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CONFERENCIAS CELEBRES

Continuamos esta seccion de la revista, dedicada a Conferencias célebres impartidas en la
Universidad Autonoma de Madrid a lo largo de su historia, bien como Lecciones inaugurales de
curso académico, o bien impartidas en su investidura por Doctores Honoris Causa nombrados
por esta universidad. Se trata por tanto de conferencias con importantes contenidos relacionados
con la ciencia y el progreso del conocimiento, e impartidas por personalidades ilustres del mundo
academico, cientifico o social.

En esta ocasion publicamos la Leccion inaugural de la Universidad Autonoma de Madrid
del Curso académico 2006-2007, pronunciado por D. José R. Dorronsoro, Catedratico de
Ingenieria Informatica de la UAM.

TECNOLOGIA, COMPUTACION E INTELIGENCIA

José Ramon Dorronsoro Ibero
Catedratico de Ingenieria Informética de la UAM

Nota actual del Autor:

Lo que sigue es esencialmente el texto de la Leccion inaugural impartida al comienzo del curso
2006-2007. El propio (y ligeramente presuntuoso) titulo de la Leccion la situaba en un contexto muy
dinamico y, en cierto sentido, condenaba a algunos apartados a una obsolescencia provocada por el
continuo y muy rapido asociado a la tecnologia y la computacién (la inteligencia se toma las cosas
con méas calma). De esto se derivan dos consecuencias. La primera es que hay que leer la Leccion
teniendo muy presente el contexto concreto de 2006; la segunda es la necesidad de una puesta al dia
siquiera parcial. Hacerlo con todo lo anticuado pudiera dar lugar a una segunda leccién, lo que
estaria fuera de lugar aqui; por eso me he limitado a afiadir un breve epilogo que, al menos, actualice
algo de lo que podria ser candente en 2006 pero que ya se ha quedado atras.

1. INTRODUCCION

Cuando a primeros de junio el Rector me Ilamé para comunicarme su intencion de proponer al
Consejo de Gobierno que impartiera la leccion inaugural del curso 2006-2007, mis primeras reacciones
fueron, por supuesto, de agradecimiento y satisfaccion. Naturalmente, también me planteé el tema a
abordar. Como es obvio, la primera reaccion es moverse en los terrenos de la investigacion propia,
donde uno se siente mas seguro, aunque no hasta el punto de olvidar la necesidad de dirigirse a una
amplia y exigente audiencia. También me dio que pensar que se tratara de la primera leccion a cargo
de un profesor del claustro de la Escuela Politécnica Superior y, en cierta medida, supusiera su
presentacion al resto de la UAM. Por ello, la leccidon también deberia reflejar de alguna manera lo que
hacemos en la Escuela, algo que, por otra parte, puede suscitar el interés o la curiosidad entre los
demas miembros de nuestra universidad. Hay que tener en cuenta que los estudios en Ingenieria
Informaética y de Telecomunicacidn son unos recién llegados a la UAM: los primeros se iniciaron en el
curso 1992-93 y los segundos en el 2002-2003. Ademas, el perfil tecnologico de nuestros estudios
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contrasta con el mas marcado caracter cientifico y humanista de los demas centros. Sin determinar aun
nada concreto, lo anterior acotaba las posibilidades: un tema significativo en algun aspecto de lo que se
hace en la Escuela Politécnica, de interés para una audiencia amplia y, a ser posible no demasiado
alejado de los terrenos que me son mas familiares.

Asi las cosas, el titulo "Tecnologia, Computacion e Inteligencia” surgié de manera mas o
menos natural. Ciertamente la tecnologia se supone en una escuela de ingenieria, y la computacion es
inherente a la informatica. Sobre la inteligencia pronto habra mas que decir. En cualquier caso, junto
con el titulo deben ir unas disculpas. Primero, ante mis colegas a cuyo trabajo mi presentacion no haga
justicia. Luego ante la propia audiencia de la leccion, por el posible tono grandilocuente del titulo. He
de confesar que al proponerlo no las tenia todas conmigo y menos aun cuando, al comentarlo con un
comparfiero, me hizo la observacion de que sélo le faltaban los famosos dos huevos duros de Groucho
Marx. Por ello, y antes de empezar la leccion, puede ser bueno delimitar su terreno. La inteligencia no
es patrimonio exclusivo de ninguna disciplina, pero probablemente la psicologia, la filosofia, la
medicina o las ciencias de la educacion tengan bastante mas que decir sobre la misma que la
informatica. Por ello, me voy a limitar aqui a la inteligencia que seria alcanzable en Gltima instancia
por los ordenadores, esto es, 1o que ha venido en llamarse Inteligencia Artificial, 0 mas brevemente, IA.
Esta primera acotacion en seguida trae otra, pues me temo que, a la vista de nuestra experiencia diaria
con los muchos ordenadores que nos rodean, puede que la mayoria de los presentes también intuiran
aqui cual va a ser el final de la novela. Ciertamente en el trabajo, en casa o en los multiples servicios
que usamos cada dia, la informatica nos es cada vez mas indispensable. Esta versatilidad también tiene,
por qué no decirlo, algo de prodigiosa: solo tenemos que pensar en el modesto PC, con el que, ademas
de hacer algo util de vez en cuando, oimos musica, vemos peliculas, nos comunicamos no sélo por
escrito sino también por videoconferencia o, a través de la World Wide Web, tenemos literalmente el
mundo a nuestro alcance. Todo ello es posible por la enorme capacidad de los ordenadores para
realizar de manera incansable procesos de captura, organizacion, gestion, acceso y presentacion de
grandes volumenes de datos. Pero, aunque en un PC vy, en general, en la informatica, hay ciertamente
mucha inteligencia, la que otorguemos a ambos probablemente no nos parecerd en absoluto
comparable a la nuestra.

Pues bien, ya les anticipo que al acabar la leccion esta opinién no va a cambiar. De hecho, para
esta conclusion tal vez no haga falta llegar a su final. Hace unos pocos afios Steven Spielberg nos
ofrecié su pelicula Inteligencia Artificial, donde en el siglo XXII unos robots, los mecas, viven entre
los humanos, los orgas, y, salvo tal vez por su falta de parpadeo, son indistinguibles de nosotros. Por
supuesto, los mecas son ya inteligentes en practicamente cualquier sentido del término, aunque carecen
de sentimientos. De hecho, la larga jornada que el protagonista, David, realiza en la segunda mitad de
la pelicula, viene a ser un test para determinar si es realmente capaz de sentir emociones; como
veremos, en Inteligencia Artificial, los tests son algo recurrente. Spielberg es uno de los grandes
cineastas de todos los tiempos, pero esta vez no me causé el impacto de otras muchas de sus obras.
Toda pelicula tiene su tiempo y la enorme familiaridad con los ordenadores del nuestro probablemente
hiciera que las promesas de los robots de Spielberg me parecieran muy remotas. O tal vez muy poco
artificiales: su protagonista, Haley Joel Osment, es demasiado humano para ser un meca creible; Jude
Law da mucho mejor el papel. Sin embargo, otra pelicula anterior, 2001, una odisea del espacio, de
Stanley Kubrick, también nos mostraba un ordenador pensante, HAL, del que apenas veiamos un panel
parpadeante y escuchabamos una voz metéalica, pero que resultaba mucho maés real y amenazante.
Ademas del arte de Kubrick, a ello contribuia su tono hipnético, su perversa astucia y el haber
escapado al control de sus creadores. Pero también su tiempo fue muy importante: en 1968 habia
muchos menos ordenadores y su misterio, por tanto, era mucho mayor. Muy probablemente una
leccion inaugural sobre Inteligencia Artificial impartida ese afio hubiera sido muy distinta de ésta.
Vamos a intentar ver por qué las cosas eran asi en 1968 y cémo son hoy dia.



2. LA MECANIZACION DEL RAZONAMIENTO

Si alguien nos pregunta por un ambito donde la inteligencia se manifieste de manera clara,
probablemente seran las Matematicas lo primero que nos venga a la mente. Por supuesto, se trata en
parte de un lugar comudn: hace pocos dias hemos visto que, con motivo del Congreso Internacional de
Matematicas recién celebrado en Madrid, los medios han designado al ya famoso matematico ruso
Grigory Perelman de manera mas o menos automatica como el hombre mas inteligente del mundo.
Pero también es cierto que cualquier persona expuesta a la claridad, elegancia, certeza y rigor de, por
ejemplo, la geometria euclidea, probablemente reconozca en sus construcciones un grado muy alto de
mérito intelectual. Ademas, si queremos asociar inteligencia y computacion, las Matematicas de nuevo
aparecen de manera natural. EI descubrimiento de nuevas verdades matematicas sigue un camino muy
parecido al proceso de prueba y error, ejemplos y refutaciones, avances parciales y vias muertas,
seguido en otras ciencias. Pero una vez se ha llegado a un nuevo teorema, su demostracion suele
presentarse mediante un riguroso razonamiento gque arranca de unos supuestos ya establecidos y llega a
la nueva verdad mediante un encadenamiento de deducciones logicas. Este proceso poco menos que
inexorable ha atraido a todos aquellos que han pretendido mecanizar el pensamiento. Un ejemplo bien
conocido es el filésofo y matematico Gottfried Leibniz, cuyas characteristica universalis y calculus
ratiocinator fueron un intento de descripcion simbolica del universo y de mecanizacion del
pensamiento, en el que se ha visto un antecedente conceptual de los modernos ordenadores.

Sin embargo, el mayor impulso vino de las propias Matemaéticas y, en concreto, del creciente
trabajo de formalizacion del pensamiento matematico de la segunda mitad del siglo XIX. EI mismo se
inicié con los esfuerzos de Karl Weierstrass para reemplazar el caracter eminentemente discursivo de
la argumentacion matematica de la época por unos fundamentos mas sélidos, al que sigui6é una amplia
serie de trabajos debidos, entre otros, a Georg Cantor, Richard Dedekind o Leopold Kronecker, que
profundizaron en la busqueda de un método simbolico y axiomatico, y que en cierta medida
culminaron con la publicacién de los Grundgesetze der Arithmetik de Gottlob Frege. Sin embargo, en
1903 y poco antes de la aparicion de su segundo volumen, Bertrand Russell observé que sus axiomas
podian dar lugar a paradojas, como la posibilidad de definir un conjunto S como "el conjunto de todos
los conjuntos que no se contienen a si mismos como elementos”, lo que lleva a la afirmacion absurda
de que S es un elemento de S si y s6lo si S no es un elemento de S. Su equivalente coloquial es la muy
conocida paradoja del barbero: si definimos un barbero como la persona que afeita a quienes no se
afeitan a si mismos y en una cierta ciudad donde todo el mundo se afeita hay un solo barbero, la
pregunta ¢;quién afeita al barbero? no tiene respuesta. En efecto, si respondemos que el propio barbero,
se incurre en contradiccion con la definicién. Pero si respondemos lo contrario, el barbero no se
afeitara entonces a si mismo, por lo que debe ser afeitado... jpor el barbero!

La paradoja de Russell y otras que le precedieron originaron un sentimiento de crisis en los
fundamentos de las Matematicas. Asi las cosas, en el Congreso Internacional de Matematicas de Paris
de 1900 David Hilbert, propuso la demostracién de la consistencia de los axiomas de la aritmética
como uno de los problemas fundamentales de las Matematicas. Por consistencia de un sistema
axiomatico se entiende que en el mismo no se puede llegar a una afirmacién que sea simultineamente
verdadera y falsa, al revés de lo que sucede en la paradoja de Russell. Los trabajos subsiguientes de
Hilbert, una de las cumbres matematicas de todos los tiempos, y de su escuela ampliaron
considerablemente la formulacion inicial y desembocaron en los afios 20 en lo que se conoce como el
programa de Hilbert, cuyo objetivo Gltimo era dotar a las Matematicas de un conjunto de axiomas y
una formalizacion solida que permitieran escribir cualquier teorema matematico en un lenguaje formal
preciso y reducir su demostracién a la aplicacion exacta de unas reglas bien definidas. Para ello era
imperativo centrarse en la manipulacion simbdlica y prescindir de cualquier connotacion natural o
intuitiva, tal y como habia hecho el propio Hilbert con los conceptos de punto o recta en su
axiomatizacion de la geometria. Esta abstraccion extrema permite una gran libertad para concebir y
analizar sistemas formales, pero a su vez plantea nuevas exigencias. Asi, y ademas del requisito de
consistencia, el programa de Hilbert exige la completitud del sistema axiomético buscado, esto es, el
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poder demostrar cualquier afirmacion matematica cierta que sea expresable en el mismo. La famosa
afirmacion de Hilbert de que en Matematicas no hay un "ignorabimus", de que por muy inabordable
que parezca un problema, debe ser posible resolverlo, muestra su confianza en el éxito final de la
empresa. Sin embargo, justamente en este punto surgié un hecho imprevisto y revolucionario, el
teorema de incompletitud de Godel', que afirma que en cualquier sistema formal consistente que
incluya los axiomas de la aritmética es posible construir una afirmacion que, si bien es cierta, no puede
ser demostrada dentro del sistema. En otras palabras, el resultado de Godel afirma simplemente que la
certeza de Hilbert no se puede sostener en su sentido estricto. De hecho, el teorema de incompletitud
contiene una sutil ironia, pues entendida de forma adecuada, la proposicién verdadera pero no
demostrable dentro del sistema axiomatico es precisamente su propia consistencia que, sin embargo, si
puede demostrarse en un meta-sistema adecuado.

El teorema de Godel supone un limite a lo alcanzable mediante manipulacion simbodlica, por lo
que volvera a aparecer cuando abordemos la posibilidad de computadores inteligentes. Pero otra
cuestion planteada por Hilbert obligd a profundizar en el concepto mismo de computacion. Dicha
cuestion es el problema de decision: demostrar la existencia de un algoritmo que decida si una cierta
formula l6gica escrita en un sistema axiomatico es demostrable o no dentro del mismo. En 1936 e
independientemente, Alonzo Church y Alan Turing dieron una contestacion negativa. Sus trabajos son
el origen de la moderna teoria de la computacion, y, en el caso de Turing, puede decirse que también
de los modernos ordenadores. Por esta y otras razones, Alan Turing tendra una destacada presencia en
lo que sigue’.

Un requisito previo para poder abordar el problema de decision es precisar el concepto de
algoritmo, a su vez un concepto basico en computacion. Hay una idea natural, la de una receta
particularmente precisa en su formulacion. Asi, todos sus pasos han de especificarse sin ambigiiedades,
sus operaciones han de ser suficientemente elementales como para poder ser replicadas con papel y
l4piz y su ejecucion ha de terminar tras un ndmero finito de pasos. Por ejemplo, todos reconocemos
estas propiedades en el algoritmo por antonomasia, el de Euclides para el calculo del maximo comun
divisor. Pero, aunque intuitiva y aunque el concepto de algoritmo se explique mas o menos asi a los
estudiantes de primero de informatica, las paradojas a las que condujo la también intuitiva teoria inicial
de conjuntos dejan claro que esta aproximacion no sirve. Por ello, la primera tarea de Church y Turing
fue una formalizacion rigurosa del concepto de algoritmo. La solucién de Church fue el Célculo
Lambda, donde un algoritmo se define mediante funciones recursivas y que ha inspirado la
programacion funcional, un paradigma que justamente enfatiza la evaluacion de funciones como el
fundamento de la computacion y de la que el lenguaje LISP es un ejemplo. El paradigma alternativo es
la programacién imperativa, representada en lenguajes como FORTRAN o C, cuyos programas
suponen la ejecucion secuencial de 6rdenes que cambian su estado. El origen de la programacion
imperativa estd en el trabajo de Turing, quién se preguntd por cuales serian las operaciones mas
basicas que un algoritmo pudiera llevar a cabo. Su respuesta fue la méaquina de Turing que
formalmente consiste en un conjunto finito de estados, incluyendo los de arranque y parada, una tabla
de consulta también finita, y una cinta infinita, que puede moverse a izquierda y derecha y sobre la que
una cabeza lee y escribe ceros y unos. Esta cinta contiene los datos iniciales para la maquina, asi como
las salidas obtenidas tras su ejecucion®.

Es facil ver la analogia entre una maquina de Turing dada y un programa de ordenador, pero
hay un tipo particularmente importante de maquinas de Turing que son analogas al concepto mismo
ordenador. Se trata de las maquinas universales, capaces de simular el funcionamiento de cualquier
otra maquina. Mas concretamente, una maquina universal U recibe como entrada una cierta
codificacién de una maquina particular M asi como una entrada concreta I para ésta, y produce como
salida el mismo resultado que hubiera proporcionado la méaquina M sobre la entrada I. En sentido
estricto el modelo de computo subyacente a los ordenadores, el de las maquinas de acceso aleatorio, es
formalmente distinto. Sin embargo, en el fondo, un ordenador es también un programa capaz de
ejecutar cualquier otro programa.



Turing redujo el problema de decision al denominado problema de parada: para una maquina y
una entrada dadas, determinar si su ejecucion llegara a detenerse o, por el contrario, continuara
indefinidamente, y demostré que no hay un algoritmo, entendido naturalmente como una maquina de
Turing, que resuelva el problema de detencion para otras maquina y entrada cualesquiera. Queda
pendiente la cuestion de si realmente las maquinas de Turing capturan todas las posibilidades de lo que
puede entenderse como una operacién l6gica "mecéanica” o, dicho de otra forma, si cualquier concepto
de computacién concebible puede ser realizado por las mismas. La tesis de Church-Turing afirma que
esto es asi, aunque por su poco precisa formulacion, debe entenderse mas como una hipotesis que
como una afirmacion formal susceptible de demostracion. Una forma de refutacion seria introducir
algiin modelo alternativo de computacion y demostrar que no es equivalente al de Turing. Sin embargo,
los que se han ido proponiendo (calculo lambda, funciones recursivas, sistemas de Post 0 maquinas de
registros) se han demostrado equivalentes a las maquinas de Turing.

En particular, cualquier tarea computable por un ordenador moderno es también computable
por una maquina de Turing, por lo que la tesis de Church-Turing ha de tenerse en cuenta si nos
planteamos la posibilidad de computadores inteligentes. Su version original ha sido extendida de
diversas formas. Dos destacables son la tesis fisica y la tesis extendida o fuerte. La primera tiene que
ver con la implementacion material de cualquier procedimiento de computo que, obviamente, debe
someterse a las leyes de la fisica; éstas, por tanto, también delimitarian qué es computable. La tesis
fisica afirma justamente que cualquier procedimiento computable mediante un dispositivo fisico puede
también computarse mediante una maquina de Turing. A su vez, la tesis fuerte surgié dentro de la
teoria de la complejidad computacional, la rama de la computacién que estudia la eficacia de los
algoritmos, y afirma que las maquinas de Turing son un modelo de computacion tan eficaz como otro
cualquiera. De manera mas precisa, Si una cierta computacion sobre una entrada de tamafio N requiere
en una cierta maquina un tiempo T(N), la tesis fuerte afirma que la misma sera también computable en
una maquina de Turing en un tiempo T(N)* para una cierta potencia k dependiente del problema en
cuestion. Una implicacién de la tesis fuerte es que para conseguir ordenadores mas potentes basta
seguir mejorando la tecnologia actual. Por su parte, si vemos al cerebro humano como un sistema
gobernado por las leyes de la fisica y a la inteligencia como resultado de su operacion, la tesis fisica
nos llevaria a concluir que la inteligencia puede implementarse sobre una maquina de Turing.

Mas adelante volveremos a estas cuestiones, pero hasta ahora toda nuestra discusion se ha
realizado de manera abstracta, sin considerar realizaciones concretas. La razon es muy simple: ésta era
la Unica posibilidad antes de los afios 40. Si bien Leibniz y Blaise Pascal construyeron maquinas
calculadoras, la primera maquina programable, esto es, suficientemente versatil como para realizar de
forma auténoma cualquier computo, fue la méaquina analitica de Charles Babbage. Aunque nunca llegd
a construirse, habia en su disefio elementos tipicos de los ordenadores modernos, como una memoria,
un mecanismo de entrada y salida de datos e incluso un primitivo lenguaje de programacion. Es
complicado establecer cual fue la primera maquina realmente merecedora del calificativo de ordenador.
En sentido estricto, probablemente el titulo deba recaer en el Z3, construido en 1941 por el ingeniero
aleman Konrad Zuse; sin embargo, la maquina de Zuse, que no sobrevivio a la segunda guerra mundial,
no era una maquina electronica sino electromecéanica, en la que unos 2.000 relés hacian la funcién de
los transistores actuales. Los primeros ordenadores electronicos fueron el americano Electronic
Numerical Integrator and Computer, ENIAC, y los Colossi ingleses. Ambos usaban tubos de vacio y
aunque su disefio era mas primitivo que el del Z3, también permitian un cierto nivel de programacion,
que se hacia mediante el reajuste de clavijas y cables en un panel de control. Ambas maquinas se
concibieron con unas tareas concretas como objetivo. Asi, los Colossi se utilizaron para el
criptoanalisis de mensajes cifrados con la maquina Lorenz SZ42, usada por el ejército aleman para sus
comunicaciones de mas alto nivel. Para mantener en secreto sus capacidades criptoanaliticas, la
mayoria de los Colossi fueron desmantelados tras el fin de la guerra y su mera existencia mantenida en
secreto hasta finales de los 70, por lo que apenas influyeron en el disefio de nuevos ordenadores. Sin
embargo, el ENIAC, disefiado por John Prespert Eckert y John Mauchly, se mantuvo en operacion
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hasta 1955; su primer uso fue el calculo de tablas balisticas, al que siguieron la prediccion
meteoroldgica, calculos en energia atdbmica o estudios sobre numeros aleatorios. Contenia unos 18.000
tubos de vacio, no tuvo memoria hasta 1953, y era capaz de unas 300 multiplicaciones por segundo.
Esto es varios érdenes de magnitud inferior a lo posible en los PCs actuales, cuya potencia se mide en
gigaflops, esto es, miles de millones de operaciones por segundo y méas adn frente a los
superordenadores actuales, que superan los 200 teraflops y pronto llegaran al petaflop, esto es, 10™
operaciones por segundo. Sin embargo, suponian una ampliacion extraordinaria de las capacidades
humanas, por lo que es natural que, tras la puesta en funcionamiento del ordenador Mark | en Harvard,
la revista TIME se preguntara en una portada de enero de 1950 "Can man build a superman?" o que la
denominacién de “cerebros electrénicos™ pronto fuera de uso comun

3. EL TEST DE TURING

Una vez hecho realidad el ordenador, las discusiones sobre la posibilidad de maquinas
pensantes, restringidas hasta entonces al ambito de lo hipotético, tenian ya un terreno concreto en el
que dirimirse y en el que desde un principio estuvo presente Alan Turing. No so6lo es su maquina
universal un antecedente conceptual directo, sino que el propio Turing tuvo un papel muy activo en el
disefio de los primeros ordenadores. Su origen esta en su destacada participacion durante la segunda
guerra mundial en el criptoanalisis de las maquinas Enigma del ejército aleméan, para lo que disefié una
serie de maquinas electromecanicas conocidas como bombas ("bombes™) criptograficas. Si bien no
podian programarse, permitieron a Turing familiarizarse con la tecnologia necesaria para la
construccién de ordenadores. Ademas, su amistad con John von Neumann le hizo conocer de primera
mano los fundamentos del ENIAC. En 1946 Turing presentd un disefio totalmente novedoso de un
ordenador electronico, el ACE, Automatic Computing Engine, cuya construccion se completd en 1950,
aunque finalmente sin su participacion.

Todo esto hace muy natural que el propio Turing fuera uno de los primeros en relacionar
explicitamente las nuevas maquinas con la inteligencia con su articulo de 1950 Computing Machinery
and Intelligence®. Si bien en su primera linea aparece la pregunta ¢pueden pensar las maquinas?,
Turing no la encuentra suficientemente satisfactoria y opta por plantear otra cuestion, el famoso test de
Turing, un juego de imitacion en el que un interrogador humano se enfrenta simultaneamente a una
maquina y a una mujer y, mediante diversas cuestiones, debe determinar quién es quién. Si al final del
juego el interrogador se equivoca, como suele pasar con cierta frecuencia cuando participan tres seres
humanos, la maquina habra pasado la prueba. Turing concede que no tiene argumentos para afirmar
que en algun momento una maquina supere el test; su propuesta es mas bien una forma de hacer
camino al andar. Pero méas bien cree gue si, estimando que hacia el afio 2000, una maquina con una
memoria de unos 120 MB deberia engafiar a los interrogadores un 30% de las veces en un
interrogatorio de cinco minutos. Por supuesto, estas estimaciones han de tomarse como meramente
especulativas: en 1950 habia en el mundo unos 10 ordenadores, de disefio elemental, operacion
precaria y prestaciones limitadas. En cualquier caso, el hardware no preocupaba a Turing, que percibia
claramente que la principal dificultad iba a estar en la programacion, sugiriendo emplear para ello
"learning machines", maquinas capaces de aprender.

A dia de hoy ningin ordenador ha superado el test de Turing. De hecho, hay una competicion,
el premio Loebner, que ademas de ofrecer una recompensa global al sistema que supere su
interpretacion del test, cada afio premia al que logre una conversacion "mas humana". Recientes
ganadores como A.L.I.C.E. o Jabberwacky proporcionan paginas web donde interactuar con ellos; al
hacerlo se obtiene una idea de por qué el premio global no se ha concedido adn. De hecho, no puede
decirse que el test de Turing sea hoy objeto de una investigacion muy activa, pero si puede pensarse
que fuera un catalizador para el inicio de la investigacion en Inteligencia Artificial. El término fue
propuesto por John McCarthy a la hora de organizar en 1956 la Dartmouth Summer Conference on
Avrtificial Intelligence, la primera conferencia dedicada al tema y entre cuyos organizadores estaba
Claude Shannon, el creador de la moderna teoria de la informacion, interesado entonces en como



construir programas que jugaran al ajedrez. Si bien el concepto de IA se presta a muchos calificativos
y matizaciones, su variante mas radical es la IA fuerte, que busca nada menos que construir maquinas
con una capacidad intelectual indistinguible de la humana y que era el objetivo final de no pocos de los
primeros investigadores del campo. En 1956 ya existian programas capaces de jugar a las damas a alto
nivel (un programa gano el campeonato mundial en 1994) y poco después John McCarthy concibi0 el
lenguaje LISP, inspirado, como hemos dicho, en el célculo lambda de Church, y Allen Newell y
Herbert Simon, receptores en 1975 del premio Turing, el Nobel en computacién (Simon obtuvo en
1978 el Nobel de economia), presentaron su Logic Theorist, un programa capaz de demostrar algunos
teoremas Idgicos de los Principia Mathematica de Russell y Alfred North Whitehead, provocando que,
al parecer, Russell se lamentara ironicamente de no haberlo sabido en su momento y haberse podido
evitar 10 afios de trabajo. Pronto aparecieron también profecias muy optimistas, como que en 10 afios
un programa seria el campedn mundial de ajedrez o que, simplemente, en un futuro cercano
aparecerian maquinas capaces de pensar, aprender, crear y, en general, afrontar desafios afines a los de
la mente humana.

En los 60 aparecieron los primeros robots con cierta capacidad de movimiento y percepcion, se
empezd a trabajar en traduccion automética y proceso del lenguaje natural y se construyeron
programas capaces de jugar al ajedrez a un cierto nivel. Pero los 70 fueron la época dorada de esta
primera fase de la IA. Asi, el programa SHRDLU de Terry Winograd entendia 6rdenes para apilar
bloques dadas en un inglés basico y respondia a preguntas sobre el estado del apilamiento; estas
capacidades, junto con la visualizacion de sus resultados en una de las primeras terminales graficas,
causaron un notable impacto. En 1972, Alain Colmerauer desarrolld Prolog, un lenguaje de
programacion basado en logica de predicados y donde la ejecucién de un programa viene a suponer la
demostracién de un cierto teorema. A mediados de los 70 David Marr, inspirado por los trabajos de
David Hubel y Torsten Wiesel sobre el proceso de informacion en el cortex visual, desarrollé junto
con Tomaso Poggio su modelo de vision, que describe los pasos que transforman una sensacién
bidimensional en la retina en una representacion tridimensional en el cerebro, y cuyo arranque es el
"primal sketch", un esbozo basico que captura bordes y regiones de la misma manera que un dibujante
haria una primera representacion de una cierta escena. En 1977 Douglas Lenat presentd su programa
AM, abreviatura de Automated Mathematician, que a partir de un amplio catalogo de "conceptos" y
reglas heuristicas era capaz de descubrir nuevos conceptos e hipotesis. Entre cierta controversia, se
afirmé que AM habia sido capaz de redescubrir la unicidad de la descomposicion en factores primos,
asi como la conjetura de Goldbach, probablemente el problema mas antiguo en teoria de nimeros ain
sin resolver. Y en 1979 Hans Moravec construyo en la Universidad de Stanford un robot auténomo
que usaba una cdmara de televisidn para recorrer un espacio sorteando obstéculos.

Todos estos logros se debieron, por supuesto, al trabajo de un nUmero creciente de
investigadores, pero también fueron paralelos y en gran medida deudores de notables avances en
tecnologia informatica, tanto en software como en hardware. Asi, y tras la aparicion de a partir de la
segunda mitad de los 50 de los lenguajes FORTRAN, ALGOL y LISP, el formalismo de Backus-Naur
para la descripcion de lenguajes y los avances en disefio de compiladores facilitaron la aparicion de
nuevos lenguajes de programacion, como APL, Basic o Simula, y la introduccién de nuevos
paradigmas, como la programacion estructurada o la programacion orientada a objetos. Por su parte, en
los 60 se producen considerables avances en el disefio de sistemas operativos, con un énfasis creciente
en su virtualizacion y en la incorporacion de la multitarea. Este progreso se consolidé en los 70, una
década dorada también en computacion. En sus inicios Ted Codd introdujo el concepto de base de
datos relacional y Klaus Wirth cre6 el lenguaje Pascal, orientado a la programacién estructurada. Por
su parte, Ken Thompson y Dennis Ritchie desarrollaron UNIX, el primer sistema operativo multitarea.
Otra novedad de UNIX fue el estar escrito casi en su totalidad como un programa en C, un lenguaje de
alto nivel creado por Ritchie, por lo que UNIX podia ser en principio usado en cualquier ordenador
para el que hubiera un compilador de C. En una época de estandares propietarios y donde los sistemas
operativos eran inseparables del hardware subyacente, UNIX fue un primer ejemplo de sistema abierto.
Otra invencién de los 70 y otro ejemplo de sistema abierto fueron los protocolos de comunicacion de
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internet desarrollados por Robert Kahn y Vinton Cerf, y que supusieron el primer paso hacia la actual
intercomunicacion masiva entre ordenadores.

Hubo dos importantes razones para estos avances. La primera fue la madurez conceptual
alcanzada por la informatica. En los 60 aparecieron los estudios de informética que, sobre todo en los
EE.UU., experimentaron un crecimiento espectacular en su segunda mitad, por lo que la Association
for Computing Machinery (ACM) publicé en 1968 el primero de sus curricula docentes en Ciencias de
la Computacion, al que sigui6 en 1978 el segundo. De alguna manera, ambos reflejan la concepcion de
la informatica de su momento, y frente al todavia tentativo curriculum del 68, en el del 78 se aprecia
ya un caracter moderno y en gran medida aun reconocible en los estudios actuales de informatica. Y,
por supuesto, otra razon de peso es que, tras la introduccion de los transistores y los circuitos
integrados, la famosa ley de Moore empezé a dar sus frutos de manera sistematica. Hay que recordar
que los ordenadores de la época usaban (y mayoritariamente usan) la arquitectura secuencial de von
Neumann, donde en cada momento la unidad de proceso solo puede atender a una tarea. Por otra parte,
los sistemas operativos han de ofrecer servicios multitarea si se quiere que atiendan a las demandas
simultaneas de aplicaciones, usuarios o comunicaciones. Hay pues una aparente contradiccion que solo
puede ser superada aumentando la capacidad de proceso. Dicho de otra manera, la multitarea es una
ilusion hecha posible por la velocidad de los procesadores, que s6lo empezé a ser suficiente en los 60,
cuando los microchips supusieron un gran salto en potencia de computo, fiabilidad, abaratamiento y,
por tanto, difusion de las nuevas maquinas. Esta tendencia se reforz6 de manera espectacular con la
introduccién de los microprocesadores a finales de los 70 y todo ello dio una gran vitalidad a la
industria informatica. El entorno predominante seguia siendo el gran ordenador central, o0 mainframe,
dominado por IBM con la que competian otras compariias como Sperry-Rand, NCR o Honeywell en lo
que se dio en llamar "Blancanieves y los siete enanitos”. Pero también aparecieron nuevos actores
como Hewlett-Packard, Digital Equipment Corporation o Sun, asociados a los nuevos
minicomputadores y al inicio de la informatica distribuida.

Tal vez el éxito mas visible y solido de la IA de los 70 fuera los sistemas expertos. En su origen
el término era sindbnimo al de sistemas basados en reglas o "sistemas de produccién”, un concepto
derivado de un modelo de computacién propuesto por el 16gico Emil Post y equivalente al de Turing, y
que Allen Newell y sus colaboradores adaptaron a sus estudios de modelizacion cognitiva, asimilando
la asociacion estado-regla a un mecanismo de estimulo-respuesta. Un sistema de produccion tiene tres
componentes basicas: una base de datos global, con los datos accesibles por el sistema, un conjunto de
reglas de produccion que definen las operaciones posibles en la forma condicidn-accion y, finalmente,
un sistema de control, que de cierta manera navega entre las reglas y determina cuéles se aplicaran
sucesivamente. De manera paralela, en un sistema experto tipico también se suelen reconocer tres
componentes caracteristicas: una base de conocimiento formada por un amplio conjunto de hechos y
reglas que recogen un conocimiento experto del problema a abordar, una memoria temporal de trabajo
donde se guardan nuevos hechos intermedios a los que va llegando el sistema, y un motor de inferencia
que "razona" mediante la aplicacion de reglas a esos hechos, bien intentando llegar a alguna
conclusion a partir de unos iniciales o, al revés, intentando contrastar la veracidad de una hipotesis
objetivo mediante el conocimiento del sistema. Sin embargo, en los afios 80 aparecieron otras
concepciones e implementaciones que también se denominaron sistemas expertos; por ello, y al igual
que sucede con otros términos informaticos, es mas sencillo dar una definicion general en términos
funcionales. Asi, se espera que un tal sistema alcance la capacidad de un experto humano al menos
sobre dominios suficientemente acotados; ademéas su conocimiento ha de representarse de manera
simbolica susceptible de explicitarse ante sus usuarios y, finalmente, debe poder explicar sus
decisiones, siquiera mediante una enumeracion de las reglas aplicadas. El primer sistema experto de
éxito fue MYCIN, desarrollado por Ted Shortliffe en la universidad de Stanford y aplicado al
diagnostico médico, al que siguieron muchos otros, como XCon, usado por la firma Digital Equipment
Corporation en la configuracion de sus maquinas VAX, o DENDRAL, que determinaba la estructura
de compuestos organicos a partir de datos experimentales. Todos recibieron una gran publicidad y se
presentaron como los primeros logros practicos de la 1A. Ciertamente lo eran, pero también pusieron
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de manifiesto sus limitaciones. La principal era la necesidad de disponer de toda la informacién sobre
el problema a abordar y que en la misma no hubiera contradicciones, algo tanto més dificil cuanto
mayor es la base de conocimientos. Tampoco les era fécil manejarse en circunstancias de
incertidumbre o hacer analogias entre el conocimiento que almacenaban y el aplicable en
circunstancias similares, resultando en sistemas de gran fragilidad, incapaces de afrontar pequefios
cambios en lo reflejado en su base de conocimiento. Ademas, este conocimiento correspondia en
general al de un experto humano concreto; la inteligencia de este no se discutia ni tampoco la utilidad
de un tal sistema, pero si un caracter realmente inteligente del mismo.

En realidad, muchas de estas criticas no eran sino continuacion de otras de caracter mas
fundamental que desde diversos &mbitos llevaban un cierto tiempo realizandose contra los objetivos y
afirmaciones de la 1A de la época y que, como consecuencia del debate sobre los sistemas expertos, se
intensificaron enormemente en la década de los 80. Muchas atacaban directamente la 1A fuerte que,
recordamos, mantiene que la mente humana no es sino un ordenador convenientemente programado.
Entre estas destaca el argumento de la Sala China propuesto por el filésofo John Searle® que critica
especificamente la idea de que llevar a cabo una tarea, como hace un ordenador al ejecutar un cierto
programa, pueda ser equivalente a una comprension de la misma. Searle ilustra esta situacion con una
persona angloparlante que efectia manualmente los distintos pasos de un supuesto programa de
conversacion en chino que, tras oir una historia, responde correctamente a distintas cuestiones sobre la
misma. Searle argumenta que, aunque las manipulaciones del ejecutor humano den resultados
satisfactorios, no por eso puede afirmarse que dicho ejecutor haya entendido la historia, las preguntas o
las respuestas. En otras palabras, lo que Searle niega es que un programa de ordenador, que en el fondo
obedece a reglas sintacticas, pueda poseer las capacidades semanticas que son inherentes a la mente.

Otra linea de ataque, iniciada por el fildsofo John Lucas® y continuada por el fisico y
matematico Roger Penrose’, se basa en el propio teorema de Gédel. Recordemos que, en el mismo,
Godel afirma que en cualquier sistema de axiomas que contenga la aritmética es posible construir una
férmula que no puede ser demostrada en dicho sistema, pese a ser cierta y demostrable por la mente
humana en otro meta-sistema apropiado. Dado que cualquier concepto razonable de inteligencia
deberia incluir la aritmética, Lucas deduce una contradiccion entre la hipétesis de que la mente
humana obedezca a un cierto sistema formal concreto pero que sea a la vez capaz de llegar a verdades
indemostrables dentro del mismo. Penrose® discrepa ademas de lo que antes hemos llamado la tesis
fisica de Church-Turing de que todas las posibles leyes de la fisica sean computables. Una refutacion
de la tesis fisica haria posible una mente no simulable mediante un ordenador si en la misma tuvieran
lugar procesos que obedecieran a leyes no computables. Naturalmente, todas estas discusiones han
tenido sus contrarréplicas. Asi, muchos fisicos discrepan de la sugerencia de Penrose de leyes fisicas
no computables. Ha habido también fuego cruzado entre partidarios de una misma teoria, como
muestran las criticas a los argumentos de Penrose del 16gico Solomon Feferman®, quién por otra parte
también defiende la implausibilidad de la 1A fuerte. El mismo Gdédel tampoco admitia la IA fuerte,
aunque por razones mas cercanas al dualismo cartesiano. Por su parte, y centrandose en su test, el
propio Turing habia ya considerado algunas de estas objeciones. Asi, su "objecién matematica™ se
anticipa a los argumentos de Lucas, respondiendo, no sin bastante ironia, que, aunque una maquina
pueda dar respuestas incorrectas o incluso no dar ninguna, tampoco esta garantizado que los seres
humanos no estemos sujetos a las limitaciones légicas encontradas por Gddel o, menos aun, que
seamos consistentes. Otra de las objeciones consideradas por Turing, la que llama de Lady Lovelace,
se anticipa en alguna medida a la de Searle. Ada Lovelace, hija de Lord Byron, ayudante de Babbage y
en cierto sentido la primera programadora, afirmé en uno de sus escritos que la maquina analitica
carece de iniciativa y solo puede hacer lo que se le ordene. En respuesta Turing presenta su argumento
de las capas de una cebolla. Ciertas respuestas cerebrales tienen un claro componente mecanico, por lo
que son la primera capa que hemos de eliminar para llegar a la mente "real”. Turing se pregunta dénde
acabariamos tras eliminar sucesivamente todas las capas: si, como ocurre con la cebolla, no quedara
nada, tendriamos que concluir que la mente opera mecanicamente.



La discusion tiene ciertamente un cardcter muy sutil y estd muy lejos de haber acabado. En
cualquier caso, hubo a partir de la segunda mitad de los 80 un claro decaimiento de la IA , tanto en
atencion mediética como en apoyo econdémico. La discusion anterior ciertamente hizo mella, pero la
razon principal fue mas bien una de promesas incumplidas y, tambiéen, inversiones fallidas y créditos
impagados. Como hemos visto, parte de la comunidad de la IA no fue ni mucho menos modesta en sus
afirmaciones. Si en un principio se les podia conceder el beneficio de la duda y esperar a los resultados
de su esfuerzo, tras casi 30 afios esto ya no era asi, y méas aun bajo el punto de vista de las distintas
agencias promotoras de investigacion cientifica y tecnolédgica. Ya en 1973 apareci6 en el Reino Unido
el muy critico informe Lighthill, preparado por encargo del British Science Research Council, que
llevd al gobierno britanico a una drastica reduccion de su apoyo a la IA. Por su parte, la Defense
Advanced Research Projects Agency (DARPA) norteamericana, un activo promotor de la
investigacion en IA, también redujo considerablemente su apoyo en los 80. Otras grandes iniciativas
publicas relacionadas con la 1A tampoco consiguieron sus objetivos. El ejemplo mas destacado es el
proyecto japonés del ordenador de quinta generacion, entre cuyos objetivos estaba el desarrollo de
ordenadores paralelos basados en el lenguaje Prolog y capaces de un proceso inferencial sobre bases
de conocimiento masivas. Dados los éxitos previos de la industria japonesa en electronica de consumo
y automocién, el proyecto generd una cierta aprension en otros paises, que adoptaron iniciativas
similares. Sin embargo, tras 10 afios y una inversion publica y privada considerable, el proyecto fue
cancelado en 1992 muy lejos aln de sus objetivos iniciales. Tampoco tuvieron mucha mejor suerte las
distintas empresas que intentaron trasladar al mercado los logros y promesas de la IA de la época.
Muchas de ellas surgieron del mundo académico; a su vez, las principales empresas informaticas de la
época como IBM, DEC, Fujitsu o Sun también crearon unidades de negocio dirigidas a la explotacién
de la IA. Sin embargo, ninguna de estas iniciativas tuvo éxito. En cierta medida ello se debio a la
dificultad intrinseca de toda compafiia spin-off para adaptar su know-how cientifico o tecnologico a las
realidades de cualquier mercado, mucho mayor en aquella época, donde el propio concepto de empresa
spin-off era casi tan nuevo como las tecnologias que se intentaba explotar. Pero probablemente la
principal razén estaba en la inmadurez subyacente a las mismas. Un editorial de The Economist en
agosto de 1992, titulado Artificial Stupidity, resumia muy bien el estado de opinién imperante.
Comentando cdmo en el concurso Turing de ese afio un programa habia engafiado a los jueces por su
gran habilidad en simular errores tipogréaficos, se preguntaba sobre el interés de un ordenador que tiene
entre sus méritos el cometer faltas de ortografia. En realidad, para mediados de los 80 el mismo
nombre de 1A empezaba a ser un paraguas que, ademas del nucleo inicial de la IA simbdlica, cubria
areas tan diversas como reconocimiento de patrones, lenguaje natural, robética, cibernética o teoria de
la computacion. Poco a poco los grupos de investigacion de estas areas comenzaron a solicitar sus
proyectos de investigacion y las compafiias a comercializar sus productos con sus nombres especificos,
abandonando la etiqueta IA. El resultado final fue el denominado invierno de la IA, en el que la
financiacion y atencion mediatica se desvié a otras areas. El conexionismo, una componente de lo que
a veces suele denominarse IA subsimbélica, ocupd un lugar destacado entre estas.

4. LAVUELTA DEL CONEXIONISMO

De manera informal puede decirse que el conexionismo busca describir los procesos mentales
mediante el funcionamiento conjunto de neuronas simples interconectadas. Frente al enfoque
jerarquico o top-down de la IA simbdlica, donde los sistemas se construyen a partir de un disefio y un
conocimiento prefijados, el conexionismo propone un punto de vista emergente o bottom-up, en el que
un sistema "aprende" segun su "experiencia”, entendida como una recepcion constante de datos,
cambiando si es preciso sus reglas de operacion para poder alcanzar un cierto nivel de generalizacion.

Su inicio puede situarse en la década de los 40, con los trabajos de Warren McCulloch y Walter
Pitts'® sobre la implementacion de la I6gica de primer orden mediante circuitos de caracter neuronal y
la publicacion del libro The Organization of Behavior del psicologo norteamericano Donald Hebb, con
su hipotesis general sobre el establecimiento de conexiones cerebrales, que se reforzarian cuando dos
neuronas se activan simultaneamente y se debilitarian en caso contrario. Aunque en la época la
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capacidad de experimentar sobre neuronas era muy limitada, los trabajos pioneros de Edgar Adrian en
el Reino Unido dieron una idea del funcionamiento esencial de las mismas. En particular, se sabia que
su comunicacion se establecia mediante series de potenciales de accidn, esto es, disparos producidos
cuando el estimulo provocado por la recepcion en sus dendritas de los potenciales provenientes de
otras neuronas superaba un umbral. La semejanza entre el modelo de neurona electronica de
McCulloch y Pitts y los diagramas neuronales de Ramon y Cajal (de cuyo premio Nébel se cumplen
100 afios en 2006) es obvio. Los trabajos de McCulloch y Pitts estaban mas cerca de la l6gica que de la
neurofisiologia y en ellos no hay mencion de posibles mecanismos de aprendizaje. Aunque no es muy
conocido, fue el propio Turing el primero en sugerir como llevarlo a cabo. En su informe Intelligent
Machinery** describe diversos tipos de lo que llama maquinas no-organizadas, entre las que se
encuentran las maquinas de tipo B, formadas por neuronas conectadas mediante unos dispositivos
capaces de alterar el peso de sus interconexiones. Tras unos valores iniciales aleatorios, una tal red
podria ser entrenada, en palabras del propio Turing, mediante el refuerzo de ciertas conexiones y la
eliminacion de otras, de acuerdo con principios similares a los de Hebb. De hecho, Turing lleg6 a
mencionar que su principal interés en el desarrollo del ACE era poder simular en el mismo dichos
sistemas, tal y como en gran medida se hace hoy dia.

En los afios 50 se formaron diversos grupos de investigacion sobre el tema en el Reino Unido y
los EE.UU., entre ellos uno en el MIT, promovido por el mateméatico Norbert Wiener, el principal
promotor de la cibernética, al que se unieron McCulloch y Pitts. Pronto se escribieron programas con
los que simular el funcionamiento de grupos de neuronas, pero el primer obstaculo encontrado por los
modelos conexionistas fue la incorporacion de algun proceso de aprendizaje. El primer algoritmo
eficaz fue propuesto en 1957 por Frank Rosenblat'?, quien buscaba simular el comportamiento del ojo
humano usando un modelo donde una imagen activaba diversas unidades de una retina que, a su vez,
venian a excitar o inhibir un perceptron, esto es, una neurona electrénica del tipo McCulloch-Pitts.
Rosenblatt se centrd en la capacidad de un tal perceptron para la deteccion de determinados patrones.
En su forma mas simple, un perceptron solo puede clasificar sus entradas si las mismas son separables
en dos clases de manera lineal. Planteado asi y prescindiendo de cualquier idea de aprendizaje, un
perceptron separador puede obtenerse mediante la resolucion de un sistema de ecuaciones. Sin
embargo, el interés de Rosenblatt estaba en llegar al mismo desde una configuracién inicial arbitraria
mediante la presentacion sucesiva de distintos patrones aleatorios, tras la que se modificaran los pesos
de las conexiones retinales para reflejar el efecto del patron en cuestion. Para ello Rosenblatt propuso
su famosa y muy sencilla regla delta. Para su formulacién, supondremos que cada patron X tiene
asociada una etiqueta y con valores +1; una vez recibido por el perceptrdn, este produce una salida
p(X) con valores +1, que seré correcta si coincide con la etiqueta del peceptron, esto es, si yp(X) = 1,
mientras que sera errénea si yp(X) = —1. Si al recibir un nuevo X el vector actual de pesos W lo
clasifica correctamente, el mismo no se cambia. Por el contrario, si la clasificacion es errénea, W se
incrementa en el vector yX. Es sencillo comprobar que los nuevos pesos W' = W + yX verifican que
yWw'-X >yW - X, por lo que el nuevo perceptron definido por W' estd mas cerca de una correcta
clasificacion de X . Aunque no es a priori claro que de esta manera se llegue a una clasificacion
correcta de todos los patrones, el celebrado teorema de Novikov*® demostré que ello era efectivamente
asi. Pese a la extrema simplicidad de los perceptrones, este primer éxito causd una cierta sensacion en
la comunidad conexionista.

Pero es obvio que una maquina capaz de resolver unicamente problemas de clasificacion lineal
no va a ser muy util. La forma mas sencilla de verlo es observar que los problemas separables
linealmente van a ser muy excepcionales. Por ejemplo, si consideramos tres puntos en un plano que no
estén en una recta, cualquiera de sus ocho dicotomias, esto es, sus posibles divisiones en dos clases, es
separable linealmente. Si los puntos son 4, va a haber dos divisiones no separables entre las 16
posibles (las mismas tienen un cierto interés, pues corresponden a la tabla de verdad de la operacién
I6gica conocida como "O exclusivo™ o XOR) y si los puntos son 6, la mitad de sus dicotomias seran
todavia separables linealmente. Pero seglin el nimero de puntos aumenta (y un problema sera tanto
mas interesante cuantos mas datos estén involucrados), las dicotomias separables disminuyen
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rapidamente. Dicho de otra forma, los problemas en principio asequibles al perceptron serian aquellos
cuyos datos tengan una dimension comparable al tamafio de la muestra. Pero la "maldicion de la
dimensionalidad"”, esto es, las altas dimensiones, ha sido siempre algo a evitar estadistica y
computacion. La razon es clara: por ejemplo, estimar de manera adecuada la distribucién probabilistica
de unos datos requiere cierta proximidad entre los mismos. Sin embargo, segin aumenta su dimension,
los datos se "alejan™ de tal manera que los tamarfios de las muestras necesarias crecen tan rapidamente
que se hace simplemente imposible disponer de un volumen suficiente de datos. Por tanto, y a primera
vista, parece ser que la utilidad practica de los perceptrones va a ser escasa. Rosenblatt era un buen
comunicador (a él se le debe el término conexionismo) y un trabajador incansable, y al poco tiempo
habia varios grupos en los EE.UU. trabajando en el tema. Sin embargo, la investigacion sobre
perceptrones pronto decay6 considerablemente. Esto se atribuye en parte a la publicacion de libro
Perceptrons™, escrito por Marvin Minsky y Seymour Papert dos destacados representantes de la 1A
simbolica (y potencialmente opuestos a un enfoque competidor), en el que tras un detallado analisis se
criticaba la capacidad de los perceptrones para calcular ciertos predicados simples. Ya hemos visto que
un perceptrén no puede computar la operaciéon XOR; tampoco es capaz de reconocer la conexion de
ciertas figuras o, simplemente, de identificar si ha recibido un nimero par o impar de entradas. La
manera de superar estas dificultades era extender la capacidad expresiva de los perceptrones mediante
la composicion sucesiva de varios de ellos en los denominados perceptrones multicapa (que
abreviaremos de aqui en adelante como pmcs). Frente al perceptron simple, estos pmcs tienen capas
ocultas, esto es, intermedias entre la entrada y la salida y su capacidad clasificadora aumenta
considerablemente. Por ejemplo, es sencillo ver que un perceptrén con una capa intermedia es capaz
de separar los puntos de un triangulo del resto del plano, y que un perceptron con dos capas ocultas es
capaz de hacerlo con cualquier regién poligonal y, asintéticamente, con cualquier region plana
razonable. El camino estaba claro: encontrar mecanismos generales de aprendizaje aplicables a estos
pmcs. Sin embargo, en los 60 esto no se consiguiod: la construccion de un pmc que resolviera un
problema de clasificacion dado sélo se podia hacer, a lo sumo, de una manera ad-hoc, lo que resultaba
imposible en problemas de cierta complejidad. Aunque se ha querido ver un caracter malicioso a la
critica de Minsky y Papert, la imposibilidad de entrenar un pmc fue probablemente la causa principal
de la pérdida de interés a finales de los 60 en los perceptrones y, en general, en el conexionismo,

Sin embargo, de manera simultanea al inicio del invierno de la 1A, el conexionismo
experimentd un resurgimiento espectacular tras lograr éxitos destacados. Por ejemplo, John Hopfield™
mostré como construir memorias accesibles por contenido mediante neuronas artificiales. Si bien la
organizacion y acceso a la memoria de un ordenador se hace basicamente mediante las direcciones
numeéricas de sus bytes, de manera parecida a como se accede a las casas de una calle, la memoria
humana claramente no funciona asi. Una analogia mejor es la memoria accesible por contenido:
cuando reconocemos a una persona no lo hacemos porque la imagen que tenemos delante de nuestros
0jos sea idéntica a la que pudimos ver afios atras, sino porque esta imagen antigua es de alguna manera
evocada por la imagen reciente. En forma similar, Hopfield propuso un mecanismo de almacenamiento
de un conjunto de imagenes basicas y de su recuperacion a partir de versiones ruidosas de las mismas.
A su vez, se consiguié introducir metodos eficaces de aprendizaje para la construccion de perceptrones
multicapa®®. La idea basica, muy sencilla, tenia dos componentes. La primera era reemplazar la
funcion de Heaviside o de escalon usada en la salida de un perceptron de Rosenblatt y cuyo analisis
matematico es muy dificil, por una aproximacién diferenciable adecuada, como la funcién sigmoidal o
la tangente hiperbdlica. La segunda idea consistia en asociar a cada patrén un objetivo numeérico e
introducir un "maestro™ que guie el aprendizaje buscando minimizar para cada patron la diferencia
entre su objetivo y la salida del pmc. Por ejemplo, en el caso del XOR podemos asociar a los patrones
(0,0) y (1,1) el objetivo 0 (su valor en la tabla de verdad del XOR) y el objetivo 1 a los patrones
(1,0) y (0,1). De manera mas precisa, el conjunto actual de pesos W de una red neuronal define una
funcidn de transferencia F (X, W) que calcula la salida del perceptrén frente a un patrén concreto X. La
diferencia entre esta salida y el objetivo y asociado a X permite definir una funcién de error e(W)

(tipicamente el error cuadratico e(W) = E [(y—F(X, W))Z] ) que mide si los pesos actuales son
adecuados. Cuando el error sea suficientemente pequefio, el pmc habré aprendido el concepto buscado.
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Dado que el error global ya es diferenciable, su minimizacion puede abordarse con métodos estandar
de optimizaciéon. Sin embargo, este enfoque no tendria plausibilidad bioldgica y, ademas,
frecuentemente no suele ser posible en la practica. La alternativa es un aprendizaje patron a patron, tal
y como se hace con el perceptron de Rosenblatt. En el mismo, el valor actual W;; del peso que conecta
la unidad i con la unidad j de la capa siguiente se modifica tras recibir un patrén X de acuerdo con la
formula W; = W;; — p d;e(X, W), donde p es un factor de escala conocido como tasa de aprendizaje

ye(X, W) = (y - F(X, W))2 es el error local asociado al patron (X, y). La regla delta de Rosenblatt
viene a ser un caso particular de la formula anterior, aunque para otra funcion de error. Visto asi, el
entrenamiento de un pmc es un ejemplo del uso de técnicas de aproximacion estocéstica. El algoritmo
de célculo de las derivadas parciales del error local se conoce como el método de retropropagacion
(backpropagation) de errores que, por extension suele también aplicarse al proceso general de
entrenamiento de pmcs. A la vista de su sencillez, cabe preguntarse por qué el algoritmo anterior no se
popularizo antes. Entre las posibles respuestas esta su relativamente alto coste computacional: tras su
declive, el conexionismo no tenia acceso a grandes maquinas y, simplemente, hubo que esperar a que
los ordenadores "normales” alcanzaran la potencia suficiente para realizar los experimentos pertinentes.

Los nuevos pmcs se aplicaron de manera inmediata a multiples problemas, alcanzado éxitos
notables. Dos de ellos merecen un breve comentario. El primero es la construccion por Gerald Tesauro
de TD- Gammon, un pmc capaz de aprender a jugar al backgammon mediante técnicas de aprendizaje
por refuerzo. Se recuerda que uno de los éxitos de la IA simbdlica fue el desarrollo de programas que
jugaban a las damas y al ajedrez. Aunque muy potentes, sus capacidades légicas no eran "propias” sino
que se incorporaban por sus programadores. Por el contrario, TD-Gammon si era capaz de desarrollar
estrategias propias aprendidas jugando contra si mismo y, con la adicion de ciertas reglas, alcanzo6 un
alto nivel competitivo. Otro pmc de interés es NetTalk, desarrollado por Charles Rosenberg y Terry
Sejnowski, capaz de aprender las reglas de la fonética inglesa, en la que una misma letra o incluso una
misma palabra pueden tener muy distintas pronunciaciones en funcion de su contexto. El interés de
Rosenberg y Sejnowski no estaba sélo en esta capacidad sino en analizar las activaciones formadas en
las neuronas ocultas del pmc, donde descubrieron agrupaciones que, por ejemplo, reflejaban una
distincion entre consonantes y vocales. En su momento esto reforzé la plausibilidad bioldgica de los
pmcs que, sin embargo, pronto se desestimd. En cualquier caso, estos y otros muchos éxitos dieron
lugar a una auténtica explosion de interés y a multiples propuestas de redes neuronales, unas
relacionadas con los pmcs, como las redes de funciones de base radial, los perceptrones recurrentes, o
las redes autoasociativas, otras con las redes de Hopfield, como las maquinas de Boltzmann y otras, en
fin, totalmente independientes, como por ejemplo los mapas asociativos de Teuvo Kohonen o las redes
ART de Stephen Grossberg. Estas y otras técnicas de origen conexionista se han aplicado con éxito a
una gran variedad de campos: control de vehiculos y procesos, reconocimiento de objetos y caras,
deteccidn de objetivos, vision artificial, reconocimiento del habla y de caracteres, diagndstico médico,
aplicaciones financieras, control de intrusiones e incluso sistemas anti-spam.

Un ambito de uso particularmente relevante es la mineria de datos. La constante
informatizacién de todo tipo de procesos ha puesto a disposicion de las empresas y organizaciones
grandes volumenes de datos. Aungue inicialmente desperdigados por diferentes sistemas corporativos
bajo modelos o formatos muy dispares, las nuevas tecnologias de Data Warehousing, o
almacenamiento de datos, han permitido su consolidacion y acceso de manera uniforme. Al ser reflejo
en ultima instancia de su actividad, las entidades ven en esos datos una considerable riqueza potencial
para mejorar sus procesos y operaciones. Sin embargo, una aproximacion top-down a su explotacion
puede ser muy dificil: no se conocen a priori asociaciones entre variables, los volimenes suelen ser
demasiado grandes para una codificacion explicita o, si se hiciera, el caracter dinamico de los datos
obligaria cada poco tiempo a un redisefio mas o menos amplio. Por el contrario, las redes neuronales
son capaces de una extraccion semiautomatica de relaciones ocultas entre datos y su caracter
adaptativo les permite mantener su eficacia frente cambios temporales. En sentido estricto, estas
caracteristicas no son exclusivas de las redes neuronales: hay un amplio conjunto de técnicas,
englobadas bajo la denominacién de aprendizaje automatico, que también las poseen. En general, un
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modelo de aprendizaje automético es capaz de procesar autbnomamente datos o estimulos exteriores
para "aprender”, esto es, modificar su estructura o datos internos, de manera que su rendimiento
posterior mejore. Incluso en este muy amplio campo, las buenas propiedades de modelizacion y de
generalizacion de los pmcs les han permitido mantenerse de manera continuada entre las opciones mas
eficaces. Pero la mineria de datos hace también evidentes sus limitaciones. Con frecuencia se juntan en
un problema tipico dos caracteristicas extremas: el gran nimero de datos a tratar y la alta
dimensionalidad de los mismos. A su vez, la dificultad de un tal problema suele requerir modelos de
alta capacidad expresiva, lo que en el caso de los pmcs supone varias capas ocultas con un alto nimero
de unidades. En esas circunstancias, el mero almacenamiento de la red y el célculo del gradiente de la
funcion de error pueden tener un coste prohibitivamente alto en muchos problemas de interés.
Consideremos por ejemplo la deteccion de fraude en tarjetas de crédito. En Espafia se procesan al dia
unos tres millones de operaciones lo que supone unos mil millones de operaciones al afo, que
potencialmente deberian tenerse en cuenta a la hora de construir un sistema de deteccion de fraude. A
su vez, dada la abundancia de informacion disponible sobre el cliente o el comerciante, es razonable
utilizar un alto nimero de variables y redes con varias capas con otras tantas unidades en cada una. La
complejidad resultante hace que la deteccion del fraude esté ceca del limite de areas abordables
mediante pmcs.

Otras estan, al menos hoy en dia, ya fuera de su alcance. La mas clara es la mineria masiva de
texto, entre cuyos objetivos esta su clasificacion o su ordenacion por relevancia. El volumen de datos a
manejar dependera del &mbito de aplicacion, pero sélo hay que pensar en la World Wide Web
(WWW) para hacerse una primera idea: una estimacion de 2005 cifra en unos 11.000 millones el
namero de paginas en la web "visible", esto es, la parte de la WWW accesible por los motores de
busqueda como Google. Un modelo habitual para representar la informacion en un documento es
caracterizarlo por las frecuencias en el mismo de las palabras de un diccionario controlado. La
dimension de un documento es pues el tamafio del diccionario, que facilmente puede tener varios
centenares, si no miles, de palabras. Se hace pues necesario buscar técnicas que combinen capacidad
expresiva con simplicidad computacional. En la discusion previa de los perceptrones de Rosenblatt
ambas propiedades se nos presentaban en términos antitéticos, pero uno de los avances mas
importantes en aprendizaje automatico, las méaquinas de vectores soporte’’ han conseguido superar
dicha dificultad. La idea base es muy sencilla: un clasificador lineal s6lo sera eficaz si trabaja sobre
datos de muy alta dimension, pero siempre que no tenga que trabajar de manera explicita sobre dicha
dimension. Por otra parte, el teorema de Mercer, un resultado matematico clasico, muestra que se
puede definir un producto escalar en un espacio de dimension potencialmente infinita a partir de un
nucleo positivo K(x,z) que trabaje con patrones de dimension finita. Mas concretamente, hay una
proyeccion X = F(x) tal que X - Z = F(x) - F(z) = K(x, z). A su vez, es facil ver que, usando una
representacion adecuada de sus pesos, el aprendizaje de tales modelos puede llevarse a cabo
exclusivamente mediante el calculo de productos escalares. La combinacién de ambas ideas permite
construir modelos sobre vectores X en espacios de dimension potencialmente infinita mediante
calculos sobre los patrones x originales. Con el afiadido a lo anterior de una busqueda de margenes
separadores Gptimos, que aseguren una buena generalizacién, las maquinas de vectores soporte son un
ejemplo representativo del estado del arte en aprendizaje automatico.

5. LAINTELIGENCIA ARTIFICIAL EN 2006

Estas ultimas consideraciones pueden llevar a preguntarnos por la situacion actual de la
inteligencia artificial. Una tal pregunta siempre es complicada pero mas ain en un campo tan amplio y
fluido. Si puede decirse que el conexionismo ocupa un lugar central, al menos si entendemos “central
mas en su connotacion geografica o posicional que en la de fundamental. Un ejemplo es su papel
intermedio entre la neurociencia y la 1A. Aunque sorprendente a primera vista, y salvo excepciones
como los modelos de David Marr, apenas hubo relacién entre ambas hasta la llegada del conexionismo.
Preguntado por ello, Allen Newell contesto que la neurociencia de los 50 o 60 estaba aun muy lejos de
ofrecer modelos suficientemente detallados. Como hemos visto, los primeros modelos conexionistas
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intentaban paliar esta situacién, pero, aunque en un principio los pmcs se propusieron como modelos
del computo que tiene lugar en las columnas corticales o las redes de Hopfield como una aproximacion
a la memoria, estas ideas pronto se abandonaron. Pero en estos 50 afios también ha habido un enorme
avance en neurofisiologia y neurociencia, al que han contribuido sobremanera nuevas técnicas de
registro tanto de la respuesta funcional conjunta de grupos de neuronas como de la actividad de
neuronas individuales. Hay en esta segunda un hecho destacado, la presencia de respuestas
estereotipadas de un tipo todo o nada. Como hemos visto, la respuesta de las neuronas de un pmc toma
valores en un continuo matematico. En contraste, los potenciales de accion producidos por las
neuronas bioldgicas reflejan basicamente una computacion 0-1. Esto obliga a cambiar el punto de
vista: ya no importa cual es el valor de una respuesta neuronal sino en qué momento 0 con qué
frecuencia se ha producido. EI tiempo juega pues un papel fundamental en la computacion neuronal, lo
que no ocurre en los modelos tradicionales de computo, pero si, por ejemplo, en la musica: no es
posible emocionarse con una sinfonia si uno se centra en cuéles fueron las notas; lo importante es
saber en qué momento se tocaron. El papel del tiempo en el computo neuronal no estd aun totalmente
entendido. Desde los primeros experimentos se sabe que la frecuencia de los disparos de una neurona
aumenta segun se alarga en el tiempo el estimulo que los produce, lo que parece indicar que dicha
frecuencia es la magnitud relevante. Esta ha sido durante mucho tiempo la hip6tesis dominante en
neurociencia computacional, pero mas recientemente se han ido revelando como igualmente
importantes los tiempos concretos en los que se producen los disparos. De hecho, hay sistemas
neuronales cuyo comportamiento se explica mejor por una idea en detrimento de la otra, otros que
parecen usar ambas en funcién de los estimulos recibidos e, incluso, otros que no parecen obedecer a
ninguna de las dos. La decisidén entre ambos modelos (o un tercero) es sélo el primer problema; un
segundo muy importante y relacionado con el anterior, es el de la codificacién neuronal, esto es,
determinar cudl serd la respuesta neuronal a un estimulo y saber qué indica una serie de disparos
neuronales sobre los estimulos que la han producido. Naturalmente, todo lo anterior esta relacionado
con el funcionamiento coordinado de conjuntos de neuronas, asi como con los mecanismos detallados
de establecimiento de conexiones. Otro elemento importante y todavia no bien entendido en el
procesamiento neuronal es el alto nivel de recurrencia en las conexiones cerebrales. La recurrencia
hace posible la retroalimentacién de sefiales, tipicamente un requisito necesario para la estabilidad de
sistemas. Por otra parte, y volviendo a la teoria de la computacion, algunos intentos recientes de
superar la tesis de Church-Turing se basan en el uso de redes neuronales recurrentes.

El coértex humano es posiblemente el lugar mas interesante para estudiar las cuestiones
anteriores. Por ello no es sorprendente que el mismo sea el objeto de estudio en Blue Brain, el proyecto
mas ambicioso en neurociencia computacional hasta la fecha, abordado conjuntamente por IBM vy el
Brain Mind Institute de la Ecole Polytechnique Fédérale de Lausana. El primer objetivo de Blue Brain
serd la simulacion del funcionamiento de una columna cortical, la estructura basica del cortex. De
manera simplificada, una tal columna es un elemento cilindrico de menos de un milimetro de didmetro
y unos 3 milimetros de longitud que contiene unas 10.000 neuronas; se estima que en el cortex hay
mas de un millon de tales columnas. En Blue Brain se construira una version software biologicamente
realista de una columna con 104 neuronas interconectadas tridimensionalmente mediante unas 107
sinapsis, simulando tanto estimulos como respuestas. Los modelos neuronales a usar seran también
realistas y la propia columna ajustara sus conexiones de acuerdo con diversos algoritmos. Mas
adelante se quiere afiadir simulaciones de grupos de columnas y de regiones amplias del cerebro,
siendo el objetivo dltimo de Blue Brain la modelizacion completa del cerebro. La potencia de computo
necesaria para tales simulaciones s6lo es posible mediante el trabajo con supercomputadores. Por ello
se utilizara una version avanzada de la maquina Blue Gene, originalmente concebida por IBM para el
estudio de cuestiones en gendmica y protedmica y que se encuentra entre las 10 mas potentes del
mundo. Con maés de 36.000 chips individuales, cada uno de los cuales tiene a su vez 32 procesadores
independientes, Blue Gene tendrd mas de un millén de unidades de proceso. Blue Brain tiene también
su propia version del test de Turing: conseguir que los patrones eléctricos generados por la columna
electronica sean indistinguibles de los producidos por una columna cortical real. Probablemente
podamos comprobar si este test se cumple mucho antes de que ello suceda con el original.
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Al otro lado del conexionismo nos encontramos con el resto de la IA. El auge conexionista de
los 80 no estuvo exento de controversias que, al contrario de lo sucedido con el primer debate sobre la
IA, centrado sobre la posibilidad o no de un comportamiento mecanico de la mente, esta vez
enfrentaron a actores que habian compartido el mismo lado en la discusién anterior. Por supuesto,
hubo discrepancias de corte filosofico pero la mayor friccion se produjo dentro de la propia comunidad
cientifica de la IA. Como era de esperar, la 1A simbolica presentd una fuerte oposicion: si bien
concedia a los modelos conexionistas la capacidad de representar estructuras simbdlicas, negaba que la
informacion cognitiva de los mismos fuera superior a la proporcionada por los modelos simbdlicos. El
debate fue en muchas ocasiones agrio. Por una parte, el mundo conexionista achacaba a la IA
simbolica su travesia del desierto en los 70. A su vez, su despegue en medio del invierno de la 1A
simbdlica y la subsiguiente pérdida de apoyo oficial llevd la controversia mas alla del ambito
meramente cientifico. Finalmente, el conexionismo se presentd frecuentemente como la alternativa a
un paradigma relativamente agotado y tampoco fue capaz de escapar de la tentacion de la hipérbole a
la hora de proclamar sus méritos y promesas. Asi, la agenda conexionista planteaba no sélo encontrar
modelos de computacién neuronal o explorar mecanismos del proceso cerebral de la informacion sino
encontrar también métodos mejores de resolver los problemas de la IA.

Sin embargo, con el paso de los afios se ha ido produciendo un acercamiento entre los campos
simbdlico y conexionista, siendo frecuente que en un mismo grupo de investigacion se usen técnicas
provenientes de ambos. No hay que olvidar que los dos estudian problemas en gran medida comunes y
que los logros respectivos han sido grandes. Hay también areas claramente fronterizas. Una son los
arboles de decision: planteados inicialmente dentro de la IA simbdlica como representaciones graficas
de razonamiento l6gico, pronto adquirieron una componente numérica que los ha situado claramente
dentro del aprendizaje automatico. Otro ejemplo son las redes bayesianas de Judea Perl, modelos
graficos que recogen dependencias causales entre variables aleatorias representadas por sus nodos. Su
estructura de grafos dirigidos aciclicos permite efectuar un razonamiento l6gico sobre las mismas. En
estas redes es preciso tanto determinar el grafo concreto a usar como estimar las probabilidades
condicionadas de un nodo respecto a sus padres, de los que depende causalmente. Ambos problemas
suelen frecuentemente abordarse bajo la perspectiva del aprendizaje automatico. La consecuencia de lo
anterior es la situacion actual no sélo de coexistencia sino de cooperacion entre las dos escuelas de
pensamiento de la IA. Incluso sus denominaciones han cambiado, Hoy en dia no se habla tanto de 1A
sino de 1A Convencional o incluso GOFAI, siglas de Good Old Fashioned Atrtificial Intelligence. Por
su parte, los modelos conexionistas artificiales se han incluido dentro de lo que se conoce como
Inteligencia Computacional y, como se ha dicho, hay &reas que solapan ambas denominaciones.
Probablemente la razén mas importante para esta nueva aproximacion ecléctica a la IA es la
complejidad de los problemas que la tecnologia actual permite (y exige) abordar, que requieren el
trabajo simultaneo en varios subproblemas que han de resolverse mediante la técnica mas adecuada,
probablemente distinta en cada caso. Hay muchos ejemplos de esta situacion; la reciente Grand
Challenge 2005 de la DARPA nos ofrece uno.

En 2004 la DARPA, sucesora de la agencia ARPA, responsable en su dia del arranque de
internet, celebro su primera Grand Challenge, una carrera sobre un circuito de unos 200 kildbmetros de
pistas en el desierto de Mojave entre vehiculos-robot totalmente autbnomos, sin permitirse ningdn tipo
de intervencion manual. En esta primera convocatoria ningun vehiculo fue capaz de recorrer mas de 12
km. Sin embargo, en su edicion del afio 2005, cinco de los 23 vehiculos que la iniciaron recorrieron
sus 205 kilometros en menos del tiempo limite de 10 horas. La carrera seguia un formato similar al de
las contrarrelojes ciclistas, saliendo los vehiculos con un intervalo de 5 minutos. El detalle de la ruta se
mantuvo en secreto hasta dos horas antes del inicio de la carrera, cuando se distribuyo entre los
participantes un CD con una lista de unas 2.900 coordenadas GPS junto con informacion sobre la
anchura de la pista en cada punto y limites de velocidad. EIl vencedor fue Stanley, un Volkswagen
Touareg especialmente acondicionado, que acab6 la carrera en poco menos de 7 horas, con una
velocidad media de 31 km/h. Stanley es el resultado de la colaboracién de un amplio equipo de
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cientificos e ingenieros de Intel, Volkswagen y el SAIL, Stanford Artificial Intelligence Laboratory. El
SAIL, lider del proyecto, desarrollo, entre otros, el software de navegacion y control, que tiene tres
modulos bésicos. El primero es un modulo sensorial que recoge datos de 5 escaneres laser, un radar y
una cdmara en color, que son analizados por un segundo modulo perceptivo para, por ejemplo, detectar
obstaculos o encontrar superficies transitables. Finalmente, un modulo de control determina en funcién
de la informacion anterior como “conducir™ el vehiculo.

Stanley integra varias componentes tipicas de la IA. Particularmente interesante es el modulo
que "encuentra” la via a distancias largas. Los cinco laseres de Stanley detectan obstaculos a corta y
media distancia (hasta unos 22 metros). Para ello adquieren de manera continua una nube
tridimensional de puntos que se clasifican como libres, ocupados o desconocidos en funcién de la
diferencia de alturas entre puntos proximos. Estas medidas basicas deben ser modificadas para corregir
errores causados por una incorrecta estimacion de la posicién y orientacion de Stanley, lo que se hace
mediante un modelo de Markov, y el resultado final es una "vision" del terreno cercano
suficientemente detallada como para alcanzar velocidades de unos 35 km/h. Sin embargo, las bajas
velocidades impuestas por las caracteristicas de mucha parte del recorrido hacen imprescindible para
ganar la carrera alcanzar en otros puntos velocidades de hasta 60 km/h. Esto obliga a detectar tanto la
ubicacion de la carretera como posibles obstaculos en ella a distancias superiores a los 70 metros. Para
ello Stanley usa la informacién de la cdmara, en cuyas imagenes se han de localizar zonas libres u
obstaculos. Sin embargo, mientras que la resolucion del laser es suficiente para que el software de
Stanley clasifique directamente puntos a corta distancia nunca vistos antes, esto no es posible sobre las
iméagenes de la camara.

La solucién del equipo de Stanford es a la vez ingeniosa y natural dentro del aprendizaje
automatico e ilustra tanto la potencia de los métodos neuronales como su flexibilidad. La observacién
basica es que las imagenes lejanas de la cAmara en un momento dado seran poco después imagenes
cercanas, que los laseres de Stanley pueden analizar y clasificar. Pues bien, esta clasificacion de
imagenes cercanas se utiliza como objetivo para "aprender" de manera continua la correcta
interpretacion de las imagenes a larga distancia. EI modelo usado para ello es una red neuronal de
funciones radiales gaussianas, definidas sobre el espacio de color RGB de los pixeles de las imagenes
lejanas. Stanley mantiene una biblioteca de gaussianas que actualiza de manera continua, bien
mediante pequefios ajustes de las ya existentes para, por ejemplo, adaptarse a cambios de luminosidad,
0 bien reemplazando totalmente gaussianas anteriores por otras que reflejen mejor las cualidades de
superficies nuevas, como sucede al pasar de una pista a una carretera. Se sigue pues un proceso
continuo de actualizacion del modelo neuronal y de su aplicacion a la imagen a larga distancia a
procesar en cada momento. Si el analisis de la imagen lejana lo permite, Stanley acelera o mantiene su
velocidad. Por el contrario, si se detecta en ella un posible obstaculo, Stanley disminuye su velocidad
para que sus laseres lo puedan analizar en mayor detalle.

La variedad de las pistas del circuito, la complicacion de algunos de sus tramos y el caracter de
carrera dan un gran mérito a los vehiculos que consiguieron acabarla. Sin embargo, si bien los
vehiculos de la Grand Challenge debian superar tanto obstaculos naturales como artificiales, puestos
por la DARPA, no tenian en cambio que preocuparse por el trafico. Con toda su dificultad, esta claro
que las pistas del desierto son un entorno mas facil que las autopistas de Los Angeles o las calles de
Madrid. En 2007 podremos ver como se desenvuelve Stanley en ellas: la DARPA ha convocado una
nueva Grand Challenge donde los vehiculos competiran en una ruta urbana de unos 100 km, que
habran de cubrir en menos de 6 horas circulando entre otros vehiculos y obedeciendo las normas de
trafico. Frente al caracter predominantemente sensorial de la Grand Challenge de 2005, en 2007 los
vehiculos tendran también que evaluar el comportamiento de otros y tomar decisiones inteligentes en
tiempo real. Sera pues un buen momento de evaluar qué puede decir la 1A al respecto.

6. BALANCE Y FUTURO
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No puede discutirse que la percepcion sensorial y capacidad de aprendizaje de Stanley se
traducen en un comportamiento bastante mas inteligente que el de muchos conductores. Pero aun
siendo un éxito notable de la IA contemporédnea, casi nadie le concederia capacidades cognitivas
cercanas a las humanas. Esto nos lleva a preguntarnos sobre el futuro de la 1A. Por supuesto, una tal
pregunta es sobre todo retérica y su finalidad suele ser dar pie a quien la formula para efectuar algunas
predicciones mas o menos especulativas, lo que a su vez conlleva un riesgo. Sin embargo, y por suerte
para el ponente, justamente en 2006 se han cumplido 50 afios de la primera Conferencia Dartmouth
sobre IA, lo que, naturalmente, se ha celebrado con una segunda conferencia en el Dartmouth College
titulada AI@50, esto es, la inteligencia artificial a los 50 afios. Y como cabia esperar, el futuro ha sido
una cuestion dominante en las comunicaciones presentadas. Pero ya no se trata tanto del futuro de la
IA en si, sino de un abanico muy amplio de futuros, entre los que estan los del pensamiento, el
razonamiento, el aprendizaje, la vision, el lenguaje, las redes neuronales o, incluso, los juegos de
ordenador, a cuyos actores la IA intenta dar un comportamiento menos mecanico y mas realista. Como
no hay lugar ni tiempo para su detalle, es mejor optar por un resumen, a lo que de nuevo ayuda la
conferencia: como también era previsible, se organiz6 una encuesta entre los més de 400 asistentes.
Algunos de sus resultados son esperables; otros, mas sorprendentes. Entre los esperables se puede
mencionar que el 60 % estaba muy de acuerdo en que la IA debe seguir un enfoque multidisciplinar en
el que participen la estadistica, el aprendizaje automatico, la lingiistica, la psicologia cognitiva, la
biologia e incluso la filosofia, ademé&s de, naturalmente, las ciencias de la computacion. Un 79 %
estaba al menos parcialmente de acuerdo con la necesidad de combinar el aprendizaje automatico con
un razonamiento deductivo también automatizado, mientras que el 59% considera al conexionismo
prometedor y un 79% cree imposible mayores avances sin nuevos descubrimientos sobre el
funcionamiento del cerebro. Més sorprendente es que un 41% cree que haran falta méas de 50 afios para
simular completamente la inteligencia humana, mientras que otro 41% cree que no se lograra nunca.

Lo cierto es que la IA sigue viva. EI mismo The Economist que en 1992 hablaba de estupidez
artificial, nos informaba 10 afios méas tarde que el campo habia vuelto a ganar una "respetabilidad
discreta”, lograda sobre sistemas modestos en sus proclamaciones, pero notables en sus logros. Hay
muchas razones para esta nueva vitalidad. En mi opinién, una muy relevante es la aplicacién de un
enfoque mas concreto, mas ingenieril, a los problemas a resolver, en el que, manteniendo grandes
principios rectores, los obstaculos se van superando uno a uno y, una vez vencidos, se convierten en
puntos de apoyo para nuevos avances. Un antecedente, en parte inesperado, de este punto de vista es
Leonardo Torres Quevedo. Ingeniero excepcional y admirador de Babbage y de su maquina analitica,
Torres Quevedo es muy conocido por sus obras civiles y como disefiador y constructor de ajedrecistas
mecéanicos y de calculadoras electromecanicas muy sofisticadas para su época. Estas ultimas
aportaciones, asi como algunos de sus escritos han llevado a ver en él a un precursor de la IA.
Probablemente ello sea exagerado, pues mas alla de su mencion a Babbage, la idea del ordenador
como maguina de cdmputo universal no suele aparecer en sus escritos. Lo que no tiene discusion es su
papel destacado en la creacién de la Automatica y su clarividencia en el tema. La siguiente cita es de
un trabajo suyo de 1915:

Ademas, se necesita [...] que los autdmatas tengan discernimiento, que puedan en cada
momento, teniendo en cuenta las impresiones que reciben, y también, las que han recibido
anteriormente, ordenar la operacion deseada. Es necesario que los autdmatas imiten a los seres
vivos, ejecutando sus actos con arreglo a las impresiones que reciben y adaptando su conducta
a las circunstancias.™

Noventa afios mas tarde, es dificil no ver a Stanley en estas palabras, que no proclaman que los
automatas piensen o logren objetivos solo accesibles mediante el pensamiento, pero si que
progresivamente pueden hacer cada vez mas cosas que popularmente se clasifican como inteligentes.
Estas ideas sugieren un camino para avanzar en la busqueda eficaz de sistemas inteligentes que, sin
mayores pretensiones, tal vez sea interesante desarrollar. oy a iniciarlo con una cita sobre la IA de
Edsger Dijkstra, uno de los fundadores de la ciencia de la computacion y receptor del premio Turing
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en 1972. Quienes conozcan sus escritos puede que estén sorprendidos, pues muchas de sus opiniones
son, como minimo, provocativas. En la cita en cuestion, Dijkstra afirmd que:

The question of whether a computer can think is no more interesting than the question
of whether a submarine can swim.

A primera vista su significado es ambiguo y no revela la opinion de Dijkstra sobre la 1A, pero
si queremos buscarle un sentido positivo (lo que tal vez no fuera su intencion), Torres Quevedo y
Stanley nos pueden ayudar. Cambiemos submarino y nadar por avion y volar. En 2003 se cumplieron
100 afios del primer vuelo de los hermanos Wright. Puede que intentaran emular el vuelo inaccesible y
majestuoso del aguila. En 1903 no lo consiguieron, pero hoy no se puede negar cierta majestuosidad al
Concorde. A su vez, ni el Concorde es comparable a un aguila ni, a pesar de su belleza, tampoco ésta
es comparable a la mente humana. Ademas, puede que una aproximacion paso a paso a la inteligencia
quite a la empresa mucho de espectacularidad e, incluso, algo de grandeza: con todo su mérito, una
cosa es Stanley y otra el teorema de Godel. Por otra parte, incluso es posible que en algin momento la
IA fuerte se demuestre inalcanzable. En un comentario sobre sus primeros 50 afios, Maurice Wilkes®,
pionero del disefio de ordenadores y también premio Turing, sefiala que ello seria positivo pues
evitaria muchos esfuerzos en direcciones equivocadas, al igual que el segundo principio de la
Termodindmica ha ahorrado mucha energia que se hubiera gastado inGtilmente en la bdsqueda del
movil perpetuo. Sin embargo, con la amenaza del cambio climatico (y el petrleo a 70 dodlares),
estamos obligados a seguir disminuyendo el impacto de dicho principio. En forma paralela, una
demostracién de la imposibilidad de la IA fuerte tendria, de entrada, implicaciones tanto o mas
trascendentes que las del segundo principio o el teorema de Gddel, pero, en cualquier caso, Stanley y
todos los logros concretos ya alcanzados y los que sin duda se alcanzaran seguiran ahi. Ademas, a esta
nueva forma de avanzar de la 1A se le puede ver un matiz que tal vez Dijkstra hubiera apreciado.

Asi como las Matematicas tienen sus problemas emblematicos, como la conjetura de Poincaré o
la hipdtesis de Riemann, hay también en computacion un problema particularmente sefialado, decidir
si la clase P, que informalmente es la de los problemas féciles de resolver, coincide con la clase NP,
aquellos para los que, si bien obtener una solucion puede tener un coste computacional prohibitivo, es
sencillo comprobar que una cierta solucién efectivamente lo es. Por supuesto, esta definicion no es tal
y estd muy lejos de hacer justicia al problema. No es este el sitio para una precision mayor, pero
podemos hacernos una idea de su importancia por su presencia, millon de dolares incluido, en los
Millennium Problems que la reciente resolucién por Perelman de la conjetura de Poincaré ha hecho
famosos. La opinion general es que P esta contenido estrictamente en NP y que, por tanto, va a haber
problemas cuya solucion exacta estarad en la practica irremediablemente fuera de nuestro alcance. La
relacion P = NP no es en absoluto una cuestion meramente académica. Hay en NP un gran nimero de
problemas de enorme interés aplicado, por mas que sean en la préctica insolubles para entradas de gran
tamafio. Un ejemplo es el problema del viajante, que busca determinar el recorrido mas corto entre un
grupo de puntos: cualquier empresa de reparto ha de resolver muchos problemas del viajante cada dia.
Pero, si el coste computacional de resolverlos es tan grande, ;como lo hacen? Pues basicamente de
igual forma a como se hace en ciencias de la computacién: encontrando una solucién aproximada que,
si bien no garantice un recorrido éptimo, si permita acabar el reparto y satisfacer a los clientes en un
tiempo razonable. La bondad de un algoritmo aproximado suele medirse por el cociente A entre el
valor de su solucion y el 6ptimo. Dicho A es por definicién mayor que 1y un algoritmo aproximado es
tanto mejor cuanto mas pequefio es su A. Pues bien, estos primeros 50 afios de IA pueden verse como
una buasqueda de soluciones aproximadas al gran problema del comportamiento inteligente. Por
supuesto, se trata de una afirmacion metaforica: la IA fuerte no va a estar en NP sino, si acaso, mucho
mas alla. Pero, siguiendo con la metafora, la aproximacion a la IA lograda hasta ahora presenta un A
muy lejano del 1 ideal o, si se quiere, hemos quitado muy pocas capas a la cebolla de Turing. Pues
bien, incluso si la meta, aunque grandiosa, al final resulta inalcanzable, no por ello la jornada recorrida
habréa sido menos elevada o poco provechosa.
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Vamos a acabar en una nota més informal volviendo al test de Turing y, tangencialmente, al
futuro de la tecnologia. Ya hemos dicho que no es un tema que hoy concentre grandes esfuerzos de
investigacion, pero si sigue atrayendo mucha atencion: si buscamos en Google la frase "Turing test"
encontraremos mas de un millon de paginas, a veces en lugares algo insolitos, como el sitio
www.longbets.org del proyecto Long Bets. Se trata de una serie de apuestas mas 0 menos serias,
generalmente sobre cuestiones cientificas o tecnoldgicas. Entre las menos serias, esta una sobre cuando
los EE.UU. ganarén la copa del mundo de fatbol; entre las mas serias, el fisico Freeman Dyson apuesta
sobre donde encontraremos ejemplos de vida extraterrestre. La de mayor importe es una sobre la
superacion del test de Turing antes del afio 2029. Mitch Kapor, el creador de la hoja de célculo Lotus
1-2-3 y cofundador de la Electronic Frontier Foundation, apuesta 10.000 délares en contra y Ray
Kurzweil otros 10.000 a favor. En la pagina web de Long Bets pueden verse sus argumentos; no son
largos y su lectura es interesante. No nos vamos a detener en ellos, pero si en la figura de Kurzweil. Se
trata ciertamente de un personaje de mérito tecnologico y empresarial. Entre otras actividades,
desarrollo el primer sistema de reconocimiento de caracteres multifuente y fundd una compariia que
fabrica los sintetizadores de sonido mas sofisticados (y caros). Ha recibido multiples premios, como el
Lemerson-MIT, el premio méas importante para inventores, o la National Medal of Technology
norteamericana. Pero probablemente sea mas conocido por sus predicciones futuristas. Su capacidad
predictiva no debe echarse en saco roto: en 1990 predijo la explosiéon de la World Wide Web y la
inminencia de un campedn mundial de ajedrez informatico, y Bill Gates le ha descrito como el mejor
predictor sobre IA. La idea central en la prediccion de Kurzweil sobre el test de Turing es su creencia
en que la tecnologia estd gobernada por una ley de rendimientos acelerados que pronto alcanzaré un
desarrollo superexponencial y acabara en una singularidad tecnologica de consecuencias portentosas.
Los argumentos de Kurzweil son sugestivos, pero en ocasiones no del todo convincentes. Por ejemplo,
su fe en el recorrido de la ley de Moore no es claramente extrapolable a otras tecnologias e, incluso,
puede ser demasiado optimista en un contexto puramente informéatico. Aunque frecuentemente se
expresa en términos de potencia de computo, dicha ley describe en realidad la densidad creciente del
empaquetamiento de transistores. Al ritmo seguido hasta ahora, se cree que en unos 15 o 20 afios dicho
empaquetamiento estara cerca de sus limites fisicos y que la ley se detendrd entonces. Esto no
preocupa a Kurzweil, quien prevé que la computacion tridimensional tomara su lugar. Sin embargo,
puede que la ley haya alcanzado ya otros limites como, por ejemplo, econdémicos. Se podria enunciar
una especie de segunda ley de Moore, al afirmar que duplicar la densidad de transistores implica que el
coste de producir el nuevo chip también se duplica. El coste actual de las nuevas fabricas de Intel o
AMD se estima en unos 2.500 millones de ddlares, que s6lo puede compensarse si hay demanda
suficiente. La via tradicional de lograrlo es mediante la obsolescencia de la generacion anterior de
ordenadores. Sin embargo, y aunque cabe esperar que, como otras veces, la industria informatica
ayude, no es tan facil hacer obsoleto el PC con un GB de RAM, 150 GB de disco duro y un chip de 1,5
GHz que compramos en un hipermercado por menos de 1.000 euros. De hecho, los nuevos chips que
Intel y AMD estan introduciendo ya no buscan s6lo aumentar la capacidad de proceso mediante
mayores densidades, sino también a través de la incorporacién en un mismo chip de varios nicleos que
trabajen de manera paralela. Si bien esto supone un cierto frenazo a la ley de Moore puede que, por
otra parte, resulte a medio plazo en una nueva aceleracion en la potencia de los ordenadores. En efecto,
una asignatura pendiente de la informatica es el proceso paralelo, donde los avances no han sido tantos
como en otras areas. Sin duda la disponibilidad de chips con multiples ndcleos estimularda nuevas
arquitecturas de proceso paralelo y, por tanto, ordenadores mas potentes.

Asi pues, puede pensarse que el viento tecnoldgico seguira soplando a favor de Kurzweil,
aunque este necesita mucho aire en sus velas. En efecto, en su concepcion de las cosas, la superacion
del test de Turing sera un hito menor, mero corolario de profecias tecnolégicas mucho mas
trascendentales. Entre las mas espectaculares esta su creencia que, en un futuro no muy lejano,
millones de nanobots del tamafio de los glébulos rojos circularan por nuestro cuerpo reparando arterias,
huesos o, por qué no, el cerebro, y serd posible mejorar nuestro codigo genético mediante descargas
desde la web. En opinion de muchos, esta prediccion de inmortalidad no da precisamente solidez a, por
ejemplo, la relativa al test de Turing. No vamos a entrar en esta cuestion, pero en un tono ligero, no
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seria descabellado pensar que, si en 2029 el test se supera, Mitch Kapor pagara gustoso los 10.000
dolares de una apuesta perdida, siempre que Ray Kurzweil tenga igual acierto en sus demas
predicciones. Algo mas seriamente, cabe preguntarse quién ganard. Mi opinion es que lo hard Mitch
Kapor, pero también creo que esa es la pregunta facil. La pregunta de mérito, la realmente dificil, es
que nos ofreceréd la tecnologia en el afio 2029. Voy a parar aqui, dejandola sin respuesta. Por supuesto,
no la sé, pero tampoco falta tanto, no ya para saberlo, sino para verlo y vivirlo.

7. EPILOGO

Una vez llegados aqui es muy probable una sensacion de que muchos de los logros en 2006 ya
han sido ampliamente superados. Y es que, aunque el tango diga que veinte afios no es nada, los
dieciséis transcurridos entre 2006 y 2022 han sido mas que suficientes para haber experimentado una
crisis econdmica descomunal, sufrir la peor pandemia en 100 afios, observar como el cambio climético
avanza de manera cada vez mas amenazadora y, de postre, sufrir en Europa una guerra entre dos
naciones soberanas por primera vez desde 1945, que ya (y de momento) nos ha sumergido en una
nueva crisis econdémica y energética.

Pero nada de eso ha sido obstaculo sino en muchos casos acicate para un constante progreso
tecnoldgico en general y, muy particularmente, en computacién. Como simples ejemplos, en 2006 no
habia smartphones (el iPhone debutd en 2007) y, salvo por unos pocos en Silicon Valley, tampoco se
les esperaba. Naturalmente, Apple era ya un actor reconocido, pero muy lejos de convertirse en la
compafifa de mayor capitalizacion bursatil®® que es ahora. Google (ahora Alphabet) y Facebook (ahora
Meta) ya existian, pero también estaban muy lejos de sus actuales posiciones tercera y séptima en ese
ranking. Un hecho clave para estas tres compafiias fue el lanzamiento en 2010 de las redes 4G y seguro
que las redes 5G que se asoman ahora produciran nuevos lideres. La quinta compafiia del ranking,
Amazon, que en 2006 mayormente vendia libros, lanz6 en 2007 Amazon Web Services, abriendo al
mundo la “cloud”, la computacién en la nube, y dando un paso esencial para llegar a ser el gigante
tecnoldgico actual. Por su parte, los posibles lideres tecnoldgicos de 2006, IBM y Microsoft, sufrieron
un cierto estancamiento, del que Microsoft se recuper6 a partir de 2014 para ocupar ahora la tercera
posicién del ranking en gran medida gracias a la nube. Y Tesla, la sexta compafiia ahora, era en 2007
una startup mas bien pequefia que acababa de lanzar su primer vehiculo eléctrico.

Podemos seguir enumerando muchos méas cambios y avances, pero no es este el sitio, por lo
que me voy a limitar a revisar algo de lo que ha pasado en el campo de la Inteligencia Artificial, en la
IA. Algunas cosas han cambiado relativamente poco. Un ejemplo puede ser el test de Turing: aunque
el millén de enlaces que una consulta en Google producia en 2006 se haya convertido en cerca de
treinta millones en 2022, eso no implica que sea un &rea activa de investigacién. De hecho, tras
cambios y controversias varias, la ultima edicion del premio Loebner tuvo lugar en 2019 y en la
actualidad se halla suspendido. El ganador de las tltimas cinco ediciones fue el chatbot Mitsuku-Kuki,
con el que se puede interactuar: si se le pregunta por el test de Turing suele contestar que cree que su
superacion todavia esta lejos, pero afirma que continla trabajando en ello. Por su parte, la apuesta
Long Bets sigue activa, pero, a juzgar por los cada vez menos frecuentes comentarios en su pagina
web, el interés en la misma parece haber decaido bastante. Mi apuesta por Mitch Kapor sigue en pie,
pero, mas que nada, porque no es facil detectar grandes esfuerzos para superar el test.

Sin embargo, otros avances han tenido un gran impacto. Probablemente el mas grande haya
sido el de las redes neuronales profundas o Deep Learning (DL)?, una tercera generacion de redes
neuronales que surgi6 alrededor de 2010 y que a partir de 2012 logré éxitos muy importantes en areas
como la vision por ordenador o el reconocimiento del habla. En realidad, la idea basica de esta nueva
generacién no es muy distinta de la de las redes de los afios 90. Ciertamente ha habido avances
tedricos notables, pero sobre todo diria que gran parte de su éxito esta justamente en los grandes
avances en tecnologia de computo. De entrada, y por supuesto, el gran aumento en capacidad de
memoria y velocidad de calculo?, més adn con la incorporacion de las GPUs, Graphical Processing
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Units, que aceleran en un orden de magnitud las operaciones matriciales esenciales en el trabajo en DL.
Pero sobre todo hay que sefialar la enorme flexibilidad y complejidad de las arquitecturas neuronales
de hoy en dia. Su entrenamiento sigue basado en el descenso por gradiente y, por tanto, en el algoritmo
de backpropagation. Pero ya no necesario derivarlo matematicamente y programarlo ad hoc para cada
diferente arquitectura neuronal. Al contrario, una vez definido el modelo neuronal (algo relativamente
sencillo), basta con compilarlo, esto es, aplicar técnicas de célculo diferencial simbdlico para obtener
automaticamente un médulo con el gradiente de la funcién de error, que se afiade al resto del modelo
para llegar a una red ya directamente ejecutable. Si a esto afiadimos que el coste de entrenar un modelo
DL crece de manera esencialmente lineal con el tamafio de la muestra, se llega a la situacion actual
donde los modelos DL no tienen rival en problemas Big Data, no tanto porque sean intrinsecamente
mejores, sino porque los demas modelos de aprendizaje automatico simplemente no se pueden aplicar.

De hecho, los logros del DL han llevado la IA al gran publico. Asi, estas redes estan detrés de
la muy buena traduccion automatica de Google Translate o de la transcripcion de lenguaje hablado en
texto que podemos hacer en nuestros moviles, y sus ultimos triunfos han sido ampliamente recogidos
por los medios de comunicacion. Entre estos cabe citar los Generative Pre-trained Transformers (GPT),
modelos de lenguaje introducidos por Open Al y que utilizan DL para producir textos similares a los
de un ser humano, o el programa AlphaGo de la compafiia DeepMind que, tras aprender jugando
contra si mismo, gand en 2016 al mejor jugador del mundo de Go. Tras AlphaGo, DeepMind
desarroll6 AlphaZero, que no sélo gano a AlphaGo sino que aprendi6 por si mismo a jugar al ajedrez y
vencio a los principales programas informaticos (ganar a los humanos al ajedrez ya no tiene mérito).
Ciertamente estos programas ya no se suelen ver como hitos para llegar a la inteligencia artificial
fuerte y, de hecho, muchos pueden pensar que Gary Marcus, uno de los criticos mas acérrimos del DL,
tiene razon cuando titula su articulo sobre GPT3 como GPT-3, Bloviator: OpenAl’s language
generator has no idea what it’s talking about™. Pero eso no quita que los GPT puedan generar
cronicas periodisticas mas que aceptables sobre pequefios eventos y, en sus Ultimas versiones, escribir
incluso programas sencillos de ordenador.

Otra consecuencia es la reduccion al aprendizaje automatico, cuando no al DL, de casi todo lo
que hoy en dia se denomina IA, algo demasiado estrecho y hasta injusto. Pero, en cualquier caso, si se
ha renovado la conversacion sobre la IA, donde se ha abandonado lo que podriamos Ilamar
“pensamiento antiguo”, de que bastaria apilar un gran nimero de reglas de decision (en la 1A
simbolica) o de neuronas artificiales (en la IA conexionista) para que la inteligencia surgiera de
manera poco menos que espontanea. Por el contrario, viene tomando fuerza una forma de pensar, que
propone crear sistemas dotados de cierta inteligencia construyendo primero modelos especializados de
aprendizaje automatico distribuidos en mddulos estratificados para desarrollar luego programas de
supervision que los hagan trabajar juntos. Un ejemplo claro son los sistemas de conduccion autonoma,
gue aunan sensores avanzados con modelos inteligentes de interpretacion de datos, todo ello bajo el
control de mddulos globales de supervision y decision. Este enfoque, no tan lejos del aplicado en el ya
muy superado Stanley, involucra al aprendizaje profundo, pero también a otras muchas otras
tecnologias y es el seguido por los principales actores en conduccidén autonoma. Pero, aunque este
problema parecia poco menos que pan comido hace unos pocos afios, se han encontrado limites duros
a lo que seria una conduccion inteligente (y, de rebote, a la 1A fuerte). De hecho, entre unos niveles
que van del 0, que se corresponde a la conduccion humana estandar de hoy en dia, al 5 de una
conduccion inteligente completamente autonoma, el nivel 4 de una autoconduccion supervisada por
humanos se considera alcanzable, pero el nivel 5 no parece estar en absoluto cerca. Michael Jordan,
profesor de la Universidad de California Berkeley y una de las grandes figuras del aprendizaje
automatico moderno, defiende en un reciente articulo® dar prioridad a la conjuncién de este enfoque
de “aumento de la inteligencia” con el desarrollo de una “infraestructura inteligente”, derivada de la
constante y omnipresente digitalizacion de cualquier actividad humana, en detrimento de un énfasis
exclusivo en el desarrollo de la IA fuerte, o como él la llama, “human imitative intelligence”. O, Si se
quiere, que debemos preocuparnos menos por “suefios de ciencia ficcion o pesadillas super humanas”
y mas en comprender mejor estas tecnologias y guiar su desarrollo segin se hacen cada vez mas
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presentes, influyentes y disruptivas. A un nivel mas basico, podemos ver la aplicacion practica de estas
ideas en la automatizacion constante de cada vez mas tareas (y en el desplazamiento de las personas
que las hacian hasta ahora).

Nos podriamos extender mucho mas, pero, de nuevo, este no es el sitio y tenemos que acabar,
para lo que voy a retomar la apuesta Long Bets sobre el test de Turing y la misma pregunta de 2006:
quée nos ofrecerén tecnologia, computacion e inteligencia al final de 2029. Tampoco me atrevo a
responderla hoy. Ciertamente las tres, junto con la automatizacion y digitalizacion de casi todo, traeran
muchos avances y mejoras, pero con una nota de precaucion: esos avances también van a trastocar la
vida de muchas personas o, incluso, aumentar la desigualdad. Pero la urgencia de desafios como el
cambio climatico va a requerir mas tecnologia, mas computacion y mas inteligencia, no sélo artificial
sino, también, y, sobre todo, natural. Por ello, y a la vista de, por ejemplo, como hemos superado la
pandemia, y sin olvidar una cautela vigilante, las tres son también motor y motivo para el optimismo.
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