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Resumen

La historia de la inteligencia artificial (IA) se remonta a los albores de la ciencia, permaneciendo en silencio durante nume-
rosos siglos para resurgir al inicio de la Edad Contempordnea y, finalmente, convertirse en el principal foco de atencidn de
nuestro tiempo. Esta revision narrativa es mucho mas que un viaje por las vidas de aquellas personas que han contribuido
al desarrollo de la IA moderna. Mediante un anélisis en profundidad de la mutua influencia entre la neurologia y las ciencias
de la computacion, se pone de manifiesto como las redes neuronales artificiales no son mas que el intento del homo sapiens
de recrear el mayor sistema inteligente conocido hasta el momento: el cerebro humano. Beneficios trascendentales, desafios
crecientes y riesgos inquietantes convergen en torno a la indémita estela de la Cuarta Revolucion Industrial.

Palabras clave: Neurologia. Redes neuronales. Inteligencia artificial. Aprendizaje automatico. Aprendizaje profundo. Singu-
laridad.

Abstract

The history of artificial intelligence (Al) dates to the dawn of science, remaining Silent for centuries, only to reappear at the
beginning of the Contemporary Age as a flagship of neurotechnology. This narrative review goes further than just covering a
Jjourney through the lives of those who have contributed to the development of modern Al. Through an in-depth analysis of
the mutual influence that Neurology and Computer Science are subject to, it becomes clear that artificial neural networks
are merely our species’ attempt to recreate the greatest intelligent system known to date: the human brain. Unprecedented
benefits, growing challenges and disquieting risks intertwine at the core of the Fourth Industrial Revolution.
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Introduccion

Hubo una época en la que toda computadora era
humana y ninguna neurona podia ser calificada como
artificial’. Un breve periodo marcado por la doctrina del
reticularismo y el rechazo a la teoria celular®. Décadas
prolificas en las que aquellos que sentaban las bases
de la computacién ejercian también la neurociencia. Un
tiempo en que la amenaza de una inteligencia superior
incorpdrea no ocupaba portadas de diarios. Un ultimo
instante de ingenuidad en que creimos que ningun orde-
nador podria hacernos frente en el milenario arte de la
estrategia de tablero®. El siglo XXI es una voragine de
cambio constante vertebrada por un mundo fisico cada
vez mas poblado por méquinas y un mundo digital cada
vez mas absorbente para los humanos*. En medio de la
inversion del espacio de existencia, surgen inevitables
interrogantes: ¢ qué es la inteligencia? ¢ puede lo artificial
ser inteligente? ¢ somos acaso tan diferentes de nuestra
propia creaciéon?

Carbono vy silicio

El cerebro es el sistema inteligente no artificial mas
complejo y eficiente conocido hasta la fecha, con una
estructura basada en el carbono®. «Inteligencia» es un
concepto abstracto, pero podria definirse como un ele-
mento que surge de la coordinacion de diversas funcio-
nes cerebrales y que se expresa por medio de
sofisticados comportamientos con la finalidad de supe-
rar las dificultades que plantea un entorno externo cam-
biante. Extender este término mas alla de los organismos
biolégicos requiere, al menos, del cumplimiento del
siguiente criterio: poseer capacidad para aprender nue-
vas nociones que permitan adaptarse a un ambiente
inestable, asumiendo que sus recursos son limitados®.
«Artificial» es un adjetivo habitualmente peyorativo:
opuesto a lo natural, lo bioldgico o lo veraz®. Resulta
especialmente paraddjico que su primera acepcion en
el Diccionario de la Lengua Espafiola sea la mas olvi-
dada: aquello que ha sido producido por el ser humano.

La inteligencia artificial (IA) es la rama de las ciencias
de la computaciéon que pretende emular la cognicion
humana, asi como el conjunto de modelos computacio-
nales que exhiben dicho intelecto. No se trata de una
Unica entidad, sino de un amplio espectro de herramien-
tas digitales contenidas en chips de silicio’.

Histor[IA] de dos neuronas

Los principios matematicos y ldgicos de las grandes
civilizaciones antiguas (sumeria, egipcia, griega, arabe...)

son la chispa que encenderia, hace miles de afos, la
mecha del irregular pero creciente proceso de desarrollo
de la IA. Ha transcurrido mucho tiempo desde los primeros
vestigios de computacién analdgica (destacando por su
complejidad el mecanismo de Anticitera), o desde la pri-
mera concepcién de maquinas pensantes hasta el desa-
rrollo acelerado de la IA contemporanea con la llegada de
la Cuarta Revolucién Industrial (a partir de 2010)2°; a con-
tinuaciéon se plasma un recorrido por los eventos mas
destacables de la historia de tan vanguardista tecnologia
por medio de aquellas personas que impulsaron su evolu-
cién. No se debe perder de vista que el progreso cientifico
acontece en paralelo en todo el planeta, por lo que ciertas
atribuciones podrian estar sujetas a discusion.

Ramoén Llull (1232-1316)

Nacido en Palma de Mallorca, fue un fildsofo, tedlogo,
misionero y escritor de numerosas obras de corte espiri-
tual. En su tratado Ars Magna describié el arte combina-
torio, una técnica semejable a un modelo generativo
primitivo, con la finalidad de dar sentido matematico al
razonamiento humano. Construyd, en términos relativos,
una maquina légica: un sistema de discos rotatorios con
simbolos grabados, capaz de producir diferentes enuncia-
dos que verificar o refutar utilizando el propio dispositivo.
Resulta paraddjico pensar que, siendo su objetivo demos-
trar mediante las combinaciones que el cristianismo era
la «religion verdadera», su invento haria de él uno de los
precursores de las ciencias de la computacion®.

Charles Babbage (1791-1871)

Matemaético britanico considerado como creador del
primer disefio (en papel) de una computadora moderna,
en 1822, con la intencidn de que resolviese complejos
calculos matematicos. Para ello se basé en el telar
mecanico de Jacquard, que utilizaba tarjetas perfora-
das como instrucciones para tejer. Si bien no llegd a
ver su ordenador construido en vida, tras su muerte se
demostré que era realmente funcional. Trabajo estre-
chamente con Ada Lovelace en este proyecto'.

Ada Lovelace (1815-1852)

Augusta Ada King, condesa de Lovelace (hija de Lord
Byron), fue una brillante matematica y escritora brita-
nica, que supo ver mas alla que el propio Charles
Babbage en lo referente a computadoras. Su fama pro-
cede principalmente de la traduccion y ampliacion del
trabajo que él inicid, siendo la responsable de redactar
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el primer programa informdtico disefiado para ejecu-
tarse en un ordenador. Predijo limitaciones de la IA a
largo plazo, aln vigentes a dia de hoy'".

Santiago Ramon y Cajal (1852-1934)

Padre de la neurociencia moderna y polimata en el
sentido mas amplio de la palabra (médico, histdlogo,
cientifico, inventor, dibujante, escritor, profesor...),
galardonado con el premio Nobel de Medicina en
1906'2. Demostrd la individualidad de la neurona como
célula e hizo de ella la unidad anatémica y funcional
principal del sistema nervioso (doctrina neuronal, en
oposicion a la doctrina reticular de von Gerlach y Golgi),
describié la direccionalidad que siguen los impulsos
nerviosos, introdujo la idea de plasticidad neuronal y
realiz6 excepcionales descripciones graficas de neuroa-
natomia (cartografia del sistema nervioso tanto a nivel
central como periférico). Cabe destacar que la palabra
«neurona» no fue acufiada por el propio Cajal (se atri-
buye a Wilhem Waldeyer en 1981), que se referia a
ellas con varios términos sinénimos’s.

Warren Mcculloch (1898-1969)

Neurocientifico y psiquiatra estadounidense coautor
del modelo neuronal de McCulloch-Pitts (inspirado en
los descubrimientos de Cajal y la circuiteria reverbe-
rante de Lorente de N¢)?, que pretende simular de
forma digital una neurona biolédgica mediante algorit-
mos que funcionan emulando la «ley del todo o nada»
propia del potencial de accién. Sentd las bases de las
futuras redes neuronales artificiales (ANN, del inglés
artificial neural networks). Colabor6 con figuras como
von Neumann en el desarrollo de teorias sobre control
de sistemas bioldgicos, electrénicos y feedback'.

Rafael Lorente de No (1902-1990)

Neurdlogo y neurofisidlogo espafiol, discipulo directo
de Ramon y Cajal, conocido por proponer el modelo no
lineal del cértex cerebral, basado en complejos circuitos
neuronales con conexiones recurrentes. Demostro la
existencia de bucles de retroalimentacion en el tronco del
encéfalo (aunque el estimulo nervioso siempre viaje en
el mismo sentido, puede transmitirse hasta regiones
proximales a su localizacion actual mediante estos circui-
tos). Concebia la neurona como un dispositivo de suma-
cion espaciotemporal que producia respuestas en forma
de potenciales de accion. Sus contribuciones serian deci-
sivas para el florecimiento de la computacién moderna?.

John von Neumann (1903-1957)

Matematico, informatico y fisico de origen hungaro.
Famoso por sus aportaciones en materia de armas
nucleares (bomba atémica y bomba de hidrégeno) deri-
vadas de la creacion de su «arquitectura de von
Neumann», modelo en que se basan sus computadoras
MANIAC y la mayoria de los ordenadores actuales
(caracterizado por una unidad de procesamiento o CPU,
una unidad de memoria y sefiales de entrada/salida). Su
interés en formas bioldgicas de procesamiento de infor-
macidn provino del modelo de McCulloch-Pitts, llegando
a concebir el cerebro con una gran computadora digital
(que inspira directamente la arquitectura mencionada
previamente). Formaba parte de un grupo académico
que investigaba cémo replicar comportamiento humano
mediante procedimientos electronicos. En lo respectivo
a maquinas inteligentes, pretendia construir un auto-
mata artificial con capacidad de replicarse®'°.

Donald Hebb (1904-1985)

Psicologo y neurocientifico canadiense que introdujo
la teoria del aprendizaje hebbiano: neurons that fire toge-
ther wire together (las neuronas que se activan de forma
conjunta se conectan). Esta concepcion se encuentra en
la base de la plasticidad cerebral y es clave en la forma-
cién de la memoria®®.

Alan Turing (1912-1954)

Matematico britanico considerado fundador de las
ciencias de la computacion y de la rama de la IA. En
1936 presentd su modelo tedrico de computadora pro-
gramable capaz de ejecutar todo tipo de algoritmos, si
bien era consciente de que las limitaciones técnicas de
la época hacian imposible que se materializase a corto
plazo (afios tras su fallecimiento se demostré que su
maquina funcionaba como él habia previsto). Su inten-
cion final era construir ordenadores capaces de imitar
al cerebro humano, fiel creyente en que podrian llegar
a pensar y razonar (para ello se basé en la estimacién
de capacidad de memoria cerebral)''. Creador del test
que lleva su nombre como medida de la inteligencia de
una computadora y colaborador durante un breve periodo
de tiempo con von Neumann, aunque posteriormente
trabajarian de forma completamente independiente y
bajo ideales disimiles. Con gran acierto describié como
prometedores campos de aplicacion de IA los siguien-
tes: ajedrez y juegos de cartas, aprendizaje de idiomas,
traduccion, criptografia y matematicas'.
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Figura 1. Historia de la inteligencia artificial desde la sequnda mitad del siglo XX. CAIS: Center for Al Safety, CNN:
red neuronal convolucional; CoT: razonamiento secuencial tipo Chain-of-Thought, GAN: red generativa antagonista.

Walter Pitts (1923-1969)

Matematico y I6gico autodidacta de nacionalidad
estadounidense. Su colaboracion con McCulloch des-
embocd en el primer modelo conceptual de una red
neuronal artificial. No se hacia explicito el funciona-
miento interno de cada neurona, pero si el esquema de
conexiones que permitiria que funcionasen como ope-
radores légicos> ™14,

Frank Rosenblatt (1928-1971)

Psicélogo e informatico tedrico estadounidense que
disefd una de las primeras ANN, denominada «per-
ceptron», capaz de reconocer relaciones en la informa-
cién de entrada y aprender de sus errores. Aunque
hipotetiz6 los perceptrones multicapa (que derivarian
en el origen del deep learning [DL]), su perceptron
representa realmente una Unica neurona digital. Las
duras criticas recibidas tras presentar su trabajo con-
tribuyeron al «invierno de la IA de 1970», una época
de desaceleracién del desarrollo de esta tecnologia'.

Geoffrey Hinton (1947-)

Cientifico computacional y psicdlogo cognitivo brita-
nico. Junto con John Hopfield recibié el premio Nobel de
Fisica en 2024 por sus aportaciones a la tecnologia de
machine learning (ML). Se le ha atribuido en varias
ocasiones el titulo de creador del algoritmo de retropro-
pagacion (que se encuentra en la base del aprendizaje
de la IA moderna), cuestion que él mismo ha desmen-
tido. Las investigaciones de ambos cientificos permitie-
ron optimizar las ANN en areas como la capacidad de
memoria, el analisis masivo de datos y la habilidad para
descubrir patrones en estos de forma auténoma’®"”,

Yann Lecun (1960-)

Ingeniero de software e informatico tedrico especia-
lizado en aprendizaje profundo, de origen francés. Sus
aportaciones han permitido potenciar las capacidades
de las redes neuronales convolucionales, especial-
mente en el campo de la identificacion de caracteres
escritos a mano, reconocimiento de objetos cotidianos
y de caras humanas. Ha trabajado en prevencion de
desinformacion en redes sociales mediante deteccion
automatizada por A8

Demis Hassabis (1976-)

Ingeniero de IA britanico, informatico tedrico y cien-
tifico de datos. Creador de la compafia DeepMind
(actualmente propiedad de Google) y disehador de
AlphaZero, un programa capaz de aprender de forma
auténoma a jugar al ajedrez, al go y al shogi a un nivel
insuperable por el ser humano u otros programas.
Galardonado con el premio Nobel de Quimica en 2024
por el desarrollo de AlphaFold2, un modelo de IA
capaz de predecir con exactitud la forma tridimensional
de una proteina con base en la secuencia de aminoa-
cidos que la componen, siendo numerosas sus poten-
ciales aplicaciones en investigacion cientifica'®.

Hacia la Cuarta Revolucion Industrial

Desde la ultima mitad del siglo XX la historia de la
IA se torna mas enrevesada y difusa, con un ndmero
muy elevado de contribuyentes a su progreso. La
figura 1 complementa los apartados previos con una
relacion de acontecimientos relevantes hasta llegar a
la actualidad*™.
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MACHINE LEARNING
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Figura 2. Jerarquia simplificada de la inteligencia
artificial contemporanea.

¢Puede una maquina pensar?

Con esta pregunta comienza el famoso ensayo de
Alan Turing, Computing machinery and intelligence™.
Como se ha mencionado previamente, la neurociencia
y la IA han compartido histéricamente un fuerte vinculo
bidireccional'. La arquitectura cerebral es el gran plano
en el que se inspiran los modelos de IA contemporanea,
pero tratar de imitar el funcionamiento de mil billones de
sinapsis es uno de los mayores retos a los que nos
hayamos enfrentado como especie, mas si cabe cuando
nuestra comprension sobre el funcionamiento del cere-
bro humano es limitada®®. Se denomina aprendizaje
automatico o ML a la disciplina de IA que hace posible
que un sistema informatico aprenda a partir de los datos
que procesa, sin estar dicho aprendizaje explicitamente
programado. El aprendizaje profundo o DL es el sub-
campo de ML que utiliza ANN para el reconocimiento de
representaciones complejas en los datos®"??, La figura 2
ofrece una vision holistica de la IA actual.

Neurofisiologia artificial

Profundicemos en el simil anatdmico y funcional exis-
tente entre lo bioldgico y lo artificial. Para facilitar la
utilizacion de un lenguaje de investigacion comun, aque-
llas siglas directamente relacionadas con ingenieria
informatica se transcriben segun su voz anglosajona.

Neurona, perceptron, sinapsis

De igual forma que la neurona bioldgica es la unidad
fundamental del sistema nervioso, la neurona artificial
es el componente clave en las arquitecturas de apren-
dizaje profundo. El perceptron de Rosenblatt fue uno
de los primeros ejemplos de neurona artificial’; la

figura 3 realiza una comparacion ilustrativa con su con-
trapartida organica.

Redes neuronales

Las neuronas humanas se agrupan en complejas
redes biologicas (BNN, del inglés biological neural
networks) que se extienden hacia todos los confines del
sistema nervioso. A su vez, las neuronas digitales for-
man parte de ANN, denominadas profundas (DNN, del
inglés deep neural networks) si contienen un numero
elevado de capas ocultas®. Los perceptrones multicapa
son la version mas simple de ANN?2. Gracias a las
ANN no es necesario programar explicitamente instruc-
ciones para que un ordenador las ejecute, sino que se
entrena al propio programa para que encuentre las
conexiones deseadas entre sus neuronas, siendo
capaz de resolver autdénomamente el problema plan-
teado®. Descifrar qué sucede exactamente en el interior
de una DNN reviste gran complejidad, pues sus para-
metros se autorregulan constantemente?s.

Atencion

En el ser humano, la atencion depende de la interre-
lacion de circuitos neuronales subespecializados a
nivel del sistema nervioso central (incluyendo diversas
regiones del cortex cerebral, ganglios basales, diencé-
falo y troncoencéfalo), con cierta participacion del sis-
tema nervioso auténomo®’. Es imprescindible para
concentrarse en determinados estimulos e ignorar otros’.
Los modelos artificiales intentan aproximarse a este con-
cepto fragmentando la informacién de entrada y anali-
zando qué valor aporta cada fraccién al contexto global.
Esto es posible mediante la arquitectura de transforma-
dores (transformers), que asigna distinta relevancia a los
elementos que componen el input segun las relaciones
de dependencia que establecen entre si’%%, Los trans-
formadores optimizan la capacidad de procesamiento
de texto o imagen de las ANN, emulando mecanismos
biolégicos de atencion visual, espacial o interna, a
expensas de un coste elevado’®.

Memoria

Es la capacidad para evocar informaciéon adquirida
previamente, esencial para el aprendizaje y la supervi-
vencia, pues media muchas otras habilidades cogniti-
vas. Depende de redes neuronales de distribucién
difusa, con especial implicacién de las distintas areas
corticales sensoperceptivas y del sistema limbico'%.
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Figura 3. Perceptron y analogia con la neurona
bioldgica. Este tipo de neurona artificial actda
ponderando las multiples entradas que recibe,
calculando su suma y aplicando una funcion
matematica de cuyo resultado depende que se emita
una sefial hacia la siguiente neurona o permanezca
inactiva. Puede «aprender» mediante técnicas como la
retropropagacion.

Las redes neuronales recurrentes (RNN, del inglés
recurrent neural networks) utilizan conexiones repetiti-
vas para recuperar cierta parte de los datos procesados
con el paso del tiempo. Son ideales para tareas de tra-
duccién, al lograr mantener y reintegrar informacion
desde la memoria recuperable®. La memoria humana
puede tener caracter inmediato, a corto, medio o largo
plazo; en las ANN sucede algo parecido desde el surgi-
miento de los LSTM (long short-term memory models),
que pueden mantener inalterados ciertos datos durante
un breve espacio de tiempo (memoria de trabajo) o tras
miles de ciclos de entrenamiento (largo plazo). Del mismo
modo que la consolidacién de la memoria requiere de la
repeticion del contenido recientemente adquirido a nivel
del hipocampo y el neocdrtex, algunas herramientas de
IA cuentan con una funcién de reexposicion (replay) a
eventos virtuales que les permiten alcanzar un mayor
grado de desempefio en una tarea'®. Los recursos de una
RNN, como los del encéfalo, son limitados, por lo que
ambos estan sujetos al olvido de contenido si se sobre-
pasa el punto de inflexion®.

Lenguaje

Tradicionalmente considerada como una actividad
cognitiva especificamente humana, es la gran ventaja
evolutiva de nuestra especie. El procesamiento del
lenguaje depende de intrincadas conexiones cerebra-
les, mas alla del modelo clasico de Broca y Wernicke,

y del apoyo en otras funciones superiores’. Los grandes
modelos de lenguaje (LLM, del inglés large language
models) son sistemas de IA capaces de procesar y
generar lenguaje natural, ocasionalmente alojados en el
seno de arquitecturas multimodales mas grandes (que
permiten input visual o de audio)®®. Buscan la légica
profunda que subyace a la lengua, pero prescinden
absolutamente de la semantica. Han sido expuestos a
tal cantidad de informacion durante su entrenamiento
que ninguna persona podria leer tanto contenido durante
su vida. Se basan en probabilidad estadistica para la pre-
diccion de la siguiente palabra, careciendo de abstraccion
mental. Por muy humanas que resulten sus creaciones,
son incapaces de comprender lo que estan expresando’?/,
quedando su inteligencia en entredicho. Existen numero-
sas versiones comerciales al alcance del publico, como
Claude, DeepSeek, Gemini, GPT, LLaMa, etc.

Vision

Funcion indispensable para que el cerebro disefie un
modelo subjetivo del mundo que nos rodea, vinculada
con la atencién y memoria?®. Las aferencias visuales se
interpretan a nivel de la corteza occipital, con el apoyo
de areas de localizacion parietal, temporal y frontal. En
mamiferos se ha objetivado que cada neurona o grupo
de neuronas reacciona de forma selectiva a estimulos
provenientes de regiones concretas del campo visual
(campo receptivo)'®2%23, La informacion luminica cap-
tada por la retina y transformada en impulsos eléctricos
alcanza el Iébulo occipital, donde comienza a desgra-
narse de forma secuencial, extrayendo en primer lugar
caracteristicas simples (orientacion espacial, contornos
y formas sencillas en areas V1-V2) y posteriormente las
mas abstractas (color, movimiento, formas complejas y
estereopsis en V3-V6)°. Las redes neuronales convolu-
cionales (CNN, del inglés convolutional neural networks)
son arquitecturas de IA que procesan datos de imagen
siguiendo una jerarquia similar, destacando en tareas
de clasificacion y descripcion’®2, Al utilizar la represen-
tacion numérica correspondiente a los pixeles de
entrada pueden identificar millones de tonos de gris, a
diferencia del ser humano, y aplicar filtros mateméticos
que captan los elementos formantes de la imagen (con-
torno, color, textura...) para obtener un resultado®'. Son
expertas en el analisis de imagen médica, especial-
mente un subgrupo denominado «redes de capsulas»
(CapsNets), introducidas por Geoffrey Hinton, adn en
desarrollo®®. No obstante, necesitan ser entrenadas con
millones de iméagenes similares para clasificar de forma
adecuada conceptos tan simples como un gato o0 una
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persona’. Tanto en seres humanos como en sistemas
de IA acontece cierta degradacion de la informacion de
imagen durante su transmision?2.

Aprendizaje y plasticidad neuronal

Aprender involucra numerosos procesos cognitivos
(percepcion, atencion, memoria, toma de decisiones,
interpretacion de resultados...) y requiere de la integri-
dad del suefio nocturno. Para ello, el cerebro codifica
la informacién recibida de forma subespecializada,
habilidad que algunas DNN tratan de replicar’?°.
A escala microscdpica, el aprendizaje surge de la
plasticidad sindptica (modificaciones en los circuitos
neuronales), la modulacién quimica mediada por neu-
rotransmisores, la neurogénesis (fundamentalmente
en embriones, en adultos solo en localizaciones muy
especificas) y la accién de células gliales (liberacién/
retirada de neurotransmisores, regeneracion de tejido
dafado...)?. En el campo de la IA existen infinidad
de paradigmas de aprendizaje automatico, asi que a
continuacion se menciona una seleccion de estos.

APRENDIZAJE POR REFUERZO

Se inspira en estudios con modelos animales para
alcanzar la méxima efectividad de un modelo al esta-
blecer un sistema de recompensa/castigo’®.

APRENDIZAJE SUPERVISADO

El modelo conoce de antemano la respuesta correcta
asociada a cada entrada (datos etiquetados). Supone
una gran inversion de tiempo y dinero®.

APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

No existen datos etiquetados, el modelo solo busca
patrones y estructura en los datos (encuentra diferen-
cias). Resulta mas eficiente?'.

ALGORITMO DE RETROPROPAGACION

Permite a las ANN imitar la plasticidad neuronal®.
Consiste en un flujo de informacion en sentido inverso al
bioldgicamente posible (como si el impulso viajara desde
el axén hacia las dendritas), que modifica el valor de los
pesos sinapticos de la red de forma continua y simulta-
nea en todas las capas, corrigiendo sus errores para
acercarse mas al resultado final deseado la préxima vez
que se enfrente a una tarea®?°. Otro argumento que lo

hace inviable en seres vivos es que la plasticidad depende
de eventos locales y la retropropagacion lo hace del
resultado final de todas las conexiones de la red®®; por
ello se estan estudiando algoritmos de aprendizaje local.

APRENDIZAJE CONTINUO

Implica adquirir nuevas aptitudes sin olvidar las pre-
vias. Se postula la existencia de mecanismos especia-
lizados a nivel de las espinas dendriticas capaces de
proteger determinadas conexiones mientras se esta-
blecen otras nuevas. En contexto de DNN se han
creado «pesos sinapticos elasticos», que reducen el
grado de ajuste de parametros relevantes para la reso-
lucion de problemas aprendidos previamente'.

REDES GENERATIVAS ANTAGONISTAS

¢Por qué aprender observando si puedes aprender
involucrandote activamente en una actividad? Esta es
la base del funcionamiento de las redes generativas
antagonistas GAN (del inglés generative adversarial
networks). Consiste en enfrentar una red «aprendiz» a
una red «maestro» (que domina la tarea que la otra
debe adquirir). Ambas redes reciben feedback de forma
constante. Con el paso del tiempo, la red aprendiz ter-
mina por superar las capacidades de discriminacion,
produccion o juego de su adversaria. En dicho momento
se resetea a la red maestro y se invierten los papeles.
Al iterar de forma repetida se acaba obteniendo una red
altamente especializada con minima intervencion
humana?’.

REDES NEURONALES DE IMPULSOS

Las redes neuronales de impulsos SNN (del inglés
spiking neural networks) son un subtipo de DNN
fuertemente inspirado en las neuronas bioldgicas,
que incorpora las nociones de tiempo y frecuencia
de estimulacion. Cada neurona artificial no calcula el
sumatorio de sus aferencias continuamente, sino que
espera a alcanzar un «potencial de accion virtual»
antes de generar una sefial de salida, momento en
que este se resetea. Especializadas en reconoci-
miento de patrones dinamicos (voz 0 imagenes en
movimiento), su eficiencia es mayor y acumulan mas
informacion que otras DNN. Su elevada complejidad
dificulta actualmente el ajuste automatico de sus
parametros (se necesitan alternativas a la retropro-
pagacion tradicional) y el disefio de modelos a gran
escala”?%28,
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Creatividad

En el sentido estricto de la palabra, creatividad es
inventiva. Es cierto que las DNN pueden establecer
conexiones entre dominios aparentemente no relacio-
nados y desplegar sus habilidades en contextos cam-
biantes?®. Sin embargo, ¢hasta qué punto puede un
modelo artificial ser creativo, habiendo completado un
entrenamiento exhaustivo con todo el contenido digital
disponible? Por otro lado, las emociones tienen un
papel crucial en la guia de la expresion creativa, sin
nada que apunte a un atisbo de emocién verdadera en
el interior de los sistemas de |A actual.

Consumo de energia

Gracias a un largo proceso evolutivo, el cerebro es
un o6rgano extremadamente eficiente (su consumo
energético es minimo en comparacion con la comple-
jidad de las operaciones que lleva a cabo)?%%%, En este
sentido, las ANN tienen mucho que aprender. No es
cuestion de cantidad de neuronas, sino de la calidad
de su funcionamiento individual y colectivo®.

Patologia artificial

Este apartado aborda aspectos potencialmente defi-
citarios pero inherentes a la propia IA desde una pers-
pectiva metaférica.

Carga cognitiva

Tal y como las personas experimentan sobrecarga
cognitiva cuando se enfrentan a un exceso de informa-
cién simultanea, las ANN pueden alcanzar un limite de
procesamiento que les impida completar una tarea
correctamente. La escalabilidad es la capacidad de un
modelo para procesar datos cada vez mas abundantes
y resolver problemas mas enrevesados®.

Opacidad interna

Las conexiones neuronales sufren constantes modifi-
caciones para optimizar el comportamiento y desempefio
humano, siendo todo un enigma el impacto individual de
cada uno de esos cambios en la ecuacion cerebral glo-
bal. A su vez, se dice que las DNN se comportan como
«cajas negras» debido a la complejidad de su funciona-
miento interno, que tampoco ha sido completamente
esclarecido. No es posible conocer con exactitud qué ha
llevado a un modelo de IA a decidirse por una u otra
respuesta, con el potencial riesgo asociado. Inspirdndose

en recursos neurocientificos como el registro unicelular,
pruebas de neuroimagen o técnicas lesionales, se pre-
tende desvelar el gran misterio de las ANN™2°,

Fendmeno de alucinacion

Sucede cuando un modelo de IA generativa produce
informacion distorsionada (incoherente, incorrecta o inexis-
tente), aparentemente verosimil y no concordante con los
datos de su entrenamiento, a pesar de la confianza con la
que expresa dicha informacion. Dada la naturaleza no cons-
ciente de estos modelos, las alucinaciones o confabulacio-
nes pueden deberse a una amplia variedad de errores en
Su programacion: sobreajuste, alteraciones ldgicas o mate-
maticas, fallos de razonamiento, etc. Aunque la tendencia
parece indicar que los LLM mas recientes presentan
menor riesgo de cometer alucinaciones, siempre debe
contrastarse la informacion que se obtiene de la interac-
cion con IA, especialmente en el entorno médico®.

Pareidolia

Nuestro cerebro interpreta de forma constante toda
clase de informacion e identifica relaciones relevantes
en esta. La pareidolia es la tendencia a percibir patro-
nes familiares en imagenes ambiguas, siendo su
variante facial la mas frecuente (reconocer caras en
imagenes que no contienen rostro alguno). Parece tra-
tarse de una ventaja evolutiva para la supervivencia y
la socializacién, influida por experiencias vitales y
aprendizaje previo, con un papel fundamental en la
generacion de predicciones. Las areas temporoparieta-
les e insulares de ambos hemisferios estan especial-
mente implicadas en su aparicién, predominando la
actividad del lado derecho durante actividades que la
evocan®’. Un estudio con CNN objetivd que aquellas
redes entrenadas para identificar tanto rostros como
objetos inanimados cometian errores de clasificacion al
presentarles imagenes que inducen pareidolia en
humanos. No obstante, este hecho era mucho menos
frecuente entre aquellas redes entrenadas unicamente
para discriminar caras®’. En contexto de las CNN, la
pareidolia puede considerarse fenémeno alucinatorio o
recurso artistico generativo. Modelos como DeepDream
(Google) se basan explicitamente en este fendmeno
para disefiar imagenes a partir de otras®'%,

Seleccion antinatural

Los novedosos algoritmos genéticos y algoritmos
evolutivos se inspiran en el concepto de seleccion
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natural. En el primer caso se compara el rendimiento
de diversas ANN en un contexto especifico; las mas
efectivas se seleccionan para «producir descenden-
cia» en una suerte de fusién de codigo. En el segundo
caso se introducen «mutaciones» aleatorias en los
pesos sinapticos de varios modelos y se evalian sus
capacidades, escogiéndose solo los mejores. Existe
riesgo de inestabilidad o errores inesperados a poste-
riori. En ambos supuestos, las redes artificiales subop-
timas son eliminadas®.

Machine un-learning

Del mismo modo que una lesion cerebral induce pér-
dida de funcién neuroldgica, un algoritmo inteligente
puede modificarse externamente para alterar su apren-
dizaje previo, ya se trate de datos especificos conteni-
dos en su memoria o0 de habilidades de caracter mas
general. En ocasiones, una lesion estratégica a nivel
central tiene caracter terapéutico. Inducir un dafo con-
trolado en el codigo de un modelo de IA puede facilitar
la proteccion de datos de usuarios que no desean con-
tribuir a su entrenamiento®.

Destellos de la singularidad

Hasta ahora se ha abordado el pasado y presente de
la 1A, por lo que esta seccion dirige su enfoque a todo
aquello que se atisba en el horizonte tecnoldgico.

AGl y ASI

El término «inteligencia artificial general» (AGl, del
inglés artificial general intelligence) hace referencia a
un sistema digital capaz de resolver una amplia gama
de problemas, incluyendo aquellos que no fueron pre-
determinados por sus programadores. Exige que el
software sea capaz de adaptarse al entorno externo,
a pesar de partir de una serie de recursos y proceso
de entrenamiento limitados, aprendiendo de su expe-
riencia propia y perfeccionando sus capacidades para
finalmente tratar de superar a las del ser humano®43.
Sin embargo, esto no implica que deba hacerlo de la
forma en que lo haria una persona: aun no se ha esta-
blecido si alejarse 0 adherirse a los de los fundamentos
neurocientificos de la inteligencia humana potenciara
o debilitara las capacidades de la IA futura®. Cuando
la AGI logra exceder las capacidades del ser humano
en todos los aspectos de lo que se considera inteligen-
cia, se convierte en super-IA (ASI, del inglés artificial
superintelligence), cuyo grado de intelecto hace

hipotéticamente posible la autoconsciencia y percep-
cién de emociones, con el consecuente impacto en el
proceso de toma de decisiones?’3*, Diversos autores
consideran plausible la creacion de una AGl, el cuando
y el cdmo son la verdadera cuestion®®.

Dualismo utopia-distopia

La singularidad es un evento disruptivo de conse-
cuencias irreversibles para el conjunto de la sociedad.
En ciencias de la computacién, se conoce como singu-
laridad tecnoldgica al momento en que una IA de
caracter general adquiere inteligencia superior a la del
humano mas inteligente. Una definicion alternativa es
la pérdida del control del progreso tecnolégico al vol-
verse nuestra creacion completamente independiente
y autorreplicante®>%¢. La primera persona en utilizar el
término en este contexto fue John von Neumann en
1957, aunque no se popularizaria hasta casi 40 afos
mas tarde. Del mismo modo que, hoy en dia, los seres
humanos no pueden competir de forma exitosa contra
ordenadores en la resolucién de enrevesados enigmas
matematicos ni a la hora de jugar al pdker, al ajedrez
0 al go, cabe preguntarse si en el futuro la IA no sera
capaz de sobrepasar todas nuestras capacidades cog-
nitivas. A partir del momento en que la IA supere la
capacidad de codificacién de los ingenieros que la
programaron, la singularidad seria tedricamente posi-
ble, trayendo consigo tanto potenciales beneficios (en
ambitos de la salud, educacién, finanzas, transporte,
gestién de recursos, conflictos globales...) como ries-
gos muy significativos®>%.

Desafios pendientes

A pesar de la prometedora trayectoria de la IA, en la
actualidad todavia se enfrenta a numerosos obstaculos
y arrastra importantes limitaciones que contrastan con
la visidn idealizada de gran parte del publico general.

Entre los aspectos que pulir encontramos la posibili-
dad de adquirir conocimientos intuitivos, de aprender a
partir de ejemplos muy limitados o de generalizar ante
situaciones conflictivas no previstas en el entrenamiento,
ademas de la reduccidn drastica del consumo asociado
a la utilizacién de modelos impulsados por DNN™20,

En lo referente a riesgos previsibles a corto y largo
plazo destacan la magnificacion de sesgos de diversa
indole introducidos por desarrolladores, filtraciones de
datos personales altamente sensibles, desestructura-
cion del mercado laboral, intensificaciéon de las des-
igualdades econdmicas, desaparicion de la soberania
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humana por delegacion en sistemas automatizados (y
dilucién de responsabilidades asociadas), pérdida de
determinadas habilidades instrumentales (lectura,
escritura, aprendizaje de idiomas...) o el incremento
drastico del consumo de recursos del planeta®*®’,

Disponer de marcos legales y éticos adaptativos, asi
como de un eje de cooperacion interdisciplinario neu-
rociencia-ingenieria-gobernanza-ciudadania que aporte
transparencia y establezca un lenguaje comun, es un
requisito indispensable para asegurar el alineamiento
entre intereses humanos y artificiales®’.

El futuro es ahora

¢Qué podemos esperar de la |A en los préximos
anos, en los proximos meses? Si la redaccion de este
articulo hubiera concluido tan solo una semana antes
de lo previsto, esta seccién hubiera mostrado un tono
diferente, y cuando se publique, un sinnimero de nove-
dades disruptivas se habra dado seguramente a cono-
cer. El primer trimestre de 2025 trajo consigo tecnologia
propia de un largometraje de ciencia ficcién, que ve la
luz por primera vez tras afios de investigacion®28,

COMPUTACION CUANTICA

Microsoft presenta Majorana’, el primer chip cuantico
del mundo. Concebido para resolver tareas computa-
cionales extremadamente complejas que supondrian
décadas de célculo a los mejores ordenadores tradicio-
nales disponibles en la actualidad.

COMPUTACION BIOLOGICAINEUROMORFICA

Cortical Labs anuncia CL1, el primer ordenador bio-
l6gico comercial, constituido por la fusion de circuitos
de silicio y una red neuronal organica programable que
ha sido cultivada sobre estos. La inteligencia organoide
parece ser el paraddjico siguiente paso evolutivo de su
contrapartida artificial.

CORPOREIDAD DE ARQUITECTURAS DIGITALES

El robot humanoide NEO Gamma, fabricado por 1X, hace
gala de sus habilidades de IA para completar tareas
domésticas y de acompanamiento de personas.

AGENTES DE IA MULTIMODALES

A diferencia de los modelos de lenguaje tradicionales
(caracter informador), Operator de OpenAl es un

software que controla de forma autdnoma un buscador
online y ejecuta tareas de varias secuencias (comprar un
billete de tren, reservar en un restaurante, generar una
publicacion en red social, etc.) a peticidén del usuario.

MOoDELOS CONVERSACIONALES SOFISTICADOS

Con una latencia de respuesta minima, una gran
capacidad de imitacién del lenguaje natural y una voz
sintética que simula incluso la respiraciéon humana, la
demo conversacional de acceso publico de la empresa
Sesame hace que el test de Turing se tambalee una
vez mas.

Conclusion: Ctrl+Alt+Supr

A lo largo de las paginas previas se ha expuesto la
extensa trayectoria de la IA y su estrecha relacion con
la neurologia, asi como el potencial transformador que
alberga®. Sin embargo, la busqueda de AGI parte de
motivaciones muy distintas y no todas las predicciones
de futuro son precisamente esperanzadoras. Si como
sociedad miramos hacia otro lado mientras las nuevas
inteligencias y aquellos que creen controlarlas trascien-
den los limites de la moral y el sentido comun, debe-
remos asumir el riesgo de que la primera entidad digital
superinteligente que invente el ser humano sea lo
Ultimo que cree jamas®. ; Hemos considerado el grado
de dependencia al que nos aboca la |A-cracia?
¢ Estamos preparados para dejar de actuar como la
medida de todas las cosas?* ; Sabremos identificar, si
fuera necesario, el momento preciso para pulsar el
botén de apagado de emergencia?®’” ;De qué sirve
preocuparse por el distdpico fin de nuestra especie a
manos de la |A cuando los humanos somos, potencial-
mente, nuestro peor enemigo? ¢ Existe conciencia del
ingente consumo de energia y de recursos naturales
que deriva de la utilizacion irresponsable de las herra-
mientas mas populares de IA, tan faciimente accesibles
para el publico general??®. A estas y muchas otras
cuestiones, solo el tiempo podra darles respuesta. La
IA es neurotecnologia en si misma y el Unico indicio
solido de la plausibilidad de la AGI/ASI yace escondido
en el interior de nuestro cerebro.
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