar otro tipo de información que puede ser parte integral del 
resultado. Cada capa se especializa en alguna característica que hay que extraer. 
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Posteriormente a esta fase de cálculo se aplica la función rectificadora lineal 
(ReLU) de manera que aumente la no linealidad del resultado obtenido en cada una 
de las imágenes convolucionada. La razón para ello es que en las imágenes hay muchos 
elementos no lineales que nosotros como seres humanos sabemos distinguir, pero a 
un algoritmo de entrada le cuesta mucho más. 

 
Y ahora debemos extraer de cada matriz de propiedades generada cada una con 

una matriz de características diferentes, los valores mayores. La forma de hacerlo 
es análoga al del cálculo de la convolución. Para ello seleccionaré una zona de la matriz 
de características, por ejemplo, una zona de (2x2) y la iré desplazando en este caso 
de 2 en 2 en horizontal y de 1 en 1 en vertical. 

 
Sea la matriz de características 
 

 
 
 La matriz 3x3 resultante (pooled Feature Map) sería 

 

 
 

En este caso nos hemos desecho del 75 % de la imagen. 
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Si se resume el trabajo descrito, queda reflejado en la imagen siguiente. Ahora 
el problema consiste en traspasar esto a una red neuronal: 

 

 
La forma de solucionar el problema es colocar las capas de MaxPooling en una 

columna, con el fin de aplanarla (Flattering) para que esto alimente a un perceptrón 
que se encargará de clasificar estos valores y encasillarlos en categorías que le 
hemos pasado junto con el conjunto de ejemplos (patrones). Lo normal es tener una 
neurona perceptrón por cada categoría a clasificar. Las fases de propagación hacia 
adelante y de propagación hacia atrás (esta en la fase de aprendizaje) actuán sobre 
todas las capas de la red neuronal. 

 

 
Ejemplo de una red neuronal que clasifica perros y gatos 
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Para saber más, véase  
 
<https://medium.com/@jcrispis56/introducci%C3%B3n-al-deep-learning-parte-

2-redes-neuronales-convolucionales-f743266d22a0> 
 

Resumiendo mucho. La estructura general de una red convolucional se construye 
con tres tipos de capas distintas: 

 
• Una capa convolucional o varias. 
• Una capa de agrupación  /reducción entre capas convolucionales. 
• Una capa final clasificadora completamente conectada. 

 

 
 
Para saber más, véanse  

<http://numerentur.org/convolucionales/> 
<https://www.aprendemachinelearning.com/como-funcionan-las-convolutional-

neural-networks-vision-por-ordenador/> 
<https://es.wikipedia.org/wiki/Redes_neuronales_convolucionales> 

 
Es evidente que las aplicaciones de las redes neuronales convolucionales son: 
 
• Clasificación de imágenes      (2 dimensiones). 
• Clasificación de señales de audio   (1 dimensión). 
• Clasificación de datos volumétricos (3 dimensiones). 
• … 

 
En pocas palabras, las redes neuronales convolucionales (CNN) son redes 

neuronales de múltiples capas. Las capas a veces tienen hasta 17 o más y asumen que 
los datos de entrada son imágenes. 
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Redes neuronales recurrentes – RNNs (Recurrent Neuronal Network) 
 

<https://medium.com/@jcrispis56/introducci%C3%B3n-al-deep-learning-parte-3-
redes-neuronales-recurrentes-7da543c3b181> 

 
<http://numerentur.org/rnr/> 

 
El concepto básico que subyace a las RNN es utilizar información secuencial. En 

una red neuronal normal, se supone que todas las entradas y las salidas son 
independientes entre sí. Si queremos predecir la siguiente palabra en una oración, 
tenemos que saber qué palabras vinieron antes de ella. 

 
Son redes neuronales que permiten hacer aprendizaje supervisado procesando 

datos secuenciales de longitud variable y con la capacidad de incrementar la longitud 
de las secuencias. Proporcionar modelos con memoria y permitirles modelar la 
evolución temporal de las señales es un factor clave en muchas tareas de 
clasificación y traducción de secuencias en las que los RNN sobresalen, como la 
traducción automática, el modelado del lenguaje o el reconocimiento de voz, entre 
muchas otras áreas, donde la secuencia de datos y su dinámica temporal que conecta 
los datos a menudo es más importante que el contenido espacial (de los píxeles) de 
cada dato (imagen) individual. 
 

Se caracterizan porque a lo largo del tiempo integran bucles de realimentación, 
permitiendo que a través de ellos que la información persista durante algunos pasos 
o épocas de entrenamiento y de esta forma se tiene una cierta memoria a corto 
plazo.  

 
Existen dos topologías básicas: 
 
• Una capa. Es decir, una red con una sola capa de neuronas, pero cada neurona 

alimenta con su señal de salida a las entradas de las otras neuronas. No hay 
proceso de autorretroalimentación. 
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• Con capa oculta. Es decir, existe una red en la que aparecen las neuronas 
ocultas y las conexiones de retroalimentación provienen también de las 
salidas de las neuronas ocultas. 

 

Cada neurona recurrente tiene dos conjuntos de parámetros, uno que lo aplica a 
la entrada de datos que recibe de la capa anterior y otro conjunto que lo aplica a la 
entrada de datos correspondiente al vector de salida del instante anterior. 

 
Dado que la salida de una neurona recurrente en un instante de tiempo 

determinado es una función de entradas de los instantes de tiempo anteriores, se 
podría decir que una neurona recurrente tiene en cierta forma memoria. La parte de 
una red neuronal que preserva un estado a través del tiempo se suele llamar célula 
de memoria o memoria interna. 

 
En función del modelo de conexión las RNN pueden ser: 
 
• Totalmente recurrentes. Cada neurona puede estar conectada a cualquier 

otra y sus conexiones recurrentes son variables. 
• Parcialmente recurrentes. Son aquellas que sus conexiones recurrentes son 

fijas. 

Para visualizar dicho proceso se «desenrolla» la red en tantas capas como pasos 
temporales o de datos se dispone en la secuencia temporal de entrenamiento, como 
si fuese una red no recurrente típica. Cada capa desenrollada tiene los mismos pesos 
para acelerar el proceso. 
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En esa representación cada círculo es una capa completa de neuronas. Por otro 
lado, las arquitecturas posibles son numerosas. 

 
Una entre muchas salidas, muchas a una o muchas a muchas 
 

   
 

 
Cuanta más larga sea la secuencia temporal que analizar, mayor será el número de 

capas que se deben desenrollar, por lo que puede aparecer el problema del 
desvanecimiento de gradiente. Esto se soluciona incorporando capas del tipo «Long 
Long-Term Memory» (LSTM) o «Gated Recurrent Units» (GRU) que permiten la 
propagación hacia atrás a través del tiempo conectando eventos muy alejados en los 
datos de entrada, para que su peso se diluya entre las capas. 

 
Las LSTM son una extensión de las redes neuronales recurrentes, que 

básicamente amplían su memoria para aprender de experiencias importantes que han 
pasado hace mucho tiempo. De esta manera se pueden recordar sus entradas durante 
un periodo largo de tiempo. Una neurona de una LSTM puede leer, escribir y borrar 
información en su memoria. Las GRU son LSTM que combinan la puerta de entrada y 
la de borrar. 

 
Ejemplos puede verse en: 
 

<https://torres.ai/redes-neuronales-recurrentes/> 
<https://medium.com/@prvnk10/long-short-term-memory-lstm-and-gated-

recurrent-units-gru-240d8a62db9> 
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Mapas autoorganizados (Self-Organizing Maps SOM).  
 

<https://medium.com/@jcrispis56/introducci%C3%B3n-al-deep-learning-parte-4-
soms-665c2c0bb223> 

<http://halweb.uc3m.es/esp/Personal/personas/jmmarin/esp/DM/tema5dm.pdf> 

Esta técnica permite realizar aprendizaje no supervisado. Estos mapas, también 
conocidos como mapas de Kohonen, se utilizan para pasar de un espacio de mayor 
dimensión a otro de menor dimensión. 

 
Se pasa de una entrada multidimensional de un conjunto de datos formado por 

miles de columnas y miles de filas, y transforma esa matriz en un mapa de 2 
dimensiones, que representa a todo el conjunto de datos. 

 
El algoritmo aprende simplemente a partir de los datos de entrada, para ello busca 

las similaridades de forma autónoma.    
 
Los SOM operan en dos modos: entrenamiento y mapeo. Durante el entrenamiento 

construye el mapa usando ejemplos entrantes, mientras que en el mapeo clasifica 
una nueva entrada. 

 
Un modelo SOM está compuesto por dos capas de neuronas. La capa de entrada 

formada por N neuronas, una por cada variable de entrada (x1, x2,…, xN), que se 
encarga de recibir y transmitir a la capa de salida la información procedente del 
exterior. La capa de salida, formada por M neuronas, es la encargada de procesar la 
información y formar el mapa. Normalmente, las neuronas de la capa de salida se 
organizan en forma de mapa bidimensional. 

 

 
 

Las conexiones entre las dos capas que forman la red son siempre hacia adelante. 
Cada neurona de entrada «i» está conectada con cada una de las neuronas de salida 
«j» mediante un peso wij. De esta forma, las neuronas de salida tienen asociado un 
vector de pesos Wj llamado vector de referencia, {wij}, dada la neurona de salida «j» 
el vector de referencia será de N componentes, uno por cada neurona «i» de entrada. 
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Si estamos con la neurona de salida j=9, y hay 3 capas de entrada, entonces, W9 = 
{w19, w29, w39}. 

 
Entre las neuronas de la capa de salida, existe una cierta influencia sobre sus 

vecinas. Dada la neurona «j» hay Vj neuronas vecinas, dicha topología se establece 
desde el principio. 

 
El algoritmo del SOM en el proceso de aprendizaje es el siguiente: 
 
• Paso 1. Se selecciona al azar del conjunto de datos un vector y se calcula su 

distancia (similitud) a los vectores de referencia de cada neurona de salida. 
Se suele utilizar la distancia euclídea 
 

 
  
Ahora se selecciona aquella neurona cuya distancia es la menor, en este caso 
es la 3, cuyo vector es el W3 = {w13, w23, w33}, que en este caso recibe el 
nombre de BMU (Best Matching Unit). 
 

• Paso 2. Ahora hay que ajustar el resto de los vectores de referencia con 
respecto al BMU seleccionado. 
 
Dado un vector «j» cualquiera, la regla de actualización de su vector de 
referencia viene dada por 
 
Wj (t+1) = Wj (t) + a(t) (x(t) - Wj (t))  si j pertenece al entorno Vj 

Wj (t+1) = Wj (t)         si j no pertenece al entorno Vj 
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• Se repiten los pasos 1 y 2 hasta que el entrenamiento termina. El número de 
pasos se debe fijar a priori, para calcular la tasa de convergencia de la 
función de vecindad y la tasa de aprendizaje (a). 
 

• Una vez terminado el entrenamiento, el mapa ha de ordenarse en sentido 
topológico y visualizarse. Normalmente se representa como una rejilla regular 
de neuronas.  

 
Ejemplo: Se tiene una muestra de 150 plantas donde cada planta tiene cuatro 

características, el objetivo es determinar el tipo de cada planta según esas 
características. Hay 50 ejemplares de cada uno de los tres tipos de planta 
existentes. Las tres categorías son desconocidas para la red y las tiene que poner 
de manifiesto la red. 

 
Datos para la red: 
 
• Criterio de similitud de la distancia euclídea en la etapa de entrenamiento. 
• El mapa de salida es de 10 x 10 neuronas. 

Entrenamiento: 
  
• Se entrena un total de 10 modelos, cada uno con una configuración inicial de 

pesos diferentes con rangos de valor comprendidos entre [0-1].  
• Todos van a seguir el mismo esquema de aprendizaje. 
• El entrenamiento de cada mapa se organiza en dos fases: 

o Fase 1 para organizar el mapa. Se utiliza una tasa de aprendizaje alta 
igual a 1, y un radio de vecindad grande igual al diámetro del mapa, es 
decir, de valor 10. A medida que avanza el aprendizaje, tanto la tasa de 
aprendizaje como el radio de vecindad se van reduciendo de forma lineal 
hasta alcanzar unos valores mínimos, 0,05 y 1, respectivamente. 

o Fase 2 para ajustar mejor el mapa. Se utiliza una tasa de aprendizaje 
pequeña y constante igual a 0,05 y un radio de vecindad constante y 
mínimo igual a 1. 

• Una vez entrenados los 10 modelos, se calcula para cada uno de ellos el error 
promedio y se selecciona el modelo cuyo error sea más pequeño. 

• Finalmente, se muestra el mapa del modelo finalmente seleccionado. 
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En la figura, los colores representan categorías. Los colores blancos no 

representan ninguna categoría. 
 
Si la intensidad del color es baja indica que hay pocos patrones asociados a la 

neurona. Si la intensidad es alta, indica que hay más. 
 
Funcionamiento: 
 
Una vez entrenada la red, se le alimenta con nuevos datos y se observan los 

resultados. Véase una implementación en 
 

<http://halweb.uc3m.es/esp/Personal/personas/jmmarin/esp/DM/tema5dm.pdf> 
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Modelos generativos 

Recordemos que los algoritmos discriminatorios, como los presentados hasta 
ahora, tratan de clasificar los datos de entrada. Es decir, dadas unas características 
de unos datos, predicen una etiqueta o categoría a la que pertenecen esos datos. Es 
decir, correlacionan características con etiquetas. 

 
En cambio, los algoritmos generativos hacen lo contrario; en lugar de predecir una 

etiqueta con ciertas características, intentan predecir características con una 
etiqueta determinada. 

 
El método de aprendizaje del Backpropagation no funciona bien con redes que 

tengan varias capas ocultas (salvo en el caso de las redes convolucionales). De hecho, 
los problemas que tienen son: 

 
• Requieren datos etiquetados, pero muchas veces eso no es factible. 
• No resulta demasiado escalable. 
• Es lento con múltiples capas ocultas. 
• Se puede quedar atascado en óptimos locales. 

Los modelos generativos profundos representan modelos de aprendizaje no 
supervisado que tienen como objetivo aprender una distribución similar a la que 
tienen los datos del conjunto de entrenamiento y, una vez logrado, ser capaces de 
generar nuevas muestras con ligeras variaciones, sin olvidar su interés generativo. 
Mientras que un modelo discriminatorio es un modelo de probabilidad condicionada 
P(Y|X). Los modelos generativos permiten calcular la distribución de probabilidad 
conjunta entre un observable X y una variable Y, P(X, Y). 
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Autoencoders  

<https://www.toptal.com/machine-learning/an-introduction-to-deep-learning-
from-perceptrons-to-deep-networks> 

Un autoencoder es una red neuronal que tiene como objetivo aprender una 
codificación comprimida y distribuida de un conjunto de datos de manera no 
supervisada. Conceptualmente, la red está entrenada para «recrear» la entrada, es 
decir, la entrada y la salida son los mismos, es decir, intenta generar lo mismo que 
entró, pero comprimido de alguna manera. 

 
Ejemplo: Supongamos que los datos de entrenamiento constan de imágenes en 

escala de grises de 28x28 y el valor de cada píxel está sujeto a una neurona de la 
capa de entrada (es decir, la capa de entrada tendrá 784 neuronas). Entonces, la 
capa de salida tendría el mismo número de unidades (784) que la capa de entrada y 
el valor objetivo para cada unidad de salida sería el valor de escala de grises de un 
píxel de la imagen. 

 
La intuición detrás de esta arquitectura es que la red no aprenderá un «mapeo» 

entre los datos de entrenamiento y sus etiquetas, sino que aprenderá la estructura 
interna y las características de los datos en sí. (Debido a esto, la capa oculta también 
se llama detector de características). Por lo general, el número de unidades ocultas 
es menor que las capas de entrada / salida, lo que obliga a la red a aprender solo las 
características más importantes y logra una reducción de dimensionalidad. 

 
El autoencoder se puede ver como constituido por dos partes principales: 
 
 

 
 
• Un codificador que mapea la entrada en la capa oculta: 

o Como ya sabemos h = s (W x + b): 
§ h recibe el nombre de código. 
§ s es una función de activación. 
§ W es la matriz de pesos. 
§ b es el vector de umbrales. 
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• Un decodificador que mapea la capa oculta en la capa de salida: 
o Como ya sabemos x’ = s’ (W’ h + b’): 

§ x’ es la salida. 
§ s’ es una función de activación. 
§ W’ es la matriz de pesos. 
§ b’ es el vector de umbrales. 

La red se entrena minimizando los errores de reconstrucción. 
 
La capa oculta no es más que un codificador que reconstruye la entrada de forma 

aproximada, conservando los aspectos más relevantes de los datos en la copia. 
 
Existen distintos autoencoders para evitar que aprendan la función de identidad 

y para mejorar su capacidad para capturar información importante y aprender 
representaciones más ricas, como, por ejemplo: 

 
• Codificador automático disperso. 
• Autoencoder de reducción de ruido. 
• Codificador automático contractual. 
• Autoencoder variacional. 
• … 

Autoencoders apilados, como en el caso de este ejemplo, en él se ve que hay dos 
fases de codificación y una fase de decodificación 
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Autoencoders profundos, con más de una capa oculta,  

 

 

 

cuyas ventajas son: 

o Reducir el coste computacional. 
o Reducir la cantidad de datos de entrenamiento. 
o Son más interesantes. 

Los autoencoders se utilizan por ejemplo para: 
  

• Reducción de la dimensionalidad. 
• Los de una sola capa están muy relacionados con el análisis de componentes 

principales. 
• Recuperación de información. 
• Detección de anomalías. 
• Procesamiento de imágenes: 

o Eliminación de ruido. 
o Reconocimiento de caras. 
o Detección de tumores… 

• Buscar el significado semántico de palabras. 
• … 

 

Para saber más, véanse 
 

<https://en.wikipedia.org/wiki/Autoencoder> 
<https://medium.com/@jcrispis56/deep-learning-b%C3%A1sico-parte-final-

autoencoders-3d5c6fff2966> 
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Modelos estocásticos 
 
Existe una posibilidad que es intentar ajustar los pesos maximizando la 

probabilidad de que un modelo generativo genere los datos de entrada, es decir, 
maximizar p(x), no p(y|x). Para ello, surgen las neuronas binarias estocásticas, que 
son exactamente como las neuronas sigmoidales, si bien su salida se interpreta como 
una probabilidad. Los modelos basados en estas ideas son: 

 
• Autoencoders. 
• Las máquinas de Boltzmann. 
• Las máquinas de Boltzmann restringidas. 
• Las redes de creencias profundas. 

 
Redes de Boltzman restringidas – RBN 

 
<https://medium.com/@jcrispis56/introducci%C3%B3n-al-deep-learning-parte-5-

maquinas-de-boltzmann-507b8d65fe10> 
 

<https://elvex.ugr.es/decsai/deep-learning/slides/NN9%20Stochastic.pdf> 
 

Las máquinas de Boltzman son un modelo que no tiene una dirección, entrada-
salida, sino que tiene múltiples direcciones 

 

 
 
Todas las neuronas están conectadas entre sí, incluso los nodos de entrada, y la 

información fluye en todas las direcciones. En la imagen, los nodos azules son las 
entradas y los otros son la capa oculta, es decir, no hay capa de salida. Además, no 
espera datos de entrada, los genera. Por ello se llama modelo generativo. 

 
Es una red estocástica que representa la información a partir de una distribución 

de probabilidad. Los pesos se inician aleatoriamente y la red aprende por el método 
de retropropagación. 
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La red se utiliza para resolver dos problemas diferentes: 
 
• Para realizar búsquedas. Los pesos en las conexiones son fijos y se utilizan 

para representar una función de coste que habrá que minimizar. 
• Para aprendizaje. Hacen muchas pequeñas actualizaciones de los pesos y cada 

actualización requiere que se resuelvan problemas de búsqueda diferentes. 
Este procedimiento es muy rápido en el caso de que haya una sola capa 
(modelo restringido). 

Las máquinas de Boltzmann son algo parecidas a las RNN que, en vez de utilizar 
las redes para almacenar recuerdos, las utilizan para construir interpretaciones de 
las entradas. 

 
Las máquinas de Boltzman restringidas RBM no admiten las conexiones entre las 

neuronas de la misma capa. Son redes neuronales estocásticas que pueden aprender 
una distribución de probabilidad sobre un conjunto de entradas. 

 
Volvamos a recordar que a diferencia de las redes feedforward, las conexiones 

entre la capa visible y la capa oculta son bidireccionales, a veces los valores van de 
capa visible a capa oculta y a veces al revés. 

  
 

 
 
Ejemplo 

 

 
 
 

El ajuste de los pesos (fase de aprendizaje) se realiza del modo siguiente: 
 
• Inicialmente son aleatorios y cuando le pasamos nuestra entrada se calculan 

los nodos ocultos y lo que va a pasar ahora es que los nodos ocultos van a usar 
sus pesos para calcular los nodos de entrada, van a reconstruir la entrada.  
o Fase 1. Se envían un ejemplo de datos «vector v» a la capa de entrada, y 

a través de los pesos se obtienen los resultados de la salida «vector h». 
o Fase 2. Se reenvía el vector «h» desde la capa oculta hacia la capa de 

entrada (con los mismos pesos), obteniéndose los nuevos datos «vector 
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v’». Con posterioridad se vuelve a enviar esos datos hacia la capa oculta 
(con los mismo pesos) obteniéndose el «vector h’». 

o Fase 3. Se recalculan los pesos 

W(t+1) = W(t) + a (v ht – v´h´t) 

Donde a es la velocidad de aprendizaje. 

La intuición detrás del algoritmo es que la fase 1 (h ® v) refleja la representación 
interna de la red de los datos del mundo real. Mientras que la fase 2 (h ® v’) la red 
intenta recrear los datos a partir de la representación interna. El objetivo final es 
generar datos que sean lo más próximos posible a los del mundo real a través de los 
pesos de la red. Se seguirá así hasta que se encuentre un mínimo global y finalice la 
fase de entrenamiento. Este proceso de entrenamiento recibe el nombre de 
Contrastive Divergence. 
 

 

 
Aplicación: Sistemas de recomendación de películas como lo hace Netflix. El 

objetivo es predecir las evaluaciones de películas, partiendo de los datos de por 
ejemplo 500 000 usuarios sobre 18 000 películas en una escala de 1 a 5. Cada usuario 
solo evalúa una pequeña fracción de películas. 
 
  



	 Página	451	
 

Redes de creencias profundas Deep Belief Networks DBN 
 

<https://www.toptal.com/machine-learning/an-introduction-to-deep-learning-
from-perceptrons-to-deep-networks> 

 
Del mismo modo que se pueden apilar perceptrones y autocodificadores, también 

se pueden apilar máquinas de Boltzman restringidas (RBM) obteniéndolo que se 
conoce como redes de creencias profundas (DBN). 

 

 
 

 
Tenemos un nuevo modelo que finalmente resuelve el problema de la desaparición 

del gradiente. Tanto las RBM como las Deep Belief Nets son alternativas a la 
propagación hacia atrás. 

 
Una DBN es similar en estructura a un MLP (Multi-layer perceptron), pero muy 

diferente cuando se trata de entrenamiento. Una DBN se puede visualizar como una 
pila de RBM donde la capa oculta de un RBM es la capa visible de la RBM que se 
encuentra arriba. La primera RBM está capacitada para reconstruir su entrada con 
la mayor precisión posible. 

 
La capa oculta de la primera RBM se toma como la capa visible de la segunda RBM 

y la segunda RBM se entrena utilizando las salidas de la primera RBM. Este proceso 
se itera hasta que cada capa en la red está entrenada. 

 
Estas redes pueden aprender a reconstruir probabilísticamente las entradas, de 

manera que las capas actúan como detectores de características de dicha entrada. 
Después de este paso de aprendizaje, una DBN puede ser entrenada de nuevo de 
forma supervisada para mejorar la etapa de clasificación. 

 
Para saber más, véase 
 

<https://es.wikipedia.org/wiki/Red_de_creencia_profunda> 
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Redes Generativas antagónicas – GAN 
 
<https://es.wikipedia.org/wiki/Red_generativa_antag%C3%B3nica> 
<https://www.xataka.com/inteligencia-artificial/conceptos-inteligencia-artificial-
que-gans-redes-generativas-antagonicas> 
<https://puentesdigitales.com/2019/04/05/todo-lo-que-necesitas-saber-sobre-
las-gan-redes-generativas-antagonicas/> 
<https://iartificial.net/redes-neuronales-generativas-adversarias-gans/> 
 

Las redes generativas antagónicas son redes neuronales profundas que 
comprenden dos redes, enfrentadas una con la otra, que compiten en un constante 
juego de suma cero (la ganancia o la pérdida de una de las redes se compensa con la 
ganancia o la pérdida de la opuesta), de ahí, el nombre de «antagónicas». Es un 
proceso donde cada una de las redes va mejorando y aprende de su oponente. Una 
de las redes, la generativa, va produciendo muestras de aquello que queremos crear 
(imágenes, textos, sonidos…), mientras que la otra, la discriminadora, las evalúa para 
determinar su autenticidad, es decir, decide si lo que se ha generado es adecuado o 
no. Para entrenar esta arquitectura se necesita tener un conjunto de datos reales. 
De esta manera tanto el generador como el discriminador van aprendiendo a 
diferenciar cada vez mejor. 

 
Por ejemplo, si se desea crear imágenes de coches, al comienzo, la red del 

generador recibe información en forma de números aleatorios y devuelve una imagen. 
Es evidente que al principio el generador ofrecerá imágenes parecidas a una imagen 
de ruido del estilo del que producía una televisión analógica desintonizada. Esta 
imagen generada se proporciona como entrada a la red discriminadora junto con 
imágenes reales y esta devuelve probabilidades, un número entre 0 y 1, donde 1 
representa una predicción de autenticidad y 0 representa falsa. El entrenamiento 
puede requerir cientos, miles o millones de intentos antes de que la red 
discriminadora acepte el resultado. 
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El objetivo del aprendizaje de la red generativa es aumentar el índice de error 
de la red discriminadora produciendo nuevos elementos sintéticos que parecen 
provenir de la distribución de datos auténticos. 

 
En ambas redes se aplica la técnica de retropropagación, de modo que el 

generador produzca imágenes progresivamente mejores, mientras el discriminador 
se refina cada vez más a la hora de distinguir esas imágenes sintéticas. Los 
generadores son normalmente redes neuronales deconvolucionales y los 
discriminadores son redes neuronales convolucionales. 

 
Para mejorar la calidad de los modelos generativos se usan las GAN progresivas. 

La clave es ir aumentando la resolución de las imágenes. Se inicia con imágenes 4x4 
tanto en generador como en discriminador y conforme se alcanzan buenos niveles de 
calidad se pasa a otra resolución mayor, y así sucesivamente. 
 

Prueba las GAN de forma interactiva 
 

<https://poloclub.github.io/ganlab/> 
 
El potencial de las GAN es enorme, ya que se puede enseñar a las GAN a crear 

mundos paralelos sorprendentemente similares a los nuestros en cualquier dominio: 
imágenes, música, habla, prosa. En cierto modo, son artistas de robots y su 
producción es bastante impresionante. 

 
Ejemplos de aplicación. Las GAN tienen una gran cantidad de aplicaciones, ya que 

pueden aprender a imitar distribuciones de datos de casi cualquier tipo: 
 
• Generadores de rostros humanos fake: véase 

 
<https://www.xataka.com/robotica-e-ia/todas-caras-este-alucinante-video-

falsas-estan-creadas-motor-inteligencia-artificial-nvidia> 

 
• Generadores de habitaciones, personajes manga o gatos: véase  

 
<https://www.xataka.com/inteligencia-artificial/proliferan-webs-fotos-generadas-

mediante-ia-gatos-personajes-manga-apartamentos-airbnb> 

<https://www.xataka.com/inteligencia-artificial/proliferan-webs-fotos-generadas-
mediante-ia-gatos-personajes-manga-apartamentos-airbnb> 

 
<https://futurism.com/cat-doesnt-exist-ai> 

 
• Conversión de garabatos en bruto en paisajes realistas: véase 

<https://www.theverge.com/2019/3/19/18272602/ai-art-generation-gan-nvidia-
doodle-landscapes> 
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• Generación de partituras: véase 

<https://arxiv.org/abs/1703.10847> 

De cualquier modo, es muy difícil trabajar con las GAN, debido a su inestabilidad 
porque se atascan con facilidad.  

 
Las razones: 
 
• Colapso modal. Las distribuciones naturales de datos son altamente complejas 

y multimodales. Es decir, el generador para engañar al discriminador, aquel 
se centra en una parte de la muestra. 
 

• Convergencia. ¿Cuándo se finaliza el entrenamiento?, como las dos redes se 
complementan, es muy difícil saberlo. 

Las GAN también se pueden apilar. Una única GAN puede no ser suficientemente 
potente como para llevar a cabo su misión. En su lugar, podemos utilizar varias GAN 
colocadas consecutivamente, en las que cada GAN resuelva una parte sencilla del 
problema global. Por ejemplo: véase  

 
<https://www.cs.toronto.edu/~urtasun/publications/zhu_etal_iccv17.pdf> 

 
 

 
 
Las GAN convencionales miden la probabilidad de que los datos generados sean 

reales. Las GAN relativistas miden la probabilidad de que los datos generados sean 
«más realistas» que los datos reales. 

 
Para saber más: véase 
 

<https://puentesdigitales.com/2019/04/05/todo-lo-que-necesitas-saber-sobre-
las-gan-redes-generativas-antagonicas/> 
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Comentario	final	sobre	las	redes	neuronales	artificiales	
 
La mayoría de los estudios sobre las redes neuronales artificiales sugieren que lo 

único que importa de la red neuronal es su anatomía. ¿Qué unidades están conectadas 
a qué otras y cómo de fuertes son sus pesos? Sin embargo, la neurociencia ha 
demostrado recientemente que los circuitos biológicos a veces pueden alterar su 
función computacional gracias a algunos compuestos químicos que se difunden por el 
cerebro. Como, por ejemplo, el monóxido de nitrógeno, el sulfuro de hidrógeno… y 
con moléculas complejas neurotransmisoras como la acetilcolina (ACH), la 
dopamina (DA), las enquefalinas y endorfinas, el ácido butírico amino-gama (GABA), 
la norepinefrina (NE), la serotonina (5-HT)… Es decir, la comunicación por volumen 
reemplaza a la comunicación punto a punto. 
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Optimización	y	algoritmos	genéticos	(modelo	evolutivo)	
 
El número de Shannon, 10120, es una estimación de la complejidad del árbol de 

juego del ajedrez. Fue calculado por primera vez por Claude Shannon, el padre de 
la teoría de la información. 

 
De acuerdo con su cálculo, se realizan una media de 40 movimientos en una partida 

de ajedrez, mientras que cada jugador escoge un único movimiento de unos 30 
posibles. Así, tenemos que son posibles (30×30)40, i. e., 90040 juegos de ajedrez 
diferentes. De manera aproximada se dice que es igual a 10120, valor que se obtiene 
de resolver la ecuación: 90040 = 10x. Despejando, tenemos que: x = 40 × log 900. 

 
Actualmente, la complejidad de árbol de juego del ajedrez se calcula en torno a 

10123 (el número de posiciones legales en una partida de ajedrez se estima entre 
1043 y 1050). Como comparación, el número de átomos que se estima que existen en el 
universo son entre unos 4×1078 a 6×1079. 

 
<https://es.wikipedia.org/wiki/N%C3%BAmero_de_Shannon#:~:text=Actualmente

%20la%20complejidad%20de%20%C3%A1rbol,a%206%C3%971079> 
 
Como dice Razvan Lagar del Consejo Superior de Investigaciones Científicas 

Español (CSIC), resolver el problema del ajedrez consistiría en establecer una 
estrategia óptima para jugar una partida; es decir, encontrar el camino que contiene 
las mejores jugadas tanto para las blancas como para las negras, desde el principio 
hasta el final. Al día de hoy, se trata de un problema abierto que ha surgido a partir 
del desarrollo de los programas informáticos de ajedrez. Vista la complejidad del 
árbol del juego, ninguna máquina actual podrá completar esta tarea. Fíjense que 
estoy hablando de «estrategia óptima». Sin embargo, todos hemos oído de la 
existencia de algoritmos de computador que pueden jugar al ajedrez y derrotar a 
jugadores profesionales en condiciones de torneo, y otros han vencido a muchos 
jugadores campeones del mundo en tiempos de control muy cortos. Si tiene 
curiosidad por saber cómo, véase 

 
<https://es.wikipedia.org/wiki/Ajedrez_por_computadora> 

 
La optimización hace referencia a la acción y efecto de optimizar. En términos 

generales, se refiere a la capacidad de hacer o resolver alguna cosa de la manera 
más eficiente posible y, en el mejor de los casos, utilizando la menor cantidad de 
recursos. Los problemas de optimización combinatoria surgen en el área de la 
matemática aplicada, en ciencias de la computación, en inteligencia artificial y 
en ingeniería de software. Existen dos tipos de problemas de optimización: 

 
• Los continuos, que son los que pueden ser resueltos tomando un rango de 

valores, comúnmente utilizando los números reales. Esta familia de problemas 
tiene complejidad computacional polinomial (P). 
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• Los combinatorios, que son aquellos en los que las variables de decisión son 
enteras, es decir, donde el espacio de soluciones está formado por 
ordenaciones o subconjuntos de números naturales. Los algoritmos de 
optimización combinatoria resuelven instancias de problemas que en el caso 
general se creen que son muy difíciles, de hecho, estos problemas son de 
complejidad computacional no polinomial (NP). Esos algoritmos logran esto 
reduciendo el tamaño efectivo del espacio (aun así, muy grande), y explorando 
el espacio de búsqueda eficientemente, es decir, se recurre a explorar 
solamente un espacio de soluciones menor en lugar de todas las soluciones 
posibles, de esta manera se reduce el espacio de búsqueda y así se resuelven 
de forma eficiente.  

 
Las técnicas aproximadas sacrifican la garantía de encontrar el resultado óptimo 

a cambio de obtener una buena solución en un tiempo razonable. Se distinguen tres 
tipos: métodos constructivos, métodos de búsqueda local y las técnicas 
metaheurísticas: 

 
• Los métodos constructivos suelen ser los más rápidos. Partiendo de una 

solución vacía, a la que se le van añadiendo componentes, generan una solución 
completa. Las soluciones ofrecidas suelen ser de muy baja calidad. Su 
planteamiento depende en gran parte del tipo de problema. Es muy difícil 
encontrar métodos de esta clase que produzcan buenas soluciones, y en 
algunas ocasiones es casi imposible, por ejemplo, en problemas con muchas 
restricciones. 

 
• Los métodos de búsqueda local usan el concepto de vecindario y se inician con 

una solución completa recorriendo parte del espacio de búsqueda hasta 
encontrar un óptimo local. El vecindario de una solución es el conjunto de 
soluciones que se pueden construir a partir de aquella aplicando un operador 
de modificación denominado movimiento. Estos métodos parten de una 
solución inicial, examinan su vecindario y eligen el mejor vecino continuando 
el proceso hasta que encuentran un óptimo local. En función del operador de 
movimiento utilizado, el vecindario cambia y el modo de explorar el espacio 
de búsqueda también, pudiendo la búsqueda complicarse o simplificarse. 
  

• Las técnicas metaheurísticas son algoritmos no exactos que usan diferentes 
métodos heurísticos para explorar el espacio de búsqueda de gran tamaño, 
con el objetivo de encontrar una solución óptima o cercana al óptimo. Debe 
identificar rápidamente las regiones prometedoras del espacio de búsqueda 
global, y no malgastar tiempo en regiones que hayan sido exploradas y/o no 
contengan soluciones de alta calidad. Hay diferentes formas de clasificar 
estas técnicas: las que están basadas en la naturaleza (algoritmos 
bioinspirados) y las que no basadas en la naturaleza, sino más bien en memoria 
o sin memoria, con función objetivo estática o dinámica, etc. 
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La computación evolutiva es una rama de la inteligencia artificial que involucra 
problemas de optimización combinatoria. Se inspira en los mecanismos de 
la evolución biológica, es decir, en la capacidad de la evolución de seres o individuos 
para adaptarlos a los cambios de su entorno. Cada individuo representa una posible 
solución. 

 
En un algoritmo evolutivo se define una estructura de datos que admita todas las 

posibles soluciones a un problema. Cada uno de los posibles conjuntos de datos 
admitidos por esa estructura será una solución al problema. Unas soluciones serán 
mejores, otras peores. Solucionar el problema consistirá en encontrar la solución 
óptima y, por tanto, los algoritmos evolutivos son en realidad un método de búsqueda. 
Pero un método de búsqueda muy especial, en el que las soluciones al problema son 
capaces de reproducirse entre sí, combinando sus características y generando 
nuevas soluciones. En cada ciclo se seleccionan las soluciones que más se acercan al 
objetivo buscado, eliminando el resto de las soluciones. Las soluciones seleccionadas 
se reproducirán entre sí, permitiendo de vez en cuando alguna mutación o 
modificación al azar durante la reproducción. 

 
El funcionamiento básico de estos algoritmos es el siguiente: la población se 

genera de forma aleatoria. Cada individuo de la población tiene asignado un valor de 
su bondad con respecto al problema considerado, por medio de una función de 
aptitud, capacidad, adaptabilidad o estado, también denominada con bastante 
frecuencia por la palabra inglesa fitness. 

 
El valor de la aptitud de un individuo es la información que el algoritmo utiliza para 

realizar la búsqueda. La modificación de la población se efectúa mediante la 
aplicación de tres operadores: 

 
• Selección, recombinación (cruce) y mutación. 

 
En estos algoritmos se pueden distinguir la fase de selección, explotación de 

buenas soluciones, y la fase de reproducción, búsqueda de nuevas regiones. Se debe 
mantener un equilibrio entre estas dos fases. La política de reemplazo permite la 
aceptación de nuevas soluciones que no necesariamente mejoran las existentes. 

 
Los algoritmos más famosos de este tipo reciben el nombre de algoritmos 

genéticos: 
 
• Algoritmos genéticos  

 
Son una técnica metaheurística de búsqueda basada en la teoría de la 
evolución biológica y del de selección natural. Desarrollada inicialmente por 
Holland en 1975, su objetivo consistía en que las computadoras aprendieran 
por su cuenta; por tanto, los inicios de los algoritmos genéticos no fueron 
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planteados para la optimización combinatoria, sino para la inteligencia 
artificial. 
 

Algoritmos genéticos. Un ejemplo: 
 
Véase: <https://jarroba.com/algoritmos-geneticos-ejemplo/> 

 
Los algoritmos genéticos son un tipo de algoritmos evolutivos que sirven para 

resolver problemas de optimización y que se diferencia principalmente de los demás 
tipos de algoritmos evolutivos por la forma de representar a los individuos, que lo 
hacen mediante cadenas binarias. 

 
Supóngase que se desea obtener el valor máximo de la siguiente función en el 

intervalo [0-15] 
 

𝑓(𝑥) = 𝐴𝐵𝑆	|
𝑥 − 5

2 + 	sin	(x)
| 

 
 
Cuya gráfica es la siguiente 
 

 
 
 
 
Empecemos representando a los individuos que podrán participar en las 

diferentes poblaciones con las que se va a buscar la solución al problema. En el caso 
de los algoritmos genéticos, los individuos se representan mediante cadenas binarias, 
dado que buscamos un número comprendido en el intervalo [0-15], la representación 
binaria de los números es una forma intuitiva de representar los cromosomas de cada 
individuo.  
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Como los valores van entre el 0 y el 15, su representación binaria vendría dada 

por la tabla siguiente 
 

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 
0000 0001 0010 0011 0100 0101 0110 0111 1000 1001 1010 1011 1100 1101 1110 1111 

 
• Observemos que la longitud del cromosoma es 4. 
• El conjunto de elementos que definen cada cromosoma son el valor 0 y el valor 

1. 
 
Ahora habría que definir lo que se conoce como función de fitness, que es la 

función que es capaz de medir la calidad de cada individuo de la población. En general 
no es una tarea fácil, ya que no es algo evidente, pero en este caso se puede elegir 
la propia función del problema. Esta función heurística tiene que dar un valor mayor 
cuanto más prometedor sea un individuo. 

 
Ahora se trata de obtener la primera generación de individuos, posteriormente 

emparejarlos y realizar mutaciones: 
 
• Seleccionemos el número de individuos de la población 2. 
• Para la creación de la primera generación, definamos las siguientes 

probabilidades de aparición de los símbolos 0 y 1 de cada individuo: 
o Para el símbolo 0, se generará un número aleatorio con una probabilidad 

de valor ≤ 0,5. 
o Para el símbolo 1, se generará un número aleatorio con una probabilidad 

de valor ≥ 0,5. 
• Se realizarán cruces con una probabilidad de 0,7. 
• Se generarán mutaciones con una probabilidad de 0,3. 

 
El conjunto de números aleatorios que se han ido generando a lo largo del 

algoritmo son los siguientes 
 

0,34 0,82 0,77 0,71 0,35 0,75 0,48 0,40 
0,41 0,74 0,15 0,85 0,51 0,44 0,89 0,85 
0,43 0,07 0,97 0,93 0,11 0,58 0,75 0,90 
0,51 0,62 0,67 0,15 0,89 0,87 0,86 0,77 

 
• Seleccionemos el número de individuos de la población 2 

 
• Para la creación de la primera generación, hemos definido las siguientes 

probabilidades de aparición de los símbolos 0 y 1: 
 

o Para el primer individuo, elijamos los primeros cuatro números de la tabla 
aleatoria. 
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§ 0,34 ≤ 0,5 ® 0. 
§ 0,82 ≥ 0,5 ® 1. 
§ 0,77 ≥ 0,5 ® 1. 
§ 0,71 ≥ 0,5 ® 1. 
Es el individuo [0,1,1,1] que representa al valor (7). 
 

o Para el segundo individuo, elijamos los primeros cuatro números de la 
tabla aleatoria: 
§ 0,35 ≤ 0,5 ® 0. 
§ 0,75 ≥ 0,5 ® 1. 
§ 0,48 ≤ 0,5 ® 0. 
§ 0,40 ≤ 0,5 ® 0. 
Es el individuo [0,1,0,0] que representa al valor (4). 

 
• Evaluemos la calidad de cada individuo mediante la función de fitness: 

o f(7) = 0,75. 
o f(4) = 0,8. 

Como se anda buscando el valor máximo, entonces f(4) es el mejor por el momento. 
 
• Se realizarán cruces con una probabilidad de 0,7, es decir: 

o Si la probabilidad está en el intervalo [0-0,7], habrá cruces. 
o Si la probabilidad está en el intervalo (0,7-1], no habrá cruces. 
Se calculan las probabilidades de cada individuo de cara al cruce 
 

Individuo	1 = �,��
�,��¬�,�

= 0,48, rango [0-0,48] 
 

Individuo	2 = �,�
�,��¬�,�

= 0,52,	rango (0,48-1] 
 
o Ahora hay que comprobar si los dos individuos son aptos para 

emparejarse en esta generación. Para ello es necesario generar dos 
nuevos números aleatorios, seleccionemos los dos primeros de la tabla: 
§ Le asociaremos el valor 0,41 al individuo 1. 

Como 0,41 está dentro del rango, entonces es apto para el 
emparejamiento. 

§ Le asociaremos el valor 0,74 al individuo 2. 
Como 0,74 está dentro del rango, entonces es apto para el 
emparejamiento. 
 

o La siguiente pregunta que hay que hacerse es ¿habrá emparejamiento en 
esta generación? Para responder seleccionemos el siguiente número 
aleatorio de la tabla, es decir, 0,15. Como se ha dicho que habrá cruces 
cuando la probabilidad generada esté en el intervalo [0-0,7], podemos 
afirmar entonces que habrá emparejamiento y los dos individuos se 
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pueden emparejar. Veamos cómo se produce el emparejamiento entre 
estos dos individuos. 
Para ello hay que calcular el «punto de corte» sobre el cromosoma sobre 
el que se va a hacer el intercambio. En un cromosoma de longitud 4, solo 
son posibles tres puntos de corte 
 
    
    
    

 
Cada uno con los siguientes intervalos de probabilidad 
§ [0-0,333] 

o (0,333-0,666] 
o (0,666-1,0] 

 
Volvamos a generar un nuevo número aleatorio, esta vez es el 0,85, por lo 
que el punto de corte será entre la posición 3 y 4. 
 

o Ya se tiene todo para generar los nuevos individuos. Para ello lo que se 
hace es intercambiar entre los dos individuos que tenemos en este caso 
los valores del último bit, es decir: 
§ El nuevo individuo 1 pasará de ser el [0,1,1,1] al [0,1,1,0]. 
§ El nuevo individuo 2 pasará de ser el [0,1,0,0] al [0,1,0,1]. 

 
• Y ahora toca ver si se producirán mutaciones que sabemos que serán con una 

probabilidad de 0,3, es decir, en el intervalo [0-0,3] las habrá y en el intervalo 
(0,3-1,0] no las habrá: 
o Seleccionemos 8 nuevos valores aleatorios, 4 para el primer individuo y 4 

para el siguiente. 
 

o Para el primer individuo, elijamos los primeros cuatro números de la tabla 
aleatoria: 
§ 0,51 ≥ 0,3 ® no hay mutación y se mantiene el valor 0. 
§ 0,44 ≥ 0,3 ® no hay mutación y se mantiene el valor 1. 
§ 0,89 ≥ 0,3 ® no hay mutación y se mantiene el valor 1. 
§ 0,85 ≥ 0,3 ® no hay mutación y se mantiene el valor 0. 

o El individuo mutado es el valor [0,1,1,0] que representa al (6). 
 

o Para el segundo individuo, elijamos los primeros cuatro números de la 
tabla aleatoria: 
§ 0,43 ≥ 0,3 ® no hay mutación y se mantiene el valor 0. 
§ 0,07 ≤ 0,3 ® hay mutación y se cambia de valor al 0. 
§ 0,97 ≥ 0,3 ® no hay mutación y se mantiene el valor 0. 
§ 0,93 ≥ 0,3 ® no hay mutación y se mantiene el valor 1. 

o El individuo mutado es el valor [0,0,1,0] que representa al (2). 
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• En este momento ya se tienen los dos nuevos individuos de la nueva población, 

el individuo 1 [0,1,1,0], y el individuo 2 [0,0,1,0]. 

Y ya se está en disposición de volver a realizar una nueva iteración, así hasta que 
alcance la convergencia.  

 
En <https://github.com/jarroba/Algoritmo_GeneticoV2>, se puede encontrar un 

código en JAVA en el que se puede resolver este problema poniendo los individuos 
que se quieran, las generaciones que se quieran, en más rangos de la función, es decir, 
con individuos representados con más cromosomas y cambiando las probabilidades 
de emparejamiento y mutación. También se pueden ver todos los detalles y los pasos 
que da el algoritmo genético en cada generación realizada. A continuación se puede 
ver una imagen del programa que yo he utilizado, tras una ejecución con los 
parámetros que aparecen. Después de 500 generaciones, pueden ver que el máximo 
de la función se encuentra en el valor f(11) = 6000, y el código genético ha 
convergido. 
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El procedimiento arriba descrito es la base de la mayoría de las aplicaciones de 
los algoritmos genéticos. Como se puede observar, hay muchos detalles que son 
importantes de los que depende el algoritmo como, por ejemplo, cuál ha de ser el 
tamaño de la población, cuáles las probabilidades de cruce y de mutación. De esos 
«detalles» dependerá, en gran parte, el éxito o el fracaso del algoritmo genético que 
estemos aplicando. Asimismo, existen otros algoritmos genéticos mucho más 
complejos (y eficaces) que el que se ha utilizado, como aquellos que trabajan sobre 
otras representaciones además de las cadenas de bits, o los que emplean otros 
operadores de cruce y mutación, pero con este ejemplo se ha pretendido mostrar 
una primera aproximación del lector al campo de los algoritmos genéticos, no 
desarrollar un completo estudio de este. 
 
Algunas aplicaciones de los algoritmos genéticos son: 

• Optimización. 
• Programación automática. 
• Aprendizaje máquina. 
• Economía. 
• Simulación de sistemas. 
• Simulación de genética de poblaciones. 
• Simulación de sistemas sociales. 
• … 

Ventajas: 
 
• Los algoritmos genéticos son intrínsecamente paralelos, es decir, operan de 

forma simultánea con varias soluciones, en vez de trabajar de forma secuencial como 
las técnicas tradicionales. Esto significa que mientras técnicas tradicionales solo 
pueden explorar el espacio de soluciones hacia una solución en una dirección al mismo 
tiempo, y si la solución que descubren resulta subóptima, no se puede hacer otra cosa 
que abandonar todo el trabajo hecho y empezar de nuevo. Sin embargo, los 
algoritmos genéticos simplemente desechan esta solución subóptima y siguen por 
otros caminos.  

 
• Cuando se usan para problemas de optimización resultan menos afectados por 

los máximos locales (falsas soluciones) que las técnicas tradicionales. Muchos 
algoritmos de búsqueda pueden quedar atrapados en los óptimos locales, ejemplo: si 
llegan a lo alto de una colina del paisaje adaptativo, descubrirán que no existen 
soluciones mejores en las cercanías y concluirán que han alcanzado la mejor de todas, 
aunque existan picos más altos en algún otro lugar del mapa, situación que no sucede 
para algoritmos genéticos. Otra ventaja es su habilidad para manipular muchos 
parámetros simultáneamente. Resulta interesante en caso de tener varios objetivos 
que resolver. 

 
• No necesitan conocimientos específicos sobre el problema que intentan resolver. 

Realizan cambios aleatorios en sus soluciones candidatas y luego utilizan la función 
de aptitud para determinar si esos cambios producen una mejora o no. 
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• Resulta sumamente fácil ejecutarlos en las modernas arquitecturas masivas en 
paralelo. 

 
• Usan operadores probabilísticos, en vez de los típicos operadores 

determinísticos de las otras técnicas. 
 
Desventajas: 
 
• La definición de una representación del problema es bastante heurística.  
 
• Pueden tardar mucho en converger, o no converger en absoluto, dependiendo en 

cierta medida de los parámetros que se utilicen tamaño de la población, número de 
generaciones… Pero existe evidencia empírica de que se encuentran soluciones de un 
nivel aceptable en un tiempo competitivo comparado con otros algoritmos de 
optimización combinatoria. Aunque para ciertos problemas existen algoritmos 
específicos que pueden superar a los algoritmos genéticos. 

 
Para saber más: véase  
 

<https://es.wikipedia.org/wiki/Algoritmo_gen%C3%A9tico> 
 
Dentro de lo que es la computación evolutiva, se engloban diferentes estrategias 

para la resolución de problemas de optimización. Estas estrategias reciben los 
nombres siguientes: 

 
• Procesos de búsqueda evolutiva. Propuesta por Alan Turing en 1948. 
• Estrategias evolutivas (EE). Propuesta por Rechenberg en 1964. 

o Representan a los individuos con vectores de números reales. 
• Programación evolutiva (PE). Propuesta por Fogel en 1965.  

o Utilizan máquinas de estados finitos. 
• Algoritmos genéticos. Propuesta por Holland en 1975. 

o  Representan a los individuos mediante cadenas binarias. 
• Programación genética. Propuesta por Koza en 1992.  

o Utilizan árboles de funciones. 

La diferencia entre esos algoritmos propuestos radica en la forma en la que 
representan a los individuos. Aspecto que no deja de ser bastante irrelevante. 
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Algoritmos	de	comportamiento	colectivo	

• Algoritmos basados en colonias de hormigas  
 
Estos algoritmos se inspiran en el comportamiento de las hormigas en la 
búsqueda de alimento. Inicialmente, las hormigas exploran un área cercana al 
hormiguero de forma aleatoria. Cuando una hormiga encuentra comida la lleva 
de vuelta al hormiguero. En el camino, la hormiga va depositando una sustancia 
química denominada feromona que guía al resto de hormigas a encontrar la 
comida. El rastro de feromona sirve a las hormigas para encontrar el camino 
más corto entre el hormiguero y la comida. Cuantas más veces una hormiga 
tras conseguir éxito pase por un camino dejando el rastro de hormona, más 
fuerte es dicho rastro dando a entender al resto de hormigas que ese camino 
lleva a una fuente mayor de comida; o, dicho de otro modo, la probabilidad de 
encontrar comida siguiendo ese rastro es mayor que el de otro con menos 
intensidad del rastro. 
 

• Algoritmos basados en nubes o enjambres de partículas  
 
Estos algoritmos son técnicas metaheurísticas inspiradas en el 
comportamiento del vuelo de las bandadas de aves o en el movimiento de los 
bancos de peces (cardumen). La toma de decisión por parte de cada individuo 
o partícula se realiza teniendo en cuenta una componente social y una 
componente individual, mediante las que se determina el movimiento de esta 
partícula para alcanzar una nueva posición. Es una técnica relativamente 
reciente desarrollado originalmente en Estados Unidos por el sociólogo 
James Kennedy y por el ingeniero Russ C. Eberhart en 1995. 
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Sistemas	cognitivos	(modelo	corpóreo)	
 
 
En todo lo que se ha visto hasta el momento, tanto de IA simbólica como la IA 

neuronal, no se ha requerido de la existencia de un cuerpo situado en un entorno real. 
Hay muchos investigadores que afirman que un sistema inteligente necesita de un 
cuerpo que le permita tener experiencias directas con el entorno. No basta con que 
un programador simule la inteligencia proporcionándole descripciones abstractas de 
ese entorno codificadas en un lenguaje de representación como es el caso de la IA 
simbólica o con millones de datos de entrenamiento como ocurre con las redes 
neuronales artificiales. Por ello, la IA corpórea debería modelar todo ese tipo de 
aspectos. 

 
Antes de introducir el modelo corpóreo, reflexionemos sobre la siguiente 

paradoja asociada al concepto de simulación: 
  
• ¿Por qué los meteorólogos no se mojan durante la simulación de una tormenta? 
• ¿Por qué los astrofísicos pueden simular un agujero negro sin miedo a ser 

engullidos por el espacio / tiempo deformado simulado en su ordenador? 

La respuesta es que una simulación no tiene el poder causal de hacer que el vapor 
de agua atmosférico se condense en agua o que el espacio tiempo se curve. 

 
Sin embargo, sería posible alcanzar un nivel humano de consciencia si vamos más 

allá de las simulaciones y desarrollamos hardware con propiedades neuromórficas, 
basado en una arquitectura construida a imagen y semejanza del sistema nervioso. 
Debo aclarar que «estamos empezando» a ser capaces de concebir como podrían ser 
las respuestas. Pero aprovecho para insistir en que es un buen tema de investigación. 

 
Fueron los investigadores Daniel Bobrow y Allan Collins los primeros en utilizar y 

divulgar la denominación de «ciencia cognitiva». En la obra colectiva (con diecisiete 
autores), editada por ellos en 1975 titulada Representation and Understanding. 
Studies in Cognitive Science, dicen en el prefacio: 

Este libro contiene estudios en un nuevo campo que llamamos ciencia cognitiva. La 
ciencia cognitiva incluye elementos de psicología, ciencia de la computación, lingüística, 
filosofía y educación, pero es más que la intersección de estas disciplinas. Su 
integración ha producido un nuevo conjunto de instrumentos para ocuparse de un amplio 
campo de cuestiones. En los años recientes, las interacciones entre los que han 
trabajado en estos campos han conducido a excitantes nuevos desarrollos en nuestra 
comprensión de los sistemas inteligentes y al desarrollo de una ciencia de la cognición. 
El grupo de trabajadores se ha dedicado a problemas que no parecían resolubles desde 
dentro de una disciplina aislada. 

 
Partamos nosotros de una afirmación incuestionable, los seres vivos del mundo 

animal pueden sobrevivir en entornos con una complejidad alta y a veces muestran 
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comportamientos sorprendentes. Los términos adaptación, comportamiento y 
generación de diversidad comportamental por su propia naturaleza implican la 
existencia de un cuerpo que interactúa con un entorno. Para conseguirlas, entre 
muchas otras cosas, son necesarias, habilidades motoras, perceptuales que 
requieren de un cierto tipo de inteligencia. Y a ello va unido otro hecho 
incuestionable, que es la idea de que la inteligencia de los seres vivos deriva del 
hecho de estar situados en un ambiente con el que interaccionan. El proceso evolutivo 
natural sería un ejemplo de que sin necesidad de un diseñador los sistemas naturales 
han alcanzado capacidades impresionantes. 
 

Por lo dicho, las arquitecturas cognitivas intentan resolver el problema de cómo 
integrar los distintos componentes de la inteligencia explorando hipótesis acerca de 
la naturaleza de la inteligencia y de las posibles interacciones entre dichos 
componentes. 
 

 
 
De alguna manera intentan resolver el problema planteado por lo que se conoce 

como falacia mereológica, que tiene que ver con el estudio de las relaciones entre 
partes, tanto de las partes con el todo como de las partes con otras partes. En el 
tema que nos interesa, el cerebro por sí solo no puede hacer todo lo que se le 
atribuye, de hecho, no puede hacer mucho sin el resto del cuerpo y de sus partes. 
Así, caer en la falacia mereológica es atribuir al cerebro, o a algunas de sus partes, 
propiedades y acciones que en realidad son realizadas por las personas. Del mismo 
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modo que sería absurdo decir que no es el halcón sino sus alas las que vuelan, sería 
falaz decir que el cerebro piensa, reflexiona o decide. Nos dejamos llevar 
frecuentemente por estas asunciones simplemente porque nos es más simple 
comprender cómo funciona la mente si nos dejamos llevar por el reduccionismo, y no 
porque investigaciones científicas hayan demostrado que este conjunto de órganos 
razone o piense al margen del resto del cuerpo. 
 

La inteligencia 
 
Si uno observa a la naturaleza en relación con la manifestación en los seres vivos 

de la inteligencia, se pueden sacar unas pocas conclusiones claras: 
 
• La naturaleza actúa de forma fundamentalmente paralela, lo que se refleja 

en la arquitectura de los organismos vivos. 
• Comportamientos tremendamente complejos pueden obtenerse de conjuntos 

de componentes con funciones extremadamente sencillos. 

Por lo tanto, para obtener comportamientos complejos, sería suficiente con 
definir (modelar) una serie de comportamientos básicos, establecer relaciones entre 
ellos, de cooperación, de exclusión, de competencia, y observar si el comportamiento 
«emergente» de esas interacciones en un contexto determinado es lo que se 
esperaba del sistema. 

 
Ahora introduzcamos el concepto de emergencia. Piense en dos habitaciones. En 

la primera, puede observar extendidas sobre el suelo todas las piezas que componen 
una bicicleta, y en la segunda, se encuentra la bicicleta montada. En las dos están las 
mismas piezas, pero hay una sutil diferencia, en la segunda están interconectadas 
(relacionadas) de una manera adecuada lo que permite que interactúen entre sí. 
Gracias a ese simple hecho «emerge» la propiedad que ofrece la bicicleta de poder 
desplazar a una persona que se monte en ella y sepa mantener el equilibrio cuando 
pedalea. Desde un punto de vista de categorización de sistemas, lo que hay en la 
primera habitación es un sistema complicado y lo que hay en la segunda es un sistema 
complejo. La diferencia entre ambos radica en que el comportamiento de cualquier 
sistema complicado se deduce entendiendo cómo funciona cada una de las partes que 
lo componen, pero para comprender el funcionamiento de cualquier sistema complejo 
es necesario añadir a lo anterior el conocimiento sobre cómo las partes se relacionan 
entre sí. De las interacciones entre las partes emergen siempre propiedades nuevas, 
que no pueden explicarse a partir de las propiedades de los elementos aislados. 

 
Empezaré afirmando que normalmente en sus inicios, los sistemas tienden a ser 

sistemas complicados, pero aquellos dirigentes que conocen la potencialidad de los 
sistemas complejos saben que deben tratar de hacer tres cosas, la primera mejorar 
las piezas o sus relaciones de la manera más adecuada, la segunda esperar a ver qué 
emerge de la nueva estructura, ya que normalmente no es evidente el resultado, y la 
tercera es volver al punto primero. Como ve se genera un bucle de actuaciones que 
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hará que el sistema evolucione y del que se espera que vaya ofreciendo poco a poco 
estructuras mejores, más eficaces y con mayor capacidad de resolución del problema 
para el que se diseñaron. En el caso de la bicicleta, desde que se inventó allá por 
1817, esta ha ido evolucionando y ofreciendo modelos más adecuados para el 
transporte humano.  

 
El porqué de la necesidad de ese comportamiento en bucle radica en que los 

sistemas complejos son dinámicos, no lineales, y no predecibles con exactitud. 
Sabemos que el avance no puede surgir nunca de un sistema complicado, lo hace 
siempre desde un sistema complejo exitoso, lo que puede que no ocurra siempre. Pero 
una vez conseguido por primera vez, si no se entra en el bucle, no hay mucho más que 
esperar. Piense qué hubiera pasado si nos hubiéramos conformado con el primer 
modelo de bici. 

 
La forma clásica de pensar sobre la inteligencia es que los humanos somos 

procesadores de información que manipulamos símbolos y que la inteligencia está 
localizada en el cerebro. En el momento actual estas afirmaciones hay que 
completarlas / modificarlas con la necesidad de interacción de un cuerpo con un 
entorno. 

 
Los procedimientos tradicionales desarrollan modelos de cálculo de las funciones 

mentales que tienen que ver con pensar, razonar y resolver problemas abstractos. 
Con esta aproximación el cerebro humano se ve como el soporte de la inteligencia, 
es decir, un sistema que recibe entradas del mundo exterior a través de los sentidos. 
Estas entradas se procesan y dependiendo de su estado interno y sus motivaciones, 
se genera la intención o un plan de actuación. De esta manera, el control del 
comportamiento supone una jerarquía en la cual hay niveles de control. Se emplean 
el principio de búsqueda de objetivos, de acuerdo con el cual el comportamiento 
resulta de una comparación entre una representación del objetivo y el estado actual. 
Pero esta noción de jerarquía también implica centralización y secuenciación. Esta 
idea general de control basada en objetivos y controles de comportamiento 
jerárquico se conceptualiza en función del concepto de realimentación negativa, es 
decir, la diferencia entre el estado presente del agente y el comportamiento 
inteligente que controla los objetivos. Y para ser capaz de planificar una secuencia 
de acciones, el agente debe tener: 

 
• Un modelo interno que le permita estimar el resultado de una acción sin 

esperar a la realimentación sensorial o incluso sin realizar la acción. 
 

• Una noción de distancia que mida la diferencia entre el objetivo y la situación 
actual. 

Lo dicho no es lo que se está buscando en la aproximación cognitiva denominada 
embodied cognitive science (ECG). En ella hay un desplazamiento del foco desde el 
procesado de la información a la corporeización y la coordinación sensorial / motora, 
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y se defiende que el comportamiento inteligente se puede obtener de manera 
emergente, es decir, no hay necesidad de que esté programada internamente. 

 
Una de las suposiciones básicas de la aproximación basada en la ciencia cognitiva 

es que la inteligencia se debe estudiar en el contexto de la interacción sistema / 
entorno. El principio establece que todo el comportamiento inteligente se concibe 
como una coordinación sensorial / motora que sirve para estructurar la entrada. 

 
Ese fenómeno de la emergencia se propone / comprueba que surge cuando existen 

un gran número de procesos paralelos acoplados ligeramente que funcionan de 
manera preponderante de forma asíncrona y paralela, y que están conectados al 
aparato sensorial / motor del agente. Y se postula que en todo comportamiento 
inteligente lo importante es la coordinación sensorial / motora y buscar inducir en el 
comportamiento del sistema bajo diseño regularidades que simplifiquen el 
aprendizaje como almacenamiento de información. 

 
El aspecto de la coordinación que se acaba de citar está relacionado con la idea 

de que ni el sistema elige, ni lo hace el entorno. El sistema se construye de tal manera 
que las elecciones correctas emergerán de las interacciones entre sus movimientos, 
sus acciones y el entorno. La literatura ha sugerido dos aproximaciones principales, 
no excluyentes, a los procesos de coordinación, a saber: 

 
• La coordinación de procesos competitivos, de tal manera que solo un proceso 

actúa sobre el exterior, el resto se desactiva o inhibe mientras el proceso 
seleccionado está activo. 
 

• La coordinación cooperativa, de tal manera que la salida de dos o más procesos 
se combina para generar la misma actividad. 

 
Por lo tanto, el arte de diseñar este tipo de sistemas es diseñar para la 

emergencia. La emergencia aparece funcionalmente a través de la interacción entre 
los procesos y no se diseñan con algún tipo de función particular en mente. Esta es 
una de las ideas centrales que subyacen en el principio de procesos paralelos 
ligeramente acoplados, el comportamiento inteligente emerge de ellos. En este 
paradigma, ni el sistema elige, ni lo hace el entorno. El sistema se construye de tal 
manera que las elecciones correctas emergerán de las interacciones entre sus 
acciones y el entorno.  
 

El procesado interno necesario es mínimo y las señales sensoriales requeridas se 
aplican casi directamente a las señales motoras. Este tipo de arquitectura conduce 
a un ajustado acoplo entre el sistema y el entorno. Con este punto de vista, la 
inteligencia emerge de la interacción del organismo con su entorno.  
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En la IA tradicional los modelos utilizados son programas de computador 
(aproximación analítica), en el caso de la ECG los modelos toman la forma de sistemas 
autónomos corporeizados que hay que construir (aproximación sintética). 

 
Principios de diseño de sistemas corpóreos 
 

Estos principios representan solo una primera aproximación hacia una teoría más 
compleja de los sistemas corpóreos. 

 
Hay tres componentes que intervienen en el diseño de este tipo de sistemas: 
 
• El nicho ecológico o entorno en el que está inmerso el sistema. 
• Las tareas y los comportamientos deseados. 
• El propio sistema corporeizado. 

Hay tres aspectos que hay que considerar en el diseño de un sistema: 
 
• La morfología. 
• La arquitectura. 
• Los mecanismos. 

Un sistema completo significa: 
  
• Autónomo. 
• Autosuficiente. 
• Situado. 
• Corporeizado. 
• Diseñado para un nicho ecológico particular. 

 

Definición del nicho ecológico (metaprincipio): 
 

No existe universalidad en el mundo real. Los sistemas se diseñan siempre para 
un nicho particular, lo que se conoce como nicho ecológico, que no es más que el 
entorno en el cual el sistema va a operar. Las características del nicho es lo que 
restringe las condiciones de diseño. 

 
Características de los sistemas que se pretenden construir: 
 
Un sistema es autosuficiente, cuando tienen la habilidad de mantenerse activo 

durante un periodo amplio de tiempo en un mundo que tiene sus propias mecánicas. 
Para ello: 

 
• Deben realizar múltiples tareas y diferentes comportamientos. 

 
• Actuar en entornos cuyas condiciones pueden cambiar a lo largo del tiempo. 
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• El control del comportamiento. Debido a que los agentes tienen muchas 

posibles tareas que hacer, hay que resolver el problema del control del 
comportamiento: algunos de esos comportamientos serán compatibles, otros 
mutuamente exclusivos y el diseño debe tener en cuenta que las decisiones 
se deben tomar conforme los comportamientos se van necesitando a lo largo 
del tiempo. Es decir, hay que hacer lo correcto en el instante adecuado. Por 
lo tanto, se necesita un mecanismo para decidir qué acción elegir para 
ejecutarla en algún momento del tiempo, es decir, qué módulo interno hay que 
ejecutar. En otras palabras, debe resolverse el problema de seleccionar la 
acción. 
 

• La autonomía. Cuando se habla de agentes autónomos, queremos significar que 
tienen cierto grado de autonomía. La autonomía significa independencia de 
control. No existen agentes totalmente autónomos. La controlabilidad y la 
capacidad de adquirir su propia historia van correlacionadas. Cuanto más 
controla un agente su propia historia, menos controlable es. Con respecto a 
la autonomía existen dos aspectos que considerar: 

 
o Con relación a la dependencia del entorno. No hay atributos intencionales. 

 
o Con relación a la dependencia de otros agentes. Hay atributos 

intencionales. En general los agentes pueden ser influenciables, y pueden 
depender de otros, pero no suelen ser completamente controlables. 

 
• La situabilidad. Podemos decir que un agente está situado si adquiere 

información sobre su entorno solo cuando sus sensores interaccionan con el 
entorno, de manera que tiene el potencial de adquirir su propia historia para 
lo que va a requerir su apropiado mecanismo de aprendizaje. Este tipo de 
agente es más autónomo que un agente reactivo preprogramado. 
 

• La corporeizabilidad. Esto significa que existe una entidad física en el mundo 
real que está sujeto a las fuerzas físicas, a la disipación de energía, al daño, 
en general a cualquier influencia en el entorno. También puede existir en un 
entorno virtual, aunque requieren de un gran esfuerzo de modelado. Hay quien 
piensa que solo en este tipo de agentes puede surgir la inteligencia. 
 

• La adaptabilidad. Este concepto significa la capacidad o habilidad para 
autoajustarse al entorno. También se denomina homeostasis, significando que 
ciertas variables esenciales permanecen dentro de unos límites que permiten 
al agente sobrevivir. Existen diversos tipos de adaptación que además 
trabajan sobre diferentes escalas temporales: 
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o Adaptación evolutiva, que tiene que ver con la forma mediante la cual las 
especies se ajustan genéticamente al cambio ambiental a lo largo de 
largos periodos de tiempo. 
 

o Adaptaciones fisiológicas, que están relacionadas con los ajustes al 
cambio climático, alimentación… 
 

o Adaptación sensorial, mediante la cual los órganos sensoriales se ajustan 
a los cambios que se producen en la intensidad de las estimulaciones para 
los que están diseñados sus detectores. 
 

o Adaptación mediante aprendizaje, proceso mediante el cual los animales 
son capaces de ajustarse a una amplia variedad de tipos diferentes de 
cambios ambientales. 

 
Como se ha demostrado, su diseño es un proceso muy complejo que envuelve 

consideraciones que van más allá de los problemas técnicos con los que hay que 
enfrentarse. Ello incluye las consideraciones de seguridad, sociales, ambientales, 
estéticas, sicológicas, mercado, política corporativa, practicas y legales. Por lo tanto, 
el proceso de diseño se puede formalizar solo para dominios bien definidos. 

 
En el paradigma corporeizado se diseña para que se produzca el fenómeno de la 

emergencia. Es decir, sistemas que deben actuar en un cierto nicho ecológico y 
realizar un cierto tipo de comportamientos. 

 
De una manera concisa, los principios que hay que considerar en el diseño para 

alcanzar lo que intuitivamente denominamos sistema cognitivo corporeizado, 
autónomo, autosuficiente y situado son: 
 

• El principio de procesos paralelos ligeramente acoplados. 
 

• El principio de la coordinación sensorial / motora. 
 

• El principio del diseño parsimonioso, bueno y barato. Es decir, hay que 
explotar: la física de la interacción sistema / entorno, las restricciones del 
nicho ecológico y que el sistema sea lo más simple y sencillo (parsimonia = 
navaja de Occam). 
 

• El principio de redundancia en los canales sensoriales, es decir, el principio 
establece que los sensores tienen que posicionarse en el agente de tal manera 
que exista un cierto solape en la información adquirida a partir de los 
diferentes canales sensoriales. 
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• El principio del balance ecológico, que establece que la complejidad del agente 
no puede ser mayor que la del nicho ecológico y los comportamientos 
deseados. 
 

• El principio de valorización que establece que el agente debe estar equipado 
con un sistema que permita valorar y autosupervisar su mejora incremental 
del aprendizaje empleando principios de autoorganización. El sistema de 
valoración puede ser explícito, si los valores de las señales que modulan el 
aprendizaje se generan como una consecuencia de su comportamiento. El 
sistema de valoración puede ser implícito cuando se obtiene mediante 
mecanismos que seleccionan interacciones con el entorno que conducen a un 
aumento de la adaptabilidad. En aprendizaje basado en la valoración, la 
modulación del aprendizaje ocurre a posteriori. Los sistemas de valoración se 
activan solo después de que un agente ha realizado un comportamiento, y 
tienen carácter evaluativo. 
 

• … 
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Los	problemas	fundamentales	de	la	IA	clásica		
y	de	las	ciencias	cognitivas	
 

Desde este punto de vista, la construcción de sistemas de IA o CG está inspirada 
en los seres vivos naturales, animales y humanos, que son capaces de sobrevivir en el 
mundo real. Son completos porque incorporan todo lo necesario para realizar su 
comportamiento natural. De la naturaleza han emergido y emergen criaturas capaces 
de sobrevivir en el mundo real. Un pequeño recordatorio: 

 
• 3,5 miles de millones de años  las células simples. 
• 500 millones de años     peces y vertebrados. 
• 450 millones de años     insectos. 
• 370 millones de años     reptiles. 
• 330 millones de años     dinosaurios. 
• 250 millones de años     mamíferos. 
• 120 millones de años     primates. 
• 18 millones de años     grandes monos. 
• 2,5 millones de años     homínidos. 

Apliquemos el sentido común, tomemos como referencia un ser humano y veamos 
si está de acuerdo con lo que se dice en los párrafos siguientes. Alrededor de 
nosotros giran conceptos como inteligencia, pensamiento, conciencia, aprendizaje, 
memoria, intuición, creatividad, emociones, sentido común…  

 
Si se habla sobre inteligencia, se considera que no es una característica que está 

presente o no, sino que está presente de forma gradual. Las personas parece que 
podemos distinguir de manera clara niveles de inteligencia. De hecho, tenemos una 
tendencia a ordenar a los seres vivos en función de su inteligencia.  

 
Muchas personas coinciden en que la inteligencia no es una componente del 

cerebro o una cosa, sino más bien una propiedad de un organismo que emerge de la 
interacción de un determinado conjunto de subsistemas como son: la percepción, la 
memoria, la planificación, el aprendizaje… 

 
Cuando nos referimos al pensamiento, se incluye entre sus capacidades la 

resolución de problemas, el razonamiento lógico y también formas de actividad 
mental tales como las que utilizamos en nuestras vidas todos los días para 
desenvolvernos. Entre los posibles tipos de formas de pensar, destaca el 
pensamiento abstracto… y la conciencia, que se considera como la experiencia 
subjetiva del control ejecutivo de la mente. 
 

La capacidad de aprender es también una habilidad bastante popular. Muchas 
personas ven el aprendizaje como la propiedad central de la inteligencia. Pero el 
aprendizaje per se no hace a la gente inteligente. Lo que sí parece una propiedad 
interesante es aprender a aprender. En el proceso de aprender, la memoria se 
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considera también importante, aunque lo importante es la transferencia de 
conocimiento no el mero almacenamiento. De hecho, la memoria podría ser la 
habilidad mejorada para categorizar y generalizar asociativamente, no el 
almacenamiento de características y atributos de los objetos en una lista. Y en todo 
ello, la capacidad para comunicarse en lenguaje natural se considera el sello de 
calidad de la inteligencia. Lo que es muy interesante es que categorizamos el mundo 
conforme vamos aprendiendo. Pero como el mundo es desconocido y las categorías 
son desconocidas, Los procesos humanos de aprendizaje son incrementales y duran 
toda la vida.  

 
La intuición se toma como el medio para llegar a conclusiones sin un hilo conductor 

de pensamiento lógico que pueda trazarse desde el principio. Y la creatividad incluye 
no solo la individual sino la reconocida por la sociedad. No parece provenir de un 
individuo aislado, sino más bien se discute con respecto los criterios de una sociedad 
particular. Se considera como la forma más alta de la inteligencia humana.  

 
La inteligencia emocional se refiere a la habilidad para reconocer emociones en 

otros, usar las emociones para soportar el pensamiento y las acciones, comprender 
las emociones y regularlas. De hecho, una emoción es un estado mental y psicológico 
asociado con una amplia variedad de sentimientos, pensamientos y comportamientos. 
Las emociones son experiencias subjetivas, a menudo asociadas con el estado 
anímico, el temperamento, la personalidad y la disposición. 

 
El ser humano interpreta el sentido común desde el contexto, saber leer entre 

líneas. Únicamente conociendo los significados de las palabras y la gramática no es 
suficiente. Y es que el lenguaje que los humanos utilizamos convencionalmente está 
plagado de elementos extralingüísticos (gestos, entonaciones, conocimiento previo 
de intenciones), así como otros netamente contextuales. A todos estos aspectos 
incontrolables se los ha denominado de diversas formas: conocimiento implícito, 
sentido común o, simplemente, contexto.  
 

Se podría seguir con las descripciones de conceptos relacionados con la 
inteligencia, pero en estos momentos vamos a analizar rápidamente los aspectos que 
influyen de manera importante en la inteligencia de una persona: 

 
• La naturaleza (nature) con sus cualidades innatas (factores genéticos). 

 
• La educación (nurture) con las experiencias personales vividas en los 

diferentes entornos desde que se nace hasta el momento presente. 

Además, si hacemos una pequeña introspección sobre cómo nos comportamos 
cuando nos consideramos como sistema podríamos decir lo siguiente: 

 
• Somos autosuficientes y tenemos la habilidad de mantenernos vivos durante 

un periodo amplio de tiempo en un mundo que tiene sus propias mecánicas. 
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• Tenemos un cierto grado de autonomía, ya que esta propiedad depende de 

nuestras relaciones con los «otros». 
 

• Tenemos capacidad de adaptación, es decir, nos ajustamos al entorno en el 
que estamos inmersos. También se denomina homeostasis, es decir, que 
ciertas variables esenciales para la supervivencia permanecen dentro de unos 
límites adecuados. 
  

• Tenemos la capacidad de realizar múltiples tareas y mostrar diferentes 
comportamientos unas veces compatibles entre sí y otras veces 
incompatibles. 
 

• Intentamos hacer lo correcto en el instante adecuado, pero no suele estar 
claro cuál es el mejor comportamiento, es decir, cuáles son las acciones 
adecuadas que hay que ejecutar. 
 

• Somos robustos y capaces de actuar en entornos con: 
o Tolerancia al ruido. 
o Tolerancia a los fallos, es decir, a veces podemos seguir funcionando, 

aunque algún elemento deje de funcionar bien. Es decir, ante muchas 
situaciones, somos redundantes. 

o Capacidad de reaccionar, casi siempre, de manera adecuada ante 
situaciones completamente nuevas.  

 
• Procesamos la información en tiempo real. El mundo tiene una dinámica, y 

operamos en él reaccionando rápidamente para poder sobrevivir y realizar las 
tareas que hayamos planificado. También es verdad que la resolución de 
problemas complejos nos lleva a fases de reflexión antes de tomar las 
decisiones que se consideren.  
 

• Como sistema vivo que somos, procesamos la información de manera 
masivamente paralela. 

A pesar de todo lo dicho, piense que no existe el «animal universal» capaz de 
desenvolverse en cualquier nicho ecológico o social, ni por lo tanto puede existir el 
«sistema universal». Y además cumplimos el principio del balance ecológico, es decir, 
nuestra complejidad y comportamientos no son mayores que la del nicho ecológico 
que ocupamos. De ahí se deduce que, si se diseña un sistema, su complejidad 
(sensores, sistema motor y sistema cognitivo) tiene que casar con la complejidad de 
las tareas que tiene que realizar en su entorno. 
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Ahora bien, cuando nos enfrentamos al problema de querer construir un sistema 
artificial que intente comportarse de manera análoga a cómo nos comportamos 
nosotros, entonces surge un conjunto de problemas cuya resolución es fundamental: 

 
• El problema del marco. Este problema es intrínseco a cualquier modelo que se 

utilice de un mundo cambiante. La pregunta es cómo los procesos cognitivos 
determinan qué información, de entre toda la disponible, es relevante dada 
una tarea determinada, es decir, qué es relevante y qué no lo es, entre una 
inmensa cantidad de información recibida. Por ejemplo, cuando se presta 
atención a una película, su cerebro filtra cualquier información que no esté 
relacionada con la visión y la audición, aunque el sistema perceptual está 
enviando muchísima más información. Piense en un robot en la misma situación, 
¿cómo sabe qué tiene que filtrar y qué no? En la vida real, las actuaciones 
siempre son dependientes del contexto y dependen de tantas condiciones 
posibles que de hecho ni siquiera se pueden enumerar. Algunos problemas 
concretos son el: 
 
o Problema de cualificación. Nunca se sabe a ciencia cierta, si una regla 

específica trabajará en un instante determinado, ni que reglas se deben 
ignorar en una situación dada. Las modificaciones del entorno pueden 
hacer que esas reglas no sean las adecuadas por obsolescencia o puede 
que se requieran nuevas reglas que todavía no existen. 
  

o Problema representacional. Es la dificultad de generar certezas sobre el 
entorno en un momento determinado. Por ejemplo, ¿qué significa arriba y 
abajo? 
 

o Problema inferencial. En algunos momentos se hace necesario 
inspeccionar en el entorno todas las cosas que estén cambiando. Pero 
otras veces tan solo hay que inspeccionar aquellas cosas que pueden 
variar en un entorno local determinado. 
 

o Problema de ramificación. Cuando se comete un error de actuación, cómo 
hay que modificar el comportamiento. En nuestro mundo, existen 
demasiadas acciones posibles, cada una de las cuales puede tener muchas 
consecuencias implícitas. 
 

o Problema predictivo. Este problema está relacionado con los beneficios 
de una predicción. ¿Cambiará de manera positiva el entorno? Si no es así, 
las leyes o la descripción utilizada para predecir no son perfectas. 
 

o El problema de la corporeización. Los algoritmos abstractos no 
interactúan con el mundo real, por ello los sistemas inteligentes necesitan 
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estar corporeizados, es decir, deben estar sujetos a las leyes físicas, 
químicas, biológicas, al daño… Aunque también pueden existir en un 
entorno virtual siempre que estén simuladas esas interacciones. 

 
o El problema de la situación. Este problema tiene que ver con la adquisición 

de información del exterior a través de los sensores que están en 
interacción con el entorno. Un agente situado tiene su propia perspectiva 
y no necesita observadores externos. El problema es mantener el modelo 
interno del entorno al día sin necesidad de que sea demasiado exhaustivos 
y detallados. 
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Siguiendo a Minsky, los seres humanos realizamos una curiosa actividad que 
ninguna otra criatura parece capaz de hacer: podemos ponernos a pensar sobre 
nuestros propios pensamientos y, si este pensamiento reflexivo nos muestra que nos 
hemos equivocado, esto nos puede ayudar a inventar modos de pensar nuevos y más 
poderosos. Sabemos todavía muy poco sobre el modo en que nuestro cerebro 
consigue hacer tal cosa. Y de hecho todavía no hemos resuelto preguntas como: 

 
• ¿Qué son las emociones y los pensamientos? 
• ¿Cómo forman nuestras mentes ideas nuevas? 
• ¿Cuáles son las bases de nuestras creencias? 
• ¿Cómo aprendemos a partir de la experiencia? 
• ¿Cómo razonamos y pensamos? 
• ¿Cómo funciona la imaginación? 
• ¿Cuáles son las causas de la conciencia? 
• ¿Qué son las emociones, los sentimientos y las ideas? 
• En definitiva, ¿cómo nos las arreglamos para pensar? 
• ¿Cuál es la naturaleza de la consciencia? 
• ¿Cómo se relacionan nuestros cuerpos con nuestras mentes? 
• ¿Qué es lo que forma nuestros valores, objetivos e ideales? 

De hecho, tenemos problemas con la mayoría de los términos utilizados en 
psicología con son: 

 
• Atención. 
• Emoción. 
• Percepción. 
• Consciencia. 
• Pensamiento. 
• Sentimiento. 
• Yo. 
• Inteligencia. 
• Placer. 
• Dolor. 
• Felicidad. 

Ya que, en distintos momentos, cada una de esas palabras se refiere a distintos 
tipos de procesos, y de hecho cada uno de ellos puede ser el resultado de amplias 
redes de procesos que tienen lugar dentro de nuestros cerebros. 

 
 ¿Por qué no nos damos cuenta de la complejidad de los procesos que realizamos? 

La razón es que la mayoría de las tareas se llevan a cabo en el interior de ciertas 
partes del cerebro cuyos procesos internos permanecen ocultos para el resto de 
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este. La razón para ello es que posiblemente nuestra mente no evolucionó para ser 
un instrumento que se observara a sí mismo, sino para resolver problemas prácticos 
como la alimentación, la defensa y la reproducción. 

 
La experiencia que se tiene de cómo puede evolucionar eso que denominamos 

mente vendría a ser algo de este estilo: 
 
• Cuando se nace, se viene provisto de diversas reacciones instintivas. Y ya 

desde el inicio se empiezan a añadir a las anteriores unas reacciones 
aprendidas para sobrevivir en entornos nuevos. (El cerebro reactivo) 
 

• Posteriormente, con el paso del tiempo, añadimos de manera progresiva más 
modos deliberativos de razonar, imaginar y planificar para el futuro. Procesos 
necesarios para alcanzar objetivos más complejos, ya que necesitamos hacer 
unos planes más elaborados utilizando todos los conocimientos que hemos 
adquirido a partir de acciones realizadas en el pasado; y son esas actividades 
mentales internas las que nos proporcionan capacidades exclusivamente 
humanas. (El cerebro deliberativo) 
 

• Más tarde, construimos un nuevo estrato en el que comenzamos a realizar un 
pensamiento reflexivo. No se reacciona ante sucesos externos, sino ante los 
que se producen dentro del cerebro. Estarían incluidas aquellas predicciones 
que resultaron erróneas, los planes que encontraron obstáculos y los fracasos 
a la hora de acceder a los conocimientos que uno necesita. A lo que habría que 
añadir el proceso de autorreflexión que es la reflexión sobre nuestros 
propios pensamientos. Este nivel trabaja más que el nivel reflexivo, ya que no 
solo toma en consideración algunos pensamientos recientes, sino que también 
piensa sobre la entidad que tuvo esos pensamientos. (El cerebro reflexivo) 
 

• Finalmente, empezamos a pensar de una manera más autoconsciente sobre 
qué cosas podemos considerar correctas o erróneas. (El cerebro consciente) 
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Escritos	de	Santiago	Sánchez-Migallón	
 
El mundo de la inteligencia artificial es multidisciplinar, este documento tiene un 

planteamiento en el que evidentemente han intervenido de manera directa o 
indirecta: la Lógica, la Probabilidad, la Computación, la Economía, las Neurociencias, 
la Sicología, la Cibernética… pero no así la Filosofía. 

 
Para dar idea de que sí que interviene en este mundo, he buscado referencias y 

me he encontrado sorpresivamente con el blog de Santiago Sánchez-Migallón 
Jiménez  

 
Véase: <https://es.linkedin.com/in/santiago-s%C3%A1nchez-migall%C3%B3n-

jim%C3%A9nez-587ba727> 
 

El autor es un profesor de Filosofía, blogger, ensayista, conferenciante. Y 
enamorado de la filosofía de la mente y de la inteligencia artificial. 

 
He seleccionado algunos de sus escritos por que complementan muy bien este 

documento desde el punto de vista de un profesor de Filosofía. 
 
Lectura 1. «Soy»  
 
Véase <https://vonneumannmachine.wordpress.com/> 

 
Lectura 2. «Textos sobre los seres humanos»  
 
Véase <https://vonneumannmachine.wordpress.com/> 
 
Lectura 3. «Textos sobre la consciencia»  
 
Véase <https://vonneumannmachine.wordpress.com/> 
 
Lectura 4. «Textos sobre la creatividad» 
 
Véase <https://vonneumannmachine.wordpress.com/> 
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Categorías	de	definiciones	sobre	IA	
	

He dejado para el final algunas definiciones de inteligencia artificial, organizadas 
en cuatro categorías que aparecen en el libro de Russell… 
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Las	leyes	de	la	robótica	de	Asimov	
 
Las tres leyes de la robótica son un conjunto de normas elaboradas por el escritor 

de éxito Isaac Asimov que se aplican a la mayoría de los robots de sus obras y que 
están diseñados para cumplir órdenes. En ese universo, las leyes son «formulaciones 
matemáticas impresas en los senderos positrónicos del cerebro» de los robots 
(líneas de código del programa que regula el cumplimiento de las leyes guardado en 
la memoria principal de aquellos). Aparecidas por primera vez en el relato «Círculo 
vicioso» (Runaround, 1942), y establecen lo siguiente: 

 
Las tres leyes robóticas (Manual de Robótica. Edición LVI. Año 2058): 
 
• Un robot no de dañar a un ser humano o, por su inacción, dejar que un ser 

humano sufra daño. 
• Un robot debe obedecer las órdenes que le son dadas por un ser humano, 

excepto cuando estas se opongan a la primera ley. 
• Un robot debe proteger su propia existencia, hasta donde esta protección no 

esté en conflicto con la primera o segunda leyes. 

Así comienza el famosísimo Yo robot de Isaac Asimov (Ed. Edhasa, Barcelona, Col. 
Nebulae, n.º 1). Y en muchos de los cuentos del autor y de otros autores, la 
referencia a estas leyes es constante. 

 
Esta redacción de las leyes es la forma convencional en la que los humanos de las 

historias las enuncian; su forma real sería la de una serie de instrucciones 
equivalentes y mucho más complejas en el cerebro del robot. 

 
Dicho sistema legal asimoviano ha sido ampliado varias veces mediante las 

siguientes leyes: 
 
• La «ley cero de la robótica» es una variación introducida en las leyes de la 

robótica que aparece por primera vez en la novela de Isaac Asimov Robots e 
Imperio (1985). «Un robot no hará daño a la Humanidad o, por inacción, 
permitir que la Humanidad sufra daño». Derivándose de la denominación 
«cero» que las otras tres leyes de la robótica quedan subordinadas 
jerárquicamente a esta nueva ley. 

• Fuller (1999) propone una cuarta ley: «Un robot podrá́ realizar el trabajo de 
un ser humano, pero no debe dejar a esta persona sin empleo». 

• Andrés H. Una inteligencia artificial está obligada a identificarse como tal si 
un humano se lo pregunta. 

Las tres leyes de Asimov ahora se han visto aumentadas o mejoradas por la Unión 
Europea. El Parlamento ha decidido regular nuestro futuro y para ello propone seis 
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leyes que normalicen la convivencia con los robots. Todavía no son definitivas, ya que 
esta normativa tiene que pasar por el filtro de la Comisión Europea, pero su principal 
objetivo es reducir el impacto que supondrá la implantación en la sociedad de estas 
máquinas, ya que uno de los mayores efectos será la pérdida de trabajo. 

 
• 1. Los robots deberán tener un interruptor de emergencia. 
• 2. Los robots no podrán hacer daño a los seres humanos. 
• 3. No podrán generarse relaciones emocionales con los robots. 
• 4. Los que sean más grandes o puedan generar más riesgo deberán tener un 

seguro obligatorio. 
• 5. Los robots tendrán derechos y obligaciones, de tal manera que sean ellos 

los que asuman las consecuencias de sus actos junto con sus propietarios o 
creadores. 

• 6. Tendrán la obligación de pagar impuestos. 

Estas seis son ejemplos de posibles normas que podrían imponerse a los robots. 
Pero, probablemente, no serán las últimas. Una nueva era de convivencia con la 
robótica ha comenzado, obligándonos a todos a adaptarnos a este nuevo entorno que 
se nos presenta. Renovarse o morir. No hay más. 

 
Y como otra norma sólo para robots, les informo sobre otra cuarta ley de la que 

tuve noticia a través de la revista NOVATICA, vol. IX, núm. 51/52, en un cuento 
firmado por Carles Pol, titulado «If…»: 

 
• No importa cuán estúpida sea una máquina: Siempre habrá un ser humano 

dispuesto a superarla. (Anónimo) En el texto aparece reformulada del modo 
siguiente «Todo robot, ante el espectáculo de la incompetencia del ser 
humano, no interferirá en sus acciones, ni actuará para evitarlo, salvo que, 
con ello, ponga en peligro a otro ser humano». 

 

  



	 Página	487	
 

Sentido	común	
 

Según Marvin Minsky (1927-2016), hoy en día los programas pueden ganar a los 
seres humanos en partidas de ajedrez. Otros saben diagnosticar cierto tipo de 
enfermedades, otros pueden reconocer imágenes de rostros humanos, montar 
automóviles en las fábricas, e incluso pilotar barcos y aviones. Pero todavía no hay 
máquina alguna que sea capaz de hacer una cama, leer un libro o cuidar un niño. 

 
¿Qué hace que nuestros ordenadores sean incapaces de hacer el tipo de cosas 

que la mayoría de la gente puede llevar a cabo? 
 
¿A caso necesitan más memoria, más velocidad o una mayor complejidad? 
 
¿Utilizan un conjunto de instrucciones que no son del tipo adecuado? 
 
¿Se deben sus limitaciones al hecho de que solo utilizan unos y ceros? 
 
¿O es que a las máquinas les falta algún atributo mágico que solo un cerebro 

humano puede poseer? 
 
La repuesta es que ninguno de los programas actuales cuenta con el conocimiento 

basado en el sentido común. Ninguno de los programas actuales está provisto de más 
conocimiento que el necesario para resolver algunos problemas concretos. 

 
Los programas actuales no tienen objetivos explícitos. Hoy día solo decimos a los 

programas que hagan determinadas cosas, pero no les contamos por qué queremos 
que las hagan. 

 
Tampoco tienen una variedad suficiente de recursos. Un programa típico se limita 

a abandonar la tarea cuando le falta algún conocimiento que necesita, o cuando el 
método que está utilizando falla, mientras que una persona busca otras vías para 
continuar. 

 
No solemos reconocer lo intrincados que son los procesos que utilizamos en cada 

minuto de nuestra vida cotidiana. Muchas de las cosas «de sentido común» que 
llevamos a cabo son en realidad mucho más complejas que gran número de las técnicas 
especializadas que llaman más nuestra atención y suscitan un mayor respeto. 

 
¿Qué queremos decir al hablar de sentido común? 
 
Nos referimos a aquello que esperamos que los demás conozcan y consideren 

obvio. Esto depende de los conocimientos, las creencias y los modos de pensar en los 
que nos hemos educado. Por lo tanto, siempre puede haber diferencias, por lo que 
puede ser difícil distinguir entre lo que cada persona sabe y lo que otros consideran 
como obvios, por lo que puede resultar arduo predecir cómo pensará otra persona. 
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• Conocimientos basados en el sentido común, es decir, los hechos y los 

conceptos que la mayoría de nosotros conoce. 
 

• Las técnicas del razonamiento basado en el sentido común, que la gente utiliza 
para aplicar su saber. 

Gran parte del significado de una información se deriva del contexto en que se 
codifica o decodifica. La comunicación es más fácil si dos seres pensantes comparten 
un rico contexto común. 

 
Por otra parte, cualquier objeto o idea puede considerarse como algo que tiene 

múltiples significados. A veces llamamos a estos «ambigüedades» y los consideramos 
como defectos del modo en que nos expresamos o comunicamos. 

 
El conocimiento se puede clasificar en dos tipos: 

• Saber qué. 
• Saber cómo. 

La primera actuación a gran escala para catalogar el conocimiento basado en el 
sentido común fue el proyecto CYC de Douglas Lenat puesto en marcha en 1984. 

 
¿Cuánto sabe una persona corriente? 
 
• No demasiadas cosas. 

¿Podríamos construir una máquina bebé? Es decir, una máquina que empiece por 
aprender mediante procedimientos sencillos y desarrolle posteriormente métodos 
más poderosos, hasta convertirse en inteligente. Normalmente estos experimentos 
paran su progreso porque no se consigue desarrollar unos procedimientos nuevos, 
efectivos y de calidad para representar el conocimiento. Y no se pueden aprender 
cosas que uno no es capaz de representar. 

 
Además, hay que tener en cuenta: 
 
• La paradoja de la optimización: Cuanto mejor funciona un sistema, mayor 

probabilidad hay de que cualquier cambio lo empeore, por lo tanto, le resulta 
más difícil encontrar modos de mejorarse a sí mismo. 
 

• El principio de inversión: Cuanto mejor funciona un proceso, mayor tendencia 
tendremos a confiar en él, y nos sentiremos menos inclinados a desarrollar 
alternativas nuevas, especialmente si una técnica nueva no va a producir 
buenos resultados hasta que hayamos adquirido destreza para aplicarla. 
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• La barrera de la complejidad: Cuanto mayor sea la interacción entre las 

partes de un sistema, más probable es que cualquier cambio tenga efectos 
colaterales inesperados. 

Todo esto sugiere que a cualquier máquina le resultará difícil seguir 
evolucionando, salvo que al principio desarrolle modos de protegerse contra aquellos 
cambios que les ocasionen efectos colaterales negativos. Una manera excelente de 
conseguir esto, tanto en ingeniería como en biología, ha sido fragmentar todo el 
sistema en partes que luego puedan evolucionar de un modo más independiente. Esta 
es seguramente la razón por la que todos los seres vivos evolucionaron para 
convertirse en ensamblajes de partes separadas (que llamamos órganos), cada una 
de las cuales tiene comparativamente pocas conexiones con otras partes.  

 
En particular esta podría ser la razón por la que los recursos que se encuentran 

dentro de nuestros cerebros evolucionaron hasta llegar a estar «organizados» en 
centros y niveles más o menos separados. 

 
El mejor modo de resolver un problema es conocer de antemano una solución, y 

esta es la razón por la cual el conocimiento basado en el sentido común resulta útil. 
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Historia	de	la	inteligencia	artificial	
 

La inteligencia general es la capacidad de resolver cualquier problema, en lugar 
de encontrar una solución a un problema en particular. La inteligencia general 
artificial (o «AGI») es un programa que puede aplicar la inteligencia a una amplia 
variedad de problemas, de la misma manera que los humanos. 

 
Ben Goertzel y otros argumentaron a principios de la década de 2000 que la 

investigación de IA había renunciado en gran medida al objetivo original del campo 
de crear inteligencia artificial general. La investigación AGI se fundó como un 
subcampo separado y para 2010 había conferencias académicas, laboratorios y 
cursos universitarios dedicados a la investigación AGI, así como consorcios privados 
y nuevas empresas. La inteligencia artificial general también se conoce como «IA 
fuerte», «IA completa», o inteligencia sintética en oposición a la «IA débil» o «IA 
estrecha». (Las fuentes académicas reservan «IA fuerte» para referirse a máquinas 
capaces de experimentar la conciencia). 

 
Además, históricamente han existido dos aproximaciones distintas a la 

inteligencia artificial: 
 
• La que está basada en las ideas de Wiener, la idea es «utilicemos datos», es 

conocida como escuela conexionista, de aproximación bottom-up, 
originalmente conocida como scruffy. Esta aproximación propone que la 
inteligencia artificial debía inspirarse en la biología, aprendiendo a partir de 
la observación y de la interacción con el mundo físico, esto es, de la 
experiencia. Según este enfoque, si aspiramos a crear IA debemos 
proporcionar a los computadores observaciones de las que aprender. Esto 
conlleva entrenar algoritmos a partir de miles de ejemplos de lo que queremos 
que aprendan. En la escuela bottom-up surge la percepción computacional que 
abarca el procesamiento de imágenes, vídeos, texto, audio y datos de todo 
tipo de sensores; el aprendizaje automático estadístico machine learning; el 
aprendizaje con refuerzo; los métodos de búsqueda, de texto, imágenes, 
vídeos; los sistemas de agentes; la robótica; el razonamiento con 
incertidumbre; la interacción humano-IA; los sistemas de recomendación y 
personalización; y las inteligencias social y emocional computacionales. 
 

• La que está basada en las ideas de McCarthy, utilicemos un enfoque simbólico-
lógico, de aproximación top-down, originalmente denominada neat. Postula que 
las máquinas, para razonar debían seguir un conjunto de reglas predefinidas y 
unos principios de la lógica. La idea es programar en la máquina el conocimiento 
que poseemos los humanos, de forma que después, aplicando las reglas que 
también han sido enseñadas previamente, el computador pueda derivar 
conocimiento nuevo. La escuela simbólico-lógica incluye, entre otras, áreas 
como la teoría de juegos; la lógica; la optimización; el razonamiento y la 
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representación del conocimiento; la planificación automática; y la teoría del 
aprendizaje. 

 
Como seres humanos que somos, de siempre ha existido cierto enfrentamiento y 

competencia por los fondos entre esas dos escuelas de pensamiento, y en ambas un 
optimismo desproporcionado guiado a ciegas por lo que conocemos hoy en día por las 
actuales técnicas de marketing. 
 

Véase:  
 

<https://ellisalicante.org/book/historia-de-la-inteligencia-
artificial?gclid=Cj0KCQjw-

daUBhCIARIsALbkjSZV4Wi_EOnShO8nuWb_FBkb814fCslAp_BCaFRD8NqQjcZx
ErrVZKQaAqAXEALw_wcB> 

 
 

El nacimiento de la inteligencia artificial, 1952-1956 
 
En las décadas de 1940 y 1950, un puñado de científicos de diversos campos 

(matemáticas, psicología, ingeniería, economía y ciencias políticas) comenzaron a 
discutir la posibilidad de crear un cerebro artificial. Las primeras investigaciones 
sobre las máquinas pensantes se inspiraron en una confluencia de ideas que 
prevalecieron a finales de los años treinta, cuarenta y principios de los cincuenta. 
Investigaciones recientes en neurología habían demostrado que el cerebro era una 
red eléctrica de neuronas que disparaba pulsos de todo o nada. El campo de la 
investigación en inteligencia artificial se fundó como disciplina académica en 1956. 

 
Los hitos más destacables fueron: 
 
• Cibernética. La cibernética de Norbert Wiener describió el control y la 

estabilidad en las redes eléctricas. La teoría de la información de Claude 
Shannon describía las señales digitales (es decir, señales de todo o nada). La 
teoría de la computación de Alan Turing demostró que cualquier forma de 
computación podía describirse digitalmente. La estrecha relación entre estas 
ideas sugirió que podría ser posible construir un cerebro electrónico. 
 
Ejemplos de trabajos en este sentido incluyen robots como las tortugas de W. 
Gray Walter y la Bestia de Johns Hopkins. Estas máquinas no usaban 
computadoras, electrónica digital o razonamiento simbólico; estaban 
controladaos completamente por circuitos analógicos. 
 

• Primeras redes neuronales. Walter Pitts y Warren McCulloch analizaron 
redes de neuronas artificiales idealizadas y demostraron cómo podrían 
realizar funciones lógicas simples en 1943.  
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Uno de los estudiantes inspirados por Pitts y McCulloch fue un joven Marvin 
Minsk, entonces un estudiante graduado de 24 años. En 1951 (con Dean 
Edmonds) construyó la primera máquina de redes neuronales, la SNARC.  
 

• Test de Turing. En 1950, Alan Turing publicó un artículo histórico en el que 
especulaba sobre la posibilidad de crear máquinas que pensaran. Señaló que 
pensar es difícil de definir e ideó su famoso test de Turing. El test de Turing 
fue la primera propuesta seria en la filosofía de la inteligencia artificial. 
 

• Surgen máquinas que desafían a los humanos en algunos juegos. En 1951 
Christopher Strachey escribió un programa de damas y Dietrich Prinz escribió 
uno para ajedrez. El programa de damas de Arthur Samuel, desarrollado 
posteriormente, logró la habilidad suficiente para desafiar a un aficionado 
respetable.  
 

• El razonamiento simbólico y el teórico lógico. Cuando se hizo posible el acceso 
a las computadoras digitales, algunos científicos reconocieron instintivamente 
que una máquina que podía manipular números también podía manipular 
símbolos y que la manipulación de símbolos bien podía ser la esencia del 
pensamiento humano. Este fue un nuevo enfoque para crear máquinas 
pensantes. 
 

En 1955, Allen Newell y Herbert A. Simon, con la ayuda de J. C. Shaw, crearon 
the Logic Theorist, mediante el cual se probaron 38 de los primeros 52 
teoremas del Principia Mathematica de Russell y Whitehead. 
 

• La celebración del Taller de Dartmouth de 1956 que se considera como el 
nacimiento de una nueva área del conocimiento humano y el bautismo de su 
nombre como IA. 

 
 
La primera época dorada (1956-1974) caracterizada por aproximaciones a los 

problemas del tipo up-bottom. Las razones pueden ser numerosas, pero una de ellas 
es que, al no haber disponibles grandes cantidades de datos, la aproximación bottom-
up quedaba prácticamente excluida. 

 
En esta época el dinero se ofreció con pocas condiciones. Por ejemplo, J. C. R 

Licklider, entonces director de ARPA, creía que su organización debería financiar 
personas, no proyectos, y permitió a los investigadores seguir cualquier dirección 
que pudiera interesarles. Esto creó una atmósfera despreocupada que, por ejemplo, 
en el MIT dio origen a la cultura hacker, pero este enfoque de no intervención no 
duraría. 
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Las aproximaciones que surgieron fueron: 
 
• El razonamiento por búsqueda. Muchos de los primeros programas de IA 

usaban el mismo algoritmo básico. Para lograr algún objetivo (como ganar un 
juego o probar un teorema), avanzaban paso a paso hacia él (haciendo un 
movimiento o una deducción) como si buscaran en un laberinto, retrocediendo 
cada vez que llegaban a un callejón sin salida. 
 
La principal dificultad era que, para muchos problemas, el número de caminos 
posibles a través del «laberinto» era simplemente astronómico (situación 
conocida como explosión combinatoria). Los investigadores reducirían el 
espacio de búsqueda mediante el uso de heurísticas o «reglas empíricas» que 
eliminarían aquellos caminos que probablemente no conducirían a una solución. 
 
Ejemplos de algoritmos de búsqueda serían: 

 
o El General Problem Solver (1959) de Newell y Simon. 
o Geometry Theorem Prover (1958) de Herbert Gelernter. 
o Symbolic Automatic Integrator (SAINT), escrito por el estudiante de 

Minsky y James Slagle (1961). 
o Otros programas buscaban a través de objetivos y subobjetivos para 

planificar acciones, como el sistema Stanford Research Institute Problem 
Solver (STRIPS) desarrollado para controlar el comportamiento de su 
robot Shakey. 

  
• Lenguaje natural. Un objetivo importante de la investigación de la IA es 

permitir que las computadoras se comuniquen en lenguajes naturales como el 
inglés.  

 
Ejemplos de algoritmos con este objetivo: 

 
o El programa ESTUDIANTE de Daniel G. Bobrow, que podía resolver 

problemas de álgebra de secundaria expresados verbalmente. Fue el 
resultado de su tesis doctoral (1964). 
 

o El primer programa de IA que usó una red semántica fue escrito por Ross 
Quillian en 1966, y la versión más exitosa fue la de Roger Schank (1969). 
 

o ELIZA (1964-1966) la primera chatterbot, de Joseph Weizenbaum.  
 

•  Micromundos. A finales de los años sesenta, Marvin Minsky y Seymour Papert 
del Laboratorio de IA del MIT propusieron que la investigación de la IA 
debería centrarse en situaciones artificialmente simples conocidas como 
micromundos. Y 
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Ejemplos de algoritmos con este objetivo: 
 
o Los realizados por Gerald Sussman que trabajó en visión artificial, Adolfo 

Guzmán y David Waltz que trabajaron en la propagación de restricciones 
y especialmente, Patrick Winston.  
 

o Minsky y Papert construyeron un brazo robótico que podía apilar bloques, 
dando vida al mundo de los bloques.  
 

o El logro supremo del programa micro-mundo fue SHRDLU (1968-1970) de 
Terry Winograd. Podía comunicarse mediante oraciones ordinarias en 
inglés, planificar operaciones y ejecutarlas. 
 

• Autómatas. En Japón, la Universidad de Waseda inició el proyecto WABOT en 
1967, y en 1972 completó el WABOT-1, el primer robot humanoide 
«inteligente» a gran escala del mundo, también denominado androide.  

 
En 1956, después de la convención de Dartmouth, Herbert Simon predijo que «en 

veinte años, las máquinas serán capaces de hacer el trabajo de una persona». Marvin 
Minsky, por su parte, declaró en 1970 a la revista Life que «dentro de tres a ocho 
años tendremos una máquina con la inteligencia general de un ser humano». Hasta 
mediados de los años setenta predominó el optimismo en todo lo relativo a la 
inteligencia artificial y su impacto. 

 
Fueron los años en que Edward Feigenbaum, uno de los fundadores del 

Departamento de Informática de la Universidad de Stanford lideró el equipo que 
construyó el primer sistema experto, implementado en LISP. El nombre de este 
sistema experto era DENDRAL, y fue fruto del deseo del biólogo molecular Joshua 
Lederberg, también de Stanford, de disponer de un sistema que facilitara su 
investigación sobre compuestos químicos en el espacio. 
 

El primer invierno (1974-1980) denominado así por la carencia de fondos.  
 
Durante la primera época dorada (1956-1974) las capacidades de los programas 

de IA eran limitadas. Los investigadores de IA habían comenzado a toparse con 
varios límites fundamentales que no podían superarse en la década de 1970, a saber: 

 
• Potencia informática limitada: no había suficiente memoria o velocidad de 

procesamiento para lograr algo realmente útil. Hans Moravec argumentó en 
1976 que las computadoras todavía eran millones de veces demasiado débiles 
para exhibir inteligencia.  
 

• La intratabilidad y la explosión combinatoria. En 1.972, Richard Karp (basado 
en el teorema de 1971 de Stephen Cook) demostró que hay muchos problemas 
que probablemente solo pueden resolverse en tiempo exponencial (en el 
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tamaño de las entradas). Encontrar soluciones óptimas a estos problemas 
requiere cantidades inimaginables de tiempo de computadora, excepto cuando 
los problemas son triviales. Es casi seguro que esto significó que muchas de 
las soluciones de juguete desarrolladas y utilizadas por la IA en esa época 
probablemente nunca se convertirían en sistemas útiles. 
 

• Conocimiento y razonamiento del sentido común. Muchas aplicaciones 
importantes de inteligencia artificial como la visión o el lenguaje natural 
requieren simplemente enormes cantidades de información sobre el mundo. 
Nadie en 1970 podía construir una base de datos tan grande y nadie sabía 
cómo un programa podía aprender tanta información. 
 

• La paradoja de Moravec (1979-1980). Demostrar teoremas y resolver 
problemas de geometría es comparativamente fácil para los computadores, 
pero una tarea supuestamente simple como reconocer una cara o cruzar una 
habitación sin chocar con nada es extremadamente difícil.  
 

• El problema del marco o problema de cualificación. Este problema cuestiona 
cómo los procesos cognitivos determinan qué información, de entre toda la 
disponible, es relevante dada una tarea determinada. Aunque postulamos una 
definición posible, especificar de qué trata este problema es una tarea 
complicada. Los investigadores de IA (como John McCarthy) que utilizaron la 
lógica descubrieron que no podían representar deducciones ordinarias que 
involucraban planificación o razonamiento predeterminado sin realizar 
cambios en la estructura de la lógica misma. Desarrollaron nuevas lógicas 
(como lógicas no monótonas y lógicas modales) para tratar de resolver los 
problemas. 

 
Como las ambiciosas expectativas creadas durante las dos décadas anteriores no 

se cumplieron, los gestores de fondos retiraron una gran cantidad de fondos. 
Además, en 1969 fue publicado el libro Perceptrons, de Marvin Minsky y Seymour 
Papert. Esta obra contribuyó a desinflar aún más el interés por los modelos bottom-
up, y, en particular, por las redes neuronales. A pesar de las dificultades con la 
percepción pública de la IA a finales de los setenta, se exploraron nuevas ideas en 
la programación lógica, el razonamiento de sentido común y muchas otras áreas. 

 
Los hitos más destacables fueron: 
 
• La lógica y el razonamiento simbólico fue introducida en 1959 por John 

McCarthy en su propuesta «Advice Taker» que consistía en un computador 
hipotético introducido en su artículo de 1959 «Programs with Common Sense».  

 
• En 1963, J. Alan Robinson propone un método simple para implementar la 

deducción en las computadoras, el algoritmo de resolución y unificación. Sin 
embargo, las implementaciones sencillas eran especialmente difíciles: los 
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programas requerían una cantidad astronómica de pasos para demostrar 
teoremas simples. 

 
Un enfoque más fructífero de la lógica fue desarrollado en la década de 1970 
por Robert Kowalski en la Universidad de Edimburgo, y pronto esto condujo a 
la colaboración con los investigadores franceses Alain Colmerauer y Philippe 
Roussel, quienes crearon el exitoso lenguaje de programación lógica Prolog. 
Este tipo de trabajo brindó una base para los sistemas expertos de Edward 
Feigenbaum y el trabajo continuo de Allen Newell y Herbert A. Simon que 
conduciría a Soar y sus teorías unificadas de la cognición. 

 
Los críticos del enfoque lógico señalaron, como lo había hecho Dreyfus, que los 

seres humanos rara vez usaban la lógica cuando resolvían problemas. Los 
experimentos de psicólogos como Peter Wason, Eleanor Rosch, Amos Tversky, Daniel 
Kahneman y otros proporcionaron pruebas para ello. McCarthy respondió que lo que 
hace la gente es irrelevante. Argumentó que lo que realmente se necesita son 
máquinas que puedan resolver problemas, no máquinas que piensen como las personas. 

 
Entre los críticos del enfoque de McCarthy estaban sus colegas del MIT, Marvin 

Minsky, Seymour Papert y Roger Schank, que intentaban resolver problemas de 
manera «antilógica» como se supone que lo hacen las personas. Desafortunadamente, 
con esta aproximación surgen los conceptos imprecisos que son difíciles de 
representar. Gerald Sussman observó que usar un lenguaje preciso para describir 
conceptos esencialmente imprecisos no los hace más precisos. 

 
Para caracterizar esas diferencias Schank describió sus enfoques antilógicos 

como «scruffy» (desaliñados), en oposición a los paradigmas «neat» (limpios) 
utilizados por McCarthy, Kowalski, Feigenbaum, Newell y Simon. 

 
En 1974, Marvin Minsky en un artículo seminal «A Framework for Representing 

Knowledge», llamó a estas estructuras «frames» (marcos), y Schank usó una versión 
de marcos que llamó «scripts» (guiones). 

 
La siguiente primavera (1980-1987). El interés por la inteligencia artificial, y 

los fondos disponibles para su desarrollo, empezaron a aumentar de nuevo a 
principios de los ochenta. Durante esa década llegaron al mercado los primeros 
sistemas expertos, con un éxito apreciable. En 1985 el gasto en sistemas de IA en 
las empresas era de miles de millones de dólares. 

 
Un sistema experto es un programa que responde preguntas o resuelve problemas 

sobre un dominio específico del conocimiento, utilizando reglas lógicas que se derivan 
del conocimiento de los expertos. Los primeros ejemplos fueron desarrollados por 
Edward Feigenbaum y sus alumnos. Dendral, iniciado en 1965, identificó compuestos 
a partir de lecturas de espectrómetro. MYCIN, desarrollado en 1972, diagnosticó 
enfermedades infecciosas de la sangre. Demostraron la viabilidad del enfoque. 
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El poder de los sistemas expertos provenía del conocimiento experto que 

contenían. Eran parte de una nueva dirección en la investigación de IA que había ido 
ganando terreno a lo largo de los años setenta. «Los investigadores de IA 
comenzaban a sospechar, de mala gana, porque violaba el canon científico de la 
parsimonia, que la inteligencia bien podría basarse en la capacidad de usar grandes 
cantidades de conocimiento diverso de diferentes maneras», escribió Pamela 
McCorduck. La gran lección de la década de los setenta fue que el comportamiento 
inteligente dependía en gran medida de tratar con el conocimiento, a veces un 
conocimiento bastante detallado, de un dominio en el que se encontraba una tarea 
determinada. Los sistemas basados en el conocimiento y la ingeniería del 
conocimiento se convirtieron en un foco principal de la investigación de la IA en la 
década de los ochenta. 

 
Los sistemas expertos se restringieron a sí mismos a un pequeño dominio de 

conocimiento específico (evitando así el problema del conocimiento de sentido 
común) y su diseño simple hizo que los programas fueran relativamente fáciles de 
construir y luego modificar una vez que estaban en su lugar. En general, los 
programas demostraron ser útiles: algo que IA no había podido lograr hasta este 
momento. 

 
Los hitos más destacables fueron: 
 
• En 1980, se completó un sistema experto llamado eXpert CONfigurer (XCON) 

desarrollado por John P. McDermott de Carnegie Mellon University (CMU) 
para Digital Equipment Corporation. 

 
 
• En 1984, nace el proyecto de Douglas Lenant denominado Cyc, que hoy en día 

sigue activo en la compañía Cycorp Inc. 
 

• Entre 1985 y 1988 surgen los computadores para jugar al ajedrez HiTech y 
Deep Thought capaces de derrotar en algunas ocasiones a maestros de 
ajedrez.  

 
• En 1981, el Ministerio de Industria y Comercio Internacional de Japón inicia 

el proyecto de la computadora de quinta generación. Para disgusto de los 
desaliñados, eligieron Prolog como el lenguaje informático principal para el 
proyecto. 

 
Otros países respondieron con nuevos programas propios. El Reino Unido inició 
el proyecto Alvey de 350 millones de libras esterlinas. Un consorcio de 
empresas estadounidenses formó Microelectronics and Computer Technology 
Corporation (o «MCC») para financiar proyectos a gran escala en inteligencia 
artificial y tecnología de la información. DARPA también respondió, fundando 
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la iniciativa informática estratégica y triplicando su inversión en IA entre 
1984 y 1988. 

 
• En 1982, surgen las redes del tipo Hopfield. 

 
•  Geoffrey Hinton y David Rumelhart popularizaron un método para entrenar 

redes neuronales llamado backpropagation, publicado por Seppo Linnainmaa 
(1970) y aplicado a redes neuronales por Paul Werbos (1974).  
 

Estos dos descubrimientos ayudaron a revivir el campo del conexionismo que fue 
unificado e inspirado por la aparición de Parallel Distributed Processing en 1986, una 
colección de artículos en dos volúmenes editada por David Everett Rumelhart y el 
psicólogo James McClelland.  

 
Además, el desarrollo de la integración a muy gran escala (VLSI) de metal-óxido-

semiconductor (MOS), en forma de tecnología MOS complementaria (CMOS), 
permitió el desarrollo de la tecnología práctica de redes neuronales artificiales 
(ANN) en la década de los ochenta. Una publicación histórica en el campo fue el libro 
de 1989 Analog VLSI Implementation of Neuronal Systems de Carver A. Mead y 
Mohammed Ismail. 
 

Las redes neuronales tendrían éxito comercial en la década de de los noventa, 
cuando comenzaron a utilizarse como motores que impulsan programas como el 
reconocimiento óptico de caracteres y el reconocimiento de voz. 

 
El siguiente invierno (1987-1990). Durante el congreso de 1984 de la Asociación 

Americana de Inteligencia Artificial, Minsky y Roger Schank alertaron de que el 
entusiasmo y la inversión en inteligencia artificial conducirían a una nueva decepción. 
En efecto, en 1987 comenzó el segundo invierno de la inteligencia artificial, que 
alcanzaría su momento más oscuro en 1990. 

 
La fascinación de la comunidad empresarial por la IA aumentó y disminuyó en la 

década de los ochenta siguiendo el patrón clásico de una burbuja económica. El 
colapso se debió a que los proveedores comerciales no desarrollaron una amplia 
variedad de soluciones viables. Como decenas de empresas fracasaron, la percepción 
fue que la tecnología no era viable.  

 
Los hitos más destacables fueron: 
 
• El primer indicio de un cambio en el clima fue el colapso repentino del mercado 

de hardware de IA especializado en 1987. Las computadoras de escritorio de 
Apple e IBM habían ido ganando velocidad y potencia constantemente y en 
1987 se volvieron más poderosas que las máquinas Lisp más caras fabricadas 
por Simbolics y otras. Ya no había una buena razón para comprarlos. Toda una 
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industria por valor de medio billón de dólares fue demolida de la noche a la 
mañana. 

 
• Eventualmente, los primeros sistemas expertos exitosos, como XCON, 

resultaron demasiado costosos de mantener. Eran difíciles de actualizar, no 
podían aprender, eran «rágiles» (es decir, podían cometer errores grotescos 
cuando se les daban entradas inusuales) y eran víctimas de los siguientes 
problemas: 
 
o The qualification problem (el problema de calificación) que se relaciona 

con la imposibilidad de enumerar todas las condiciones previas requeridas 
para que una acción del mundo real tenga el efecto deseado.  
 

o The frame problem (problema del marco) o la necesidad de distinguir 
aquellas propiedades que cambian a lo largo del tiempo contra un fondo de 
aquellas propiedades que no lo hacen, que, por lo tanto, constituyen un 
marco. Dicho problema había sido identificado años antes por McCarthy 
y Hayes en su artículo de 1969 «Some Philosophical Problems from the 
Standpoint of Artificial Intelligence».  

 
Por ello, los sistemas expertos resultaron útiles, pero solo en unos pocos 

contextos especiales. 
 

o A fines de la década de los ochenta, la Strategic Computing Iniative de 
DARPA, recortó los fondos para la IA de una manera drástica. El nuevo 
liderazgo había decidido que la IA no era ya «la próxima ola» y como las 
expectativas habían sido mucho más altas de lo que realmente era posible, 
dirigió los fondos hacia proyectos que parecían más probables de producir 
resultados inmediatos.  
 

o Para 1991, tampoco se había cumplido la impresionante lista de metas 
escritas en 1981 para el Proyecto de Quinta Generación de Japón.  
 

o Más de 300 empresas de IA cerraron, quebraron o fueron adquiridas a 
fines de 1993, poniendo fin de manera efectiva a la primera ola comercial 
de IA.  

 
o En 1994, Harvey P. Newquist, escritor con un amplio rango de tópicos, y 

músico, declaró en The Brain Makers que «El futuro inmediato de la 
inteligencia artificial, en su forma comercial, parece depender en parte 
del éxito continuo de las redes neuronales». 
 

Sin embargo, el campo siguió avanzando a pesar de las críticas. En las décadas de 
los ochenta y los noventa, muchos científicos cognitivos rechazaron el modelo de 
procesamiento de símbolos de la mente y argumentaron que el cuerpo era esencial 
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para el razonamiento, e inició su andadura una teoría llamada the embodied mind 
thesis. Además, numerosos investigadores, incluidos los desarrolladores de robótica 
Rodney Brooks y Hans Moravec, abogaron por un enfoque completamente nuevo de 
la inteligencia artificial basado en la robótica. Creían que, para mostrar inteligencia 
real, una máquina necesita tener un cuerpo: necesita percibir, moverse, sobrevivir y 
lidiar con el mundo. Argumentaron que estas habilidades sensoriomotrices son 
esenciales para habilidades de nivel superior como el razonamiento de sentido común 
y que el razonamiento abstracto era en realidad la habilidad humana menos 
interesante o importante (véase la paradoja de Moravec). Abogaron por construir 
inteligencia «de abajo hacia arriba». 

 
El enfoque revivió ideas de la cibernética y la teoría del control que habían sido 

impopulares desde los años sesenta. Otro precursor fue David Marr, que había 
llegado al MIT a finales de la década de los setenta tras una exitosa formación en 
neurociencia teórica para dirigir el grupo de estudio de la visión. Rechazó todos los 
enfoques simbólicos (tanto la lógica de McCarthy como los marcos de Minsky), 
argumentando que la IA necesitaba comprender la maquinaria física de la visión de 
abajo hacia arriba antes de que tuviera lugar cualquier procesamiento simbólico. El 
trabajo de Marr sería interrumpido por la leucemia en 1980. 

 
Los hitos más destacables fueron: 
 
• En un artículo de 1990, "Los elefantes no juegan al ajedrez", el investigador 

de robótica Rodney Brooks apuntó directamente a la hipótesis del sistema de 
símbolos físicos, argumentando que los símbolos no siempre son necesarios, ya 
que «el mundo es su propio mejor modelo. Es siempre exactamente al día. 
Siempre tiene todos los detalles que hay que saber. El truco es sentirlo 
apropiadamente y con la suficiente frecuencia».  

 
• Uno de los hitos más importantes de la estrategia bottom-up y, en particular, 

del conexionismo, fue el uso del algoritmo de backpropagation por parte de 
David Rumelhart, Geoffrey Hinton y Ronald Williams en 1986, que permitió 
entrenar redes mucho más complejas, es decir, el perceptrón multicapa. 

 
• Otro hito importante que destacar en el avance de las técnicas aplicables a la 

inteligencia artificial es el trabajo Probabilistic Reasoning in Intelligent 
Systems: Networks of Plausible Inference de Judea Pearl de 1988, cuando 
incorporó las teorías de la probabilidad y de la decisión. Algunos de los nuevos 
métodos propuestos incluyen modelos como las redes bayesianas y los modelos 
ocultos de Markov, así como la teoría de la información, el modelado 
estocástico y la optimización.  

 
• También se desarrollaron los algoritmos evolutivos, inspirados en conceptos 

de la evolución biológica como la reproducción, las mutaciones, la 
recombinación de genes y la selección. 
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La siguiente primavera (1993-2011). El campo de la IA, que ahora tiene más de 
medio siglo, finalmente logró algunos de sus objetivos más antiguos. Comenzó a 
usarse con éxito en toda la industria de la tecnología, aunque algo entre bastidores. 
Parte del éxito se debió al aumento de la potencia de las computadoras y parte se 
logró centrándose en problemas aislados específicos y persiguiéndolos con los más 
altos estándares de responsabilidad científica. 

 
Aun así, la reputación de la IA, al menos en el mundo de los negocios, era menos 

que prístina. Dentro del campo hubo poco acuerdo sobre las razones por las que la 
IA no cumplió el sueño de la inteligencia a nivel humano que había capturado la 
imaginación del mundo en la década de los sesenta. Juntos, todos estos factores 
ayudaron a fragmentar la IA en subcampos competitivos centrados en problemas o 
enfoques particulares, a veces incluso bajo nuevos nombres que disfrazaban el 
pedigrí empañado de la inteligencia artificial. En esta época, la AI fue más cautelosa 
y más exitosa que nunca. Nick Bostrom explica: «Una gran cantidad de IA de 
vanguardia se ha filtrado en aplicaciones generales, a menudo sin llamarse IA porque 
una vez que algo se vuelve lo suficientemente útil y común, ya no se etiqueta como 
IA». 
 

Los hitos más destacables fueron: 
 
• El 11 de mayo de 1997, Deep Blue se convirtió en el primer sistema informático 

de juego de ajedrez en vencer al actual campeón mundial de ajedrez, Garry 
Kasparov. Previamente, en febrero de 1996 se había jugado otra competición 
en Filadelfia (Pensilvania) que fue ganada por Kasparov.  

 
• En 2005, un robot de Stanford ganó el DARPA Grand Challenge (Gran Desafío 

de DARPA) al conducir de forma autónoma durante 131 millas a lo largo de un 
sendero del desierto no ensayado. Dos años más tarde, un equipo de Carnegie 
Mellon University ganó el DARPA Urban Challenge al navegar de forma 
autónoma 55 millas en un entorno urbano mientras cumplía los peligros del 
tráfico y todas las leyes del tránsito.  
 

• En febrero de 2011, en el concurso de exhibición Jeopardy, el sistema de 
respuesta a preguntas de IBM, Watson, ¡derrotó a los dos mayores campeones 
Jeopardy!, Brad Rutter y Ken Jennings, por un margen significativo. 

 
Estos éxitos no se debieron a algún nuevo paradigma revolucionario, sino 

principalmente a la tediosa aplicación de la habilidad de la ingeniería y al tremendo 
aumento en la velocidad y la capacidad de la computadora en los años noventa. De 
hecho, la computadora de Deep Blue era 10 millones de veces más rápida que la 
Ferranti Mark 1 a la que Christopher Strachey enseñó a jugar al ajedrez en 1951. 
Este espectacular aumento se justificó por la ley de Moore, que predecía que la 
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velocidad y la capacidad de memoria de las computadoras se duplicaría cada dos años, 
como resultado de la fabricación de transistores de metal-óxido-semiconductor 
(MOS) que se duplicaban cada dos años. El problema de la potencia bruta de la 
computadora se estaba superando lentamente. 

 
• Surge un nuevo paradigma denominado agentes inteligentes que fue 

ampliamente aceptado durante la década de los noventa. Aunque los 
investigadores anteriores habían propuesto enfoques modulares del tipo 
divide y vencerás para la IA, el agente inteligente no alcanzó su forma 
moderna hasta que Judea Pearl, Allen Newell, Leslie P. Kaelbling y otros 
trajeron conceptos de la teoría de la decisión y la economía en el estudio de 
la IA. Cuando la definición como economista de un agente racional se casó con 
la definición informática de un objeto o modulo (Programming Paradigm 
Object-orientes programming), el paradigma del agente inteligente quedó 
completado. Por ejemplo, se esperaba que una arquitectura de agente 
completo (como SOAR de John Laird, Newell, Rosenbloom) algún día permitiría 
a los investigadores construir sistemas más versátiles e inteligentes a partir 
de agentes inteligentes que interactúan. 

 
• Los investigadores de IA comenzaron a desarrollar y utilizar herramientas 

matemáticas sofisticadas más que nunca en el pasado. Hubo una comprensión 
generalizada de que muchos de los problemas que la IA necesitaba resolver 
ya estaban siendo trabajados por investigadores en campos como las 
matemáticas, la ingeniería eléctrica, la economía o la investigación de 
operaciones. El lenguaje matemático compartido permitió tanto un mayor nivel 
de colaboración con campos más establecidos y exitosos como el logro de 
resultados medibles y demostrables; la IA se había convertido en una 
disciplina científica más rigurosa. Russel y Norvig describen todo esto como 
nada menos que una revolución, en su conocido libro Artificial Intelligence: A 
Modern Approach, que ha evolucionado en el tiempo en sus diversas ediciones. 

 
• El influyente libro de Judea Pearl de 1988, Probabilistic Reasoning in 

Intelligent Systems: Networks of Plausible Inference introdujo la teoría de 
la probabilidad y la decisión en la IA. Entre las muchas herramientas nuevas 
en uso estaban las redes bayesianas, los modelos ocultos de Markov, la teoría 
de la información, el modelado estocástico y la optimización clásica.  
 

• También se desarrollaron descripciones matemáticas precisas para 
paradigmas de inteligencia computacional como redes neuronales y algoritmos 
evolutivos. 
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Deep learning, big data: 2011-presente  
 

En esta época se produce un avance muy significativo en las máquinas de 
aprendizaje estadístico que pertenecen al enfoque bottom-up. Las razones de ese 
avance hay que buscarlas en el acceso a cantidades ingentes de datos (Big Data); la 
disponibilidad de procesadores muy potentes a bajo coste; y el desarrollo de redes 
neuronales profundas y complejas, los modelos llamados de deep learning impulsaron 
el progreso y la investigación en el procesamiento de imágenes y vídeos, el análisis 
de texto e incluso el reconocimiento de voz. 
 

De acuerdo con el teorema de aproximación universal, la profundidad en las redes 
neuronales no es necesaria para que pueda aproximar funciones continuas 
arbitrarias. Aun así, hay muchos problemas que son comunes a las redes superficiales 
(como el sobreajuste) que las redes profundas ayudan a evitar. Como tal, las redes 
neuronales profundas pueden generar modelos mucho más complejos de manera 
realista en comparación con sus contrapartes superficiales. Sin embargo, el 
aprendizaje profundo tiene sus propios problemas. Un problema común para las 
redes neuronales recurrentes es el vanishing gradient problema (problema del 
gradiente que desaparece), que es donde los gradientes que pasan entre las capas se 
reducen gradualmente y literalmente desaparecen a medida que se redondean a cero. 
Se han desarrollado muchos métodos para abordar este problema, como las unidades 
de memoria a largo plazo. 
 

Las arquitecturas de redes neuronales profundas de última generación a veces 
pueden incluso rivalizar con la precisión humana en campos como la visión por 
computadora, específicamente en cosas como la base de datos MNIST y el 
reconocimiento de señales de tráfico. 
 

Los motores de procesamiento de idiomas impulsados por motores de búsqueda 
inteligentes pueden vencer fácilmente a los humanos al responder preguntas 
generalistas del tipo trivial (como IBM Watson), y los desarrollos recientes en el 
aprendizaje profundo han producido resultados sorprendentes al competir con los 
humanos, en cosas como Go y Doom (que, siendo un juego de disparos en primera 
persona, ha desatado cierta controversia).  
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Epílogo	
 

Una clasificación de los alcances realizados por la IA a la hora de resolver 
problemas, leitmotiv de este texto, es que los hay: 

 
• Óptimos: No es posible realizarlos mejor. 
• Por encima de todo los humanos: Ya que lo realizan mejor que cualquier 

humano. 
• Por encima de algunos humanos: Ya que lo realizan mejor que algunos humanos. 
• Por debajo de los humanos: Lo realizan peor que muchos humanos. 

Por supuesto, los hechos nunca dejan de cambiar. En el proceso de escritura de 
este libro, no he parado de revisar los capítulos que ya había escrito. No me ha sido 
fácil mantenerme al día. Pero ahora mi trabajo ha finalizado y todo está en sus 
manos, queridos lectores. En vez de considerar las historias que aquí he presentado 
como una simple colección de datos, deberían considerarlas como un intento de 
abrirles a ustedes el apetito y de mantenerlos alerta ante la aparición de nuestras 
historias relacionadas con la IA. Sin duda se avecinan descubrimientos nuevos, y las 
teorías que los explicarán surgirán procedentes de muchas fuentes diferentes. 
Debemos usar nuestro conocimiento para desarrollar estrategias del tipo «todos 
ganan» que minimicen los impactos de nuestras actividades y al mismo tiempo nos 
permitan mejorar nuestra calidad de vida.  

 
A principios del siglo XX, los hitos en innovación han afectado profundamente a la 

calidad de vida, de una manera bastante difícil de medir. Pienso que los futuros 
avances en I+D+i, permitirán a los seres humanos analizar cada vez mejor el complejo 
mundo con el que nos hemos rodeado y proporcionarán nuevas dimensiones 
colaborativas del tándem racionalidad-tecnología, y estos avances serán útiles a la 
hora de tomar decisiones en cualquier ámbito de la ciencia, la tecnología, la sociedad, 
el individuo. De esta manera seremos capaces de crear nuevos productos, servicios, 
compañías, industrias, que deberían servir para hacer más cómoda e interesante la 
vida del ser humano sobre la Tierra. Lo que significa que otra gran tarea a estudiar 
es intentar disminuir la importancia en el avance del tándem racionalidad-tecnología 
del parámetro que actualmente se considera más importante, «el dinero», gran 
desestabilizador del avance del conocimiento. 
 

La función de la IA como generadora de aspectos del futuro se ha vuelto más 
complicada, más escurridiza, pero sigue siendo igual de crucial. Los cambios ahora se 
producen más de prisa y el futuro ya no es dentro de unas décadas, sino de unos años 
o incluso unos meses. 

 
Un método de comprensión es mirar el futuro más cercano, observando lo que 

ocurre hoy en día, analizando el choque entre la cultura actual y la tecnología. 
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Aunque el futuro se abalance hacia nosotros cada vez más rápido, aunque el tiempo 
entre el ahora y el futuro se mida en minutos, aunque el futuro llegue y nuestros 
ordenadores tomen conciencia de sí mismos y nos visiten los extraterrestres, 
siempre contaremos cuentos de ciencia ficción. Porque en la naturaleza humana está 
el preguntarse qué hay «más allá». Nuestro anhelo por elevar esta cuestión y 
contestarla nos impulsa como especie a seguir avanzando y aprendiendo, lo cual es la 
clave para la supervivencia. Por eso siempre nos haremos preguntas. Siempre 
especularemos porque siempre habrá algo que explorar más allá. 

 
Citando a Fei-fei Li «La IA no tiene nada de especial. Se inspira en personas, es 

creada por personas, y lo más importante impacta en las personas. Es una 
herramienta muy poderosa que tan solo hemos comenzado a entender, y esa es una 
gran responsabilidad». Es decir, hay diferencias fundamentales entre humanos y 
máquinas, y hay tareas que los ordenadores no deberían hacer, aunque técnicamente 
pudieran. Sus argumentos se basan en que el medio social y cultural en el que un ser 
humano crece, vive y trabaja, adquiriendo experiencias son distintas a las que podría 
llegar a adquirir una máquina. 
 

Resulta paradójico que las computadoras sean capaces de resolver complejos 
teoremas matemáticos o nos machaquen juagando al ajedrez, pero que, sin embargo, 
no sean capaces de entender una sencillísima frase. Son endiabladamente 
inteligentes para muchas cosas, pero carecen de algo que hasta el humano más 
estúpido tiene en alguna medida: sentido común. 

 
Citando a Searle, las máquinas carecen de intencionalidad. Término que tiene que 

ver con dar significado a todo lo que nos rodea. 
 
La explicación a esta aparente contradicción hay que buscarla en la dificultad de 

dotar a las máquinas de conocimientos de sentido común. Sin ese tipo de 
conocimiento no es posible una comprensión profunda del lenguaje ni una 
interpretación profunda de lo que capta un cerebro. De hecho, es el requisito 
fundamental para conseguir IA similar a la humana en cuanto a generalidad y 
profundidad. Ese tipo de conocimientos son fruto de nuestras vivencias y 
experiencias interactuando con nuestro entorno, ya que la cognición humana es una 
cognición situada y corpórea. Las aproximaciones no corpóreas no permiten 
interacciones directas con el entorno. Las capacidades más complicadas de alcanzar 
son aquellas que requieren interaccionar con entornos no restringidos ni previamente 
preparados. Diseñar este tipo de sistemas requiere integrar desarrollos de muchas 
áreas como percepción, representación, razonamiento, acción y aprendizaje. Sin 
perder de vista que se haga lo que se haga, la capacidad de explicación es una 
característica irrenunciable en cualquier sistema inteligente. Es necesario, además, 
realizar una aproximación pluridisciplinar para producir un efecto sinérgico que 
cambie profundamente la naturaleza de la IA e incluso nuestra comprensión de qué 
es la inteligencia. 
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En cualquier caso, por muy inteligentes que lleguen a ser las futuras inteligencias 
artificiales, incluidas las de tipo general, nunca serán iguales a las inteligencias 
humanas, pues, tal como hemos argumentado, el desarrollo mental que requiere toda 
inteligencia compleja depende de las interacciones con el entorno, y estas dependen 
a su vez del cuerpo, en particular del sistema perceptivo y del sistema motor. Ello, 
junto al hecho de que las máquinas no seguirán procesos de socialización y 
culturización como los nuestros, hace que, por muy sofisticadas que lleguen a ser, 
serán inteligencias distintas a las nuestras. El hecho de ser inteligencias ajenas a la 
humana y, por lo tanto, ajenas a los valores y necesidades humanas nos debería hacer 
reflexionar sobre posibles limitaciones éticas al desarrollo de la IA. En particular 
estamos de acuerdo con Weizenbaum (1976) en que ninguna máquina debería tomar 
nunca decisiones de forma completamente autónoma o dar consejos que requieran 
entre otras cosas, de la sabiduría, producto de experiencias humanas, y de los 
valores humanos, por ejemplo, no deberían permitirse por motivos éticos las armas 
autónomas, los bots que operan en bolsa tomando decisiones de compra y venta en 
milisegundos y las aplicaciones que atentan contra nuestra privacidad. 

 
Aaron Sloman, 1994: La gente es demasiado impaciente. Desea una definición de 

tres renglones para la consciencia, y probar en cinco líneas que un sistema 
informático puede o no puede ser consciente. Además, lo quiere tener hoy mismo. 
No le apetece hacer el duro trabajo de desenmarañar los conceptos complejos y 
embrollados que ya conocemos, y explorar nuevas variantes que podrían surgir a 
partir de ciertas estructuras de los sistemas de comportamiento que están 
especificadas con precisión. 

 
Para mí la consciencia y la mente son un fenómeno emergente de la materia en 

relación consigo misma y con el exterior. No hay dos cosas: 
 
• Mente y cuerpo. 
• Materia y alma. 
• Espíritu y carne. 

Solo hay una cosa, y esa cosa es Usted.  
 
La mente humana no siempre es el precioso recipiente que tanto valoramos. 

Ciertas afecciones cerebrales desbaratan el funcionamiento de la mente, piense por 
ejemplo en el alzhéimer. Por otro lado, la anestesia para el cerebro y suprime la 
experiencia de estar consciente. 

 
Como ya he dicho, la emergencia hace referencia a aquellas propiedades o 

procesos de un sistema no reducibles a las propiedades o procesos de sus partes 
constituyentes. «El todo es más que la suma de las partes». 
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Ejemplos de emergencia: 
 
• La digestión emerge del sistema digestivo (proceso no consciente). 
• La circulación del sistema circulatorio (proceso no consciente). 
• Las hormigas juntas construyen un hormiguero (proceso no consciente). 
• … 

Nuestra inteligencia y nuestras experiencias son una consecuencia ineludible de 
los poderes causales naturales de todo nuestro cuerpo y no de ningún poder 
sobrenatural. 

 
Nuestra consciencia es el resultado de un procesador neuronal, capacitado por la 

selección natural para manejar algoritmos combinatorios de razonamiento causal y 
probabilístico que le han servido al homo sapiens para alcanzar los objetivos de 
comer, reproducirse, sobrevivir, la paternidad, la amistad, el prestigio social… 
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Vuelta	a	la	ficción	
 

Nosotros somos el (un) medio para que el cosmos se conozca a sí mismo, es decir, 
adquiera la (auto) consciencia. 

 
La evolución no solo ha ocurrido y eventualmente ha conducido a que haya seres 

capaces de comprender el proceso, sino que seguirá ocurriendo y quizá se llegue 
incluso a comprender el proceso por el cual ellos lo comprenden. 

A través del largo proceso de la evolución biológica, la mente se ha establecido a sí 
misma como una fuerza motriz en nuestro pequeño rincón del universo, en el tercer 
planeta de una humilde estrella de una galaxia que, de otro modo, sería indistinguible. 
Aquí, en este pequeño planeta, la mente ha infiltrado la materia y ha tomado el control. 
Me parece que la tendencia de la mente a infiltrar y controlar la materia es una ley de 
la naturaleza. (Freeman Dyson) 

Además, casi todo el espacio y el tiempo se encuentran en el futuro. Tenemos 
tiempo para avanzar en nuestro conocimiento, si conseguimos ir sobreviviendo para 
verlo. 

 
Como dijo Samuel Butler, coetáneo de Darwin: «Hay pocas cosas de las cuales la 

generación actual está más justificadamente orgullosa que los maravillosos avances 
que a diario ocurren en todo tipo de dispositivos mecánicos… Pero ¿qué pasaría si la 
tecnología continuara evolucionando?… Nosotros le estamos dando diariamente 
grandes poderes a las máquinas y suministrando, por todo tipo de ingeniosos 
dispositivos, ese poder autorregulado y automático que será para ellos lo que el 
intelecto ha sido para la raza humana».  

 
Sabiendo que el futuro nunca es como se ha imaginado en el pasado, ¿aué piensan 

de la factibilidad del futuro de la IA general los científicos?: 
 
• Hay quien piensa que es imposible, aunque sea corporeizada. 
• Otros creen que es posible pero no en los próximos cincuenta años. 
• Y una minoría piensa que será posible antes de veinte años. 

A pesar de todo, yo pienso que ¡hay que asomarse a una de las últimas fronteras, 
por lo menos curiosear y tener una idea de por dónde va el mundo! 

 
… y … ¿ahora qué? 
 
Celebremos que ha llegado al final de este documento y el lector tenga una visión 

de la IA que le permita ir avanzando por el mundo que nos va a ir surgiendo en los 
próximos años. Muchas gracias por su atención, espero que consciente. 

 
24 de octubre de 2022 (el autor). 
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