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Cada vez mas decisiones de calado se estan
dejando en manos de supuestas maquinas
inteligentes que no comprenden absolutamente
nada. Por el bien de todos, urge una revision
critica de los logros de este campo
de investigacion
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OY EN DIA ESTAMOS VIVIENDO UNA NUEVA PRIMAVERA
de la inteligencia artificial. Y, al igual que en pri-
maveras anteriores, abundan las predicciones de
que la llegada de maquinas dotadas de una inte-
ligencia general igual o superior a la humana sera
cuestion de algunos decenios, y de que esto nos
llevara a la llamada «singularidad»: el momen-

to en que las maquinas lo hardn todo mucho mejor que nosotros,
incluida la propia investigacion cientifica, lo que dard lugar a una
nueva etapa evolutiva conocida como posthumanismo.

¢Es esta primavera de 1a IA, vestida con un traje nuevo, el in-
dicador de que, efectivamente, estamos cerca de alcanzar el sue-
fo de la inteligencia artificial general? ¢O quiza la inteligencia
artificial estd desnuda, como el emperador del cuento de Hans
Christian Andersen, y el momento actual no es sino una etapa
mas del larguisimo camino hacia ese suefno?

En las lineas que siguen argumentaré que, en efecto, la in-
teligencia artificial (IA) sigue estando desnuda. Para entender
por qué, es necesario analizar el origen de la fiebre que estamos
viviendo, cudles son las aplicaciones concretas que han dado
lugar a todo tipo de declaraciones y titulares exagerados, y como
funcionan realmente tales aplicaciones y de qué adolecen. Co-
mo veremos, la IA actual estd muy lejos de alcanzar el objetivo
de la IA general. Y ello no se debe a que atin queden por afinar
unos pocos detalles o a una falta de potencia de computo, sino
al enfoque que desde hace unos anos ha adoptado esta discipli-
na. Lo que deberia darnos miedo no es ninguna singularidad
futura debido a la hipotética existencia de superinteligencias
artificiales, sino un presente en el que estamos encomendando
cada vez mas decisiones a maquinas esttpidas.

EL NACIMIENTO DE UNA FIEBRE

El actual entusiasmo por la IA se debe a los recientes logros de la
técnica conocida como aprendizaje profundo (el «traje nuevo»)
en el contexto del reconocimiento de imagenes, los juegos de
tablero y el procesamiento del lenguaje.

Todo comenz6 en 2012, cuando un equipo de la Universi-
dad de Toronto liderado por Geoffrey Hinton consiguié que un
tipo de red neuronal, llamada «convolucional», alcanzara un

La inteligencia artificial (IA) vive un nuevo auge.
Los éxitos de la técnica conocida como aprendizaje
profundo han sido presentados por muchos cientifi-
cos, compaiifas y medios de comunicacién como una
prueba de que la IA general estd cerca. ¢Es cierto?
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La realidad es muy otra. Un anlisis pausado revela
que los algoritmos actuales siguen siendo propensos
a errores catastroficos, carecen de capacidad de ra-
zonamiento y contextualizacién, y no poseen nada
remotamente parecido al sentido comtn humano.

85 por ciento de aciertos al clasificar, entre mil categorias posi-
bles, 150.000 imagenes de la base ImageNet. Tales redes habian
sido introducidas en 1980 a partir de los trabajos del investi-
gador japonés Kunishiko Fukushima, quien habia desarrollado
el «neocognitron», una red neuronal artificial inspirada, a su
vez, en los estudios de David Hubel y Torsten Wiesel sobre el
sistema visual de los animales, trabajos por los que en 1981 estos
investigadores recibieron el premio Nobel [véase «Mecanismos
cerebrales de la vision», por David H. Hubel y Torsten N. Wiesel;
INVESTIGACION Y CIENCIA, noviembre de 1979].

Hubel y Wiesel descubrieron que nuestra corteza visual
se encuentra organizada segin una jerarquia de capas, de tal
manera que las neuronas contenidas en cada capa detectan
caracteristicas de complejidad creciente en los objetos de una
imagen. Por ejemplo, las neuronas de la primera capa se activan
cuando detectan rasgos simples, como los bordes de los objetos.
Después transmiten su nivel de activacion a las neuronas de la
segunda capa, donde se detectan caracteristicas algo mas com-
plejas, que, en esencia, corresponden a combinaciones de los
rasgos detectados en la capa anterior (por ejemplo, un conjunto
de bordes que dan lugar a un poligono, un circulo, una elipse,
etcétera). El proceso contindia hasta llegar a la tltima capa, la
cual detecta objetos enteros y hace posible identificarlos. Por
ejemplo, si la imagen contiene un rostro, las elipses detectadas
en una de las capas intermedias corresponderian a los ojos y en
la Gltima capa se reconoceria la cara entera.

Las redes convolucionales implementan computacional-
mente este proceso jerarquico. Pero, si se conocen desde 1980,
¢por qué tuvieron que transcurrir mis de treinta afios para

Ello se explica porque, en los tltimos afios, la inves-
tigacion en 1A se ha centrado en construir maquinas
eficientes para fines concretos y muy lucrativos, pero
también extremadamente limitados. El coste social
y cientifico de semejante deriva podria ser enorme.
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que el equipo de Toronto lograra
su espectacular resultado? La ra-
zon se debe a que estas redes han
de entrenarse primero con una
enorme cantidad de imagenes. Y,
hasta hace poco, ni habia bases
de imagenes lo suficientemente
grandes ni existia la potencia de
coOmputo necesaria para poder
entrenar redes multicapa en un
tiempo razonable.

Dicho entrenamiento consiste
en ajustar los valores numéricos
correspondientes a los «pesos» de
las conexiones que unen las neu-
ronas artificiales de la red. Para
ello, a la maquina se le proporcio-
na una gran cantidad de imagenes
ya etiquetadas, y un algoritmo va
ajustando los valores de los pesos
en funcién de los errores que co-
mete la red al clasificar las ima-
genes de entrenamiento. Dicho
algoritmo propaga el error desde
la ultima capa hasta la anterior, de esta a la precedente, y asi
hasta llegar a la primera. Antes de comenzar el entrenamiento
los valores asignados a las conexiones son aleatorios, y el proceso
finaliza cuando los pesos alcanzan valores estables.

Asi pues, si queremos que la red aprenda a discernir entre
gatos y perros, durante el entrenamiento le iremos mostrando
imagenes de estos animales. La red clasificara cada una con un
grado de confianza: por ejemplo, 70 por ciento «perro» y 30 por
ciento «gato». Pero, si la imagen era la de un gato, la red hubiera
tenido que responder en su lugar 100 por cien «gato» y 0 por
ciento «perro», por lo que el algoritmo propagara hacia atras
dicho error, cambiando los pesos de las conexiones para que
la préxima vez que se le muestre esa misma imagen los grados
de confianza se acerquen mas a los correctos. Sin embargo, es
necesario mostrar un enorme nimero de veces cada una de las
imagenes de entrenamiento para que la red neuronal converja
a los valores correctos y podamos después emplearla para re-
conocer imagenes nuevas.

Por supuesto, todo ello requiere partir de una representacion
numeérica de la imagen. Esto se consigue asociando un ntimero a
cada pixel, de modo que, desde el punto de vista de la maquina,
una imagen no es mas que una enorme matriz de nimeros. En
el caso de imagenes en color, se trata de una matriz tridimen-
sional en la que cada dimensién corresponde a uno de los tres
colores primarios (rojo, verde y azul, por ejemplo). Cada entrada
puede tomar un valor entero entre 0 y 255. Asi, el color negro
se representa mediante (0, 0, 0), el blanco por (255, 255, 255),
etcétera. Ello implica un total de 256° = 16.777.216 colores. La
red efectiia millones de operaciones matematicas (basicamente,
sumas y multiplicaciones de matrices) que, en el caso de redes
con muchas capas, pueden llegar a los miles de millones. Esta
enorme cantidad de calculos ilustra la necesidad de disponer de
la enorme potencia de computo mencionada antes.

Una propiedad interesante de estas redes es que, por su
propia estructura, son invariantes en escala y traslacion. Eso
significa que no importan ni el tamafo ni la posicién de los
objetos presentes en la imagen. Sin embargo, no son invariantes
frente a rotaciones, por lo que fallan a la hora de reconocer la
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«ES CAPAZ DE CREAR CONOCIMIENTO POR Si MISMA»: Con estas palabras, reproducidas en
su momento por varios medios de comunicacion, describia el investigador principal del algoritmo
AlphaGo los éxitos de su sucesor, AlphaGo Zero, el cual aprendié a jugar al go practicando contra
si mismo. En marzo de 2016 (fotografia), AlphaGo salté a la fama al vencer a Lee Sedol, uno de los
mejores jugadores de go del mundo.

misma imagen boca abajo. De hecho, la bisqueda de algoritmos
capaces de identificar objetos rotados constituye hoy en dia un
activo campo de investigacion.

Poco después del éxito del grupo de Hinton, otros equipos
aumentaron el porcentaje de aciertos hasta el 98 por ciento.
Eso provocd que comenzaran a aparecer titulares como este:

Los ordenadores superan a los humanos
en el reconocimiento y clasificacion de imdgenes
—The Guardian, 13 de mayo de 2015

Pero vayamos por partes. ¢Seguro que las maquinas son mejores
que nosotros reconociendo imagenes?

El titular citado se basaba en un estudio que afirmaba que
los humanos cometen un 5 por ciento de errores al clasificar
imégenes de ImageNet. Pero, si analizamos el trabajo referido,
comprobaremos que a la maquina se le permitia dar una lista
de cinco categorias, ordenadas de mayor a menor confianza, y
se consideraba que habia acertado si la categoria correcta era
una de esas cinco, aunque fuera la quinta. No obstante, si solo
se consideraba la primera, el error aumentaba hasta el 18 por
ciento, mucho mayor que el humano. Pero, ademas, en el estudio
habia participado solo una persona, por lo que un titular mas
apropiado hubiera sido «Los ordenadores superan a X en el re-
conocimiento y clasificaciéon de imagenes» donde X tendria que
haber indicado el nombre y apellidos del individuo en cuestion.
Por tanto, el titular de The Guardian no es cierto, aunque no se
puede negar que es llamativo.

Por otro lado, a menudo se nos ha querido hacer creer que
las redes neuronales artificiales aprenden por si mismas. Sin
embargo, se requiere un enorme esfuerzo por parte de los pro-
gramadores para preparar una red antes de que pueda empezar
a aprender. No se trata solo de etiquetar la ingente cantidad de
datos necesarios para el entrenamiento, sino también de defi-
nir todo tipo de aspectos de la arquitectura de la red, 1o que se
conoce como «hiperparametros». Entre estos se encuentran el
numero de capas intermedias, las funciones de activacion de las
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«Autobus escolar»

Distorsion

«Edificio»

CONOCIMIENTO FRAGIL: En 2013, un trabajo demostré lo facil que resulta engafiar a los algoritmos
de reconocimiento de imégenes. La modificacién de unos pocos pixeles (una distorsién imperceptible
para el ojo humano, columna central) bastaba para que una red neuronal clasificara las imégenes de un

autobus escolar o de un edificio (izquierda) como un avestruz (derecha).

neuronas, asi como diversos parametros asociados al algoritmo
de propagacion del error. En redes complejas, el nimero de
hiperparametros que deben fijarse puede ser muy elevado y,
ademas, deben cambiarse por completo para cada nueva tarea
que queramos que la red aprenda. De hecho, es una destreza que
a los programadores les cuesta mucho tiempo adquirir, ya que
se trata basicamente de un proceso de ensayo y error. Algunos
afirman que es casi un arte.

RECONOCIMIENTO DE IMAGENES:
APRENDIZAJE SUPERFICIAL
No cabe duda de que estamos muy lejos de poder resolver el
problema del reconocimiento de imagenes. Las disparidades en-
tre el aprendizaje humano y el artificial, incluido el aprendizaje
profundo, son alin enormes.

La primera gran diferencia es que nosotros, para aprender a
reconocer categorias, solo necesitamos haber visto unos cuantos
ejemplos, no millones. Ademas, no aprendemos de forma pasiva,
sino que interactuamos con nuestro entorno por medio de todos
los sentidos; es decir, con nuestro cuerpo. «Ver» consiste en
mucho més que reconocer cosas: implica extraer vinculos entre
los objetos que vemos y entender como estos se relacionan con
otros elementos que no estin necesariamente presentes en la
imagen. Si, ademas, vemos seres animados, como personas o ani-
males, sabemos interpretar sus movimientos e incluso predecir
de manera aproximada sus acciones inmediatas. Estas facultades
resultan esenciales a la hora de tomar decisiones, como cuando
vamos conduciendo y nos vemos obligados a frenar porque una
persona estd a punto de cruzar la calle.

La investigacion actual estd abordando estos problemas.
Pero, como ha ocurrido siempre con la IA, lo que resulta mas
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«Avestruz, Struthio camelus»

sencillo para los humanos acaba
siendo extremadamente complejo
para las maquinas. Esta aparente
paradoja se explica porque, en los
humanos, la capacidad de anali-
zar una imagen no puede desli-
garse del resto de las facultades
que conforman la inteligencia; en
particular, de la capacidad de abs-
traccion, de entender el lenguaje
y de razonar con sentido comun.
Nada de eso puede aprenderse a
partir de las imdgenes de una base
de datos, sino que exige interaccio-
nar con el mundo real: una cues-
tion clave sobre la que volveremos
maés adelante.

No en vano, una gran mayo-
ria de los investigadores en 1A
creemos que el aprendizaje su-
pervisado no constituye el mejor
camino para alcanzar la IA gene-
ral. El motivo principal es que,
incluso limitdndonos a objetos
fisicos, no resulta nada realista
pretender etiquetar absolutamen-
te todas las cosas que podemos
llegar a observar en el mundo,
y sin etiquetas no puede haber
aprendizaje supervisado. Otra
dificultad guarda relacion con el
hecho de que, en practicamente todos los dominios de la IA,
antes o después aparece el llamado «problema de cola larga»:
aunque existe un gran nimero de situaciones que suceden con
una probabilidad elevada, a menudo hay una gran «cola» de
situaciones (que, en conjunto, pueden llegar a sumar muchas
mas) que tienen una probabilidad muy pequena de ocurrir. Eso
provoca que tales situaciones no aparezcan casi nunca en los
datos de entrenamiento, por lo que un sistema de aprendizaje
supervisado errara estrepitosamente ante ellas.

Otro grave problema de estos sistemas es que, incluso cuan-
do una red funciona correctamente y, por ejemplo, clasifica con
acierto la imagen de un gato, nunca podemos estar seguros de
que realmente haya detectado la presencia del animal. Tal vez
haya localizado algtn otro objeto que, en las imagenes de entre-
namiento, aparecia con frecuencia junto a los felinos, como una
pelota. Por tanto, a menudo ni siquiera los disenadores de los
sistemas de aprendizaje profundo saben con exactitud por qué
la maquina funciona cuando acierta ni por qué falla cuando se
equivoca. Este serio inconveniente, conocido como «problema
de la caja negra», hace que sea practicamente imposible explicar
las decisiones que toman estos sistemas. Por ello, una linea de in-
vestigacion muy activa hoy en dia es la llamada «IA explicable»,
la cual persigue que las maquinas puedan explicar las decisiones
que toman en un lenguaje que las personas logremos entender
con facilidad. No basta con listar las operaciones mateméaticas
que ha efectuado la red.

Este altimo obstdculo afecta a la confianza que otorgamos
a la IA. Es cierto que las personas tampoco podemos explicar
siempre nuestras decisiones. Sin embargo, hay una diferencia
fundamental: los humanos tendemos a confiar unos en otros
porque creemos que los mecanismos de pensamiento de los de-
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mas son similares a los nuestros. Es lo que los psicélogos llaman
tener una «teoria de la mente» sobre los demas. No obstante,
ninguno de nosotros tiene una teoria de la mente sobre ningu-
na maquina, ni desde luego ninguna maquina la tiene sobre
nosotros. Por ello, resulta perfectamente razonable exigir mas
explicaciones a una maquina que a una persona.

Ese problema de falta de confianza puede agravarse debi-
do a lo sencillo que resulta enganar a una red neuronal. Para
ello basta con modificar unos pocos pixeles en la imagen que
el sistema debe reconocer; distorsiones imperceptibles para el
0jo humano, pero que pueden provocar colosales errores de
clasificacion. Un ejemplo célebre lo hallamos en una fotografia
de ImageNet que mostraba un autobts escolar. Tras ser mi-
nimamente distorsionada, la imagen fue sorprendentemente
clasificada como un avestruz.

A la vista de su enorme fragilidad y de
su escasa relacion con la vision y el aprendi-
zaje humanos, resulta muy dificil entender
por qué hoy en dia existen tantas aplica-
ciones basadas en esta tecnologia, como ya
ocurre con el reconocimiento facial. En mi
opinion, tales aplicaciones constituyen una
falta absoluta de prudencia y de ética. Cuan-
do los humanos vemos un objeto, vamos
mucho mas alla del objeto en si: tenemos
en cuenta el contexto en el que aparece,
recordamos otras situaciones en que hemos
visto objetos similares, sabemos para qué
sirve, cOmo se relaciona con otros elemen-
tos y con nosotros mismos, y un larguisimo
etcétera imposible de enumerar. Sin todo
ese «sentido comin», los sistemas de vision artificial siempre
seran fragiles y poco fiables.

Por ello, desde el punto de vista ético habria que adoptar
una actitud de enorme prudencia con respecto a la IA. En este
sentido, la Declaracion de Barcelona para un desarrollo y uso
adecuados de la IA en Europa, un documento elaborado en 2017
con el concurso de varios expertos, recomienda este principio
de prudencia, entre otros aspectos.

JUEGOS DE TABLERO:
INCAPACIDAD DE GENERALIZAR

Otra técnica de IA que ha ganado gran popularidad en los 1l-
timos anos es el aprendizaje por refuerzo. Este enfoque se ha
combinado con éxito con otros, en particular con las redes con-
volucionales profundas, para desarrollar programas que han
aprendido a jugar al backgammon, a distintos juegos de Atari o
incluso al go, llegando a superar a los mejores jugadores huma-
nos. Esta combinacién, conocida como «aprendizaje profundo
por refuerzo» también ha contribuido de manera significativa
a la reciente fiebre de la IA.

En este tipo de aprendizaje, un agente aprende a partir de
las consecuencias de las acciones que ejecuta, ya sea sobre la
base de su experiencia previa —si la tiene— o de una selecciéon
aleatoria de las acciones que puede tomar en cada situacion, o
«estado». El agente recibe un valor numérico (refuerzo) que
codifica el éxito o el fracaso, y su objetivo consiste en seleccionar
aquellas acciones que maximicen el refuerzo acumulado. En
este caso no se trata de un aprendizaje supervisado, pues no se
proporcionan ejemplos de pares estado-accion.

Un ejemplo de este proceso nos lo proporciona un raton que
debe aprender a recorrer un laberinto a cuya salida hay un trozo

Hoy por hoy,
no existe ningun

sistema de |A capaz

de contextualizar
y de hacer el tipo de

inferencias basicas
que incluso un nifio
realiza sin esfuerzo

de queso, el cual servira como recompensa. El punto de partida
constituye el estado inicial del problema, la salida correspon-
de al estado final, y las situaciones entre uno y otro (cruces de
pasillos y callejones sin salida) a los estados intermedios del
problema. Al llegar a una encrucijada, el ratéon ha de tomar la
decision de qué ruta seguir. Dado que al principio el animal no
conoce el resultado de las posibles acciones (tomar un camino
u otro al llegar a una cruce, por ejemplo), la manera de hallar
la salida consiste en aprender el camino; es decir, a asociar
acciones con estados. El animal comenzard con una estrategia
de ensayo y error que le hara recorrer el laberinto de forma
aleatoria. Cuando llegue a la salida y encuentre la recompensa,
la accién que le condujo hasta alli desde el pentltimo estado
recibira un valor de refuerzo elevado. Este se propagara a su
vez hasta la accion que le condujo desde el
antepentltimo estado hasta el penaltimo,
y asi sucesivamente.

Tras un elevado nimero de intentos, el
algoritmo de aprendizaje por refuerzo con-
verge a unos valores que siempre conducen
al resultado deseado de manera eficiente.
Las variaciones y extensiones de estos al-
goritmos son miltiples. Una de ellas fue la
que sirvié de base a la maquina AlphaGo
Zero, que en 2017 aprendi6 a jugar al go
practicando contra si misma y acab6 alcan-
zando el maximo nivel tras jugar millones
de partidas. En este caso, los estados corres-
ponden a las posiciones de las piedras en el
tablero, y las acciones son los movimientos
reglamentarios asociados a cada una.

Una extension importante de estos algoritmos es la que per-
mite que el agente solo posea un conocimiento imperfecto del
estado en el que se encuentra. Esto no ocurre en los juegos de
tablero, donde la situacién completa es perfectamente obser-
vable, pero si constituye un problema en otros casos, como el
de un robot movil que ha de aprender a desempenar tareas en
un entorno fisico. Por regla general, los sistemas de percepcién
no seran lo suficientemente precisos para determinar con total
seguridad en qué posicion se encuentra el robot ni donde se
hallan todos los objetos de su alrededor. Otra dificultad del
aprendizaje por refuerzo es el compromiso entre aprovechar lo
aprendido o seguir explorando —es decir, aprendiendo— con
la esperanza de encontrar una estrategia mejor. Por altimo, el
mayor problema de esta técnica reside en su escalabilidad. Cuan-
do el nimero de estados y acciones posibles es muy elevado, el
aprendizaje resulta extremadamente lento y hace falta extender
los algoritmos con el concurso de otras técnicas.

Los juegos constituyen un excelente campo de aplicacion
para poner a prueba los algoritmos de aprendizaje. Pero épueden
ampliarse estas técnicas mas alld de dicho &mbito? En otras
palabras, éson realmente generales estos algoritmos? La verdad
es que no mucho. AlphaZero, por ejemplo, una versiéon exten-
dida de AlphaGo Zero que, ademas de al go, aprendi6 a jugar
al ajedrez y al shogi (el «ajedrez japonés»), requeria una red
convolucional separada para cada uno de esos juegos y tuvo
que ser entrenada desde cero para cada uno de ellos. Es decir,
fue incapaz de aprovechar lo que habia aprendido en un juego
para transferirlo a otro; ni siquiera entre el shogi y el ajedrez, a
pesar de su similitud. Esta imposibilidad de generalizar supone
un elemento méas que afadir a la larga lista de diferencias entre
el aprendizaje artificial y el humano.
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La facultad de transferir a una nueva tarea lo aprendido
previamente en otra constituye un aspecto esencial del apren-
dizaje humano, asi como de nuestra capacidad de generalizar
y de razonar. Hoy, el aprendizaje por transferencia constituye
un area de investigacion muy activa en IA, ya que somos mu-
chos quienes creemos que se trata de un paso importante hacia
la IA general. Por ejemplo, en un trabajo cuyos resultados se
publicaron en 2015, nuestro grupo de investigacion ensen6 a
un robot a mantener en equilibrio un doble péndulo invertido.
Después, un sistema de aprendizaje por transferencia traslado
ese conocimiento a un segundo robot que debia aprender a
caminar. Aunque esta Gltima maquina también podia aprender
a andar sin saber como equilibrar el péndulo, disponer de tales
conocimientos aceler6 de manera significativa el proceso. Con
todo, los resultados en esta area de investigacion son todavia
incipientes.

También aqui los disefiadores han de invertir enormes esfuer-
zos. Ademas, hablamos de inteligencias artificiales especificas,
que operan en entornos limitados y que solo ejecutan tareas
muy bien definidas, lo que las inhabilita para llevar a cabo ac-
ciones que nosotros ejecutamos sin apenas esfuerzo. A modo
de ejemplo, pensemos en un robot doméstico que tuviese que
aprender a cargar un lavavajillas. La variedad de objetos que
tendria que reconocer, incluso solo en la cocina, es enorme. Y
no todos irian al lavavajillas, ya que ademaés de platos, vasos o
cubiertos, en la mesa puede haber servilletas, teléfonos moviles,
periodicos o restos organicos. También puede haber enseres
que si deban ir al lavavajillas pero que no estén encima de la
mesa, sino apilados en el fregadero, por lo que no todos seran
visibles. Como consecuencia, resulta practicamente imposible
enumerar a priori todos los estados en que puede hallarse el
sistema o las diferentes acciones que habria de ejecutar en cada
uno. De hecho, incluso predecir la fragilidad de un objeto solo
con verlo constituye un problema atin sin resolver, por lo que
la manipulacién de todos esos utensilios tendria que hacerse
con mucho tiento si no queremos tener que comprar miles de
piezas de vajilla para el entrenamiento.

Todas estas dificultades impiden que un robot pueda apren-
der semejante tarea en una cocina real. En su lugar, deberia
hacerlo en una cocina simulada con realidad virtual. Pero una
vez mas, un simulador de un entorno tan complejo como una
cocina deberia tener en cuenta las propiedades fisicas de cada
objeto, como se comporta en cada situacion posible segin la ley
de la gravedad, asi como contemplar situaciones inesperadas,
como que un nifio entre corriendo mientras el robot lleva a cabo
su tarea. Hoy por hoy, absolutamente nadie en el campo de la
IA sabe como resolver estos problemas, ni siquiera en el caso
de un entorno tan limitado como una cocina.

PROCESAMIENTO DEL LENGUAJE;

NI CONTEXTO NI SEMANTICA
Por ultimo, otro &mbito de la IA conocido por sus espectacula-
res progresos es el del procesamiento del lenguaje natural. El
uso de las llamadas «redes neuronales recurrentes profundas»
ha permitido grandes avances tanto en traduccién automaética
como en asistentes personales capaces de responder a preguntas
formuladas por el usuario.

Al contrario que las redes convolucionales, cuya matriz de
entrada tiene un tamano prefijado determinado por el nimero
de pixeles, estas redes pueden procesar secuencias de datos de
longitud variable, que, en el caso del lenguaje, corresponden a
secuencias ordenadas de palabras. Las neuronas de cada una
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de sus capas no solo estin conectadas a las capas anterior y
posterior, sino también entre ellas. En un instante dado, una
neurona calcula su grado de activacién dependiendo de las se-
nales que recibe de la capa anterior, pero también de las que en
el instante previo le proporcionaron otras neuronas de su misma
capa. Esto aflade una cierta «memoria», gracias a la cual la red
puede relacionar cada palabra con la precedente.

Al igual que ocurria con el caso de las imagenes, también el
procesamiento automaético del lenguaje requiere convertir pri-
mero las palabras en ntimeros. Esto se logra transforméandolas
en vectores de ntmeros reales, de tal manera que dos vectores
asociados a palabras que estadisticamente aparezcan juntas en
muchos textos estén también cercanos entre si (dado que se trata
de vectores numéricos, siempre es posible definir una distancia
entre ellos). Dicho espacio de vectores es multidimensional, ya
que una misma palabra puede tener diferentes significados en
funcion del contexto. Por ejemplo, el vector asociado a la palabra
banco estara cerca del correspondiente a asiento en una de las
dimensiones, pero cerca del asignado a caja de ahorros en otra.
Sin embargo, los vectores asociados a asientoy a caja de ahorros
estaran alejados entre si.

Este tipo de representacién ha permitido mejorar las pres-
taciones de los sistemas de procesamiento del lenguaje natural
hasta el punto de dar lugar a declaraciones como estas:

El nuevo servicio de Google traduce idiomas
casi tan bien como las personas
—MIT Technology Review, 27 de septiembre 2016

Watson, de IBM, ya habla con fluidez
nueve idiomas (y subiendo)
—Wired, 6 de octubre 2016

«Nuestras redes neuronales han desarrollado
un asombroso sentido de la comprension»

—Gereon Frahling, presidente de la compaifia de traduccion
automatica DeepL, 20 de marzo 2018

Estas afirmaciones responden a algunos estudios comparati-
vos con traducciones humanas. Dado que un mismo texto puede
admitir varias traducciones, todas ellas correctas, se pidi6 a un
grupo de personas bilingiies que evaluaran la calidad de cientos
de frases traducidas tanto automaticamente como por traducto-
res humanos profesionales. A continuacién, calcularon la media
aritmética de las notas con que cada evaluador habia calificado
los dos tipos de traducciones, y calcularon una media global,
que era la media de las medias de cada evaluador, tanto para las
traducciones automaticas como para las humanas.

La primera observacion es que todos sabemos que las medias
son enganosas: si la mitad de las traducciones son malas y la otra
mitad muy buenas, el resultado global sera que las traducciones
son bastante buenas. Sin embargo, seria claramente preferible
un sistema que proporcionara siempre traducciones bastante
buenas y que no hiciera nunca traducciones pésimas. Otra cri-
tica es que se trataba de traducir frases aisladas, no parrafos
extensos, donde el anilisis del discurso desempefa un papel
fundamental para traducir correctamente. También hay que
afladir que el corpus usado estaba formado por frases extraidas
de noticias y de entradas en Wikipedia, las cuales suelen estar
escritas evitando al maximo las ambigiiedades.



INSTITUTO DE INVESTIGACION EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL/CSIC

¢MENTE SIN CUERPO? Un niimero creciente de investigadores consideran que el objetivo de una inteligencia artificial general solo sera
posible en maquinas dotadas de un cuerpo que les permita interaccionar con el entorno, con el fin de aprender a partir de dichas interacciones.
En 2015, un grupo de investigacion del Instituto de Investigacion en Inteligencia Artificial de Barcelona demostré que un robot iCub (imagen)
podia aprender a relacionar posiciones de dedos (causas) con sonidos de notas (efectos) interactuando con un teclado musical virtual. Una vez
aprendidas dichas relaciones, el robot fue capaz de reproducir secuencias de notas de forma robusta.

Pero incluso cuando un sistema como Google Translate nos
proporciona una traduccion estupenda, no lo hace mediante un
analisis semantico profundo. De forma similar a lo que ocurre
con la clasificacion de iméagenes, lo consigue a partir de calculos
matriciales gracias a haberse entrenado con un corpus de millo-
nes de frases traducidas correctamente. Si hubiera comprensién
semantica, estos sistemas deberfan poder inferir una gran canti-
dad de relaciones que los facultarian para responder preguntas
incluso cuando la respuesta no aparece explicitamente en el
texto. Para entenderlo, consideremos el siguiente fragmento:

Juan no tenia dinero en efectivo. Era viernes. Después de
cenar tomo la tarjeta y fue al unico cajero que hay en su pueblo.
Introdugjo la tarjeta, pero el cajero no funcionaba y se la trago.
Mientras caminaba hacia su casa, se encontro con un amigo y
fueron al bar del pueblo a tomar una cerveza. Cayo mds de una,
y cuando volvio a casa estaba bastante alegre.

Cualquier persona reconocera facilmente los siguientes he-
chos no explicitados en el texto: se trata de una tarjeta bancaria;
un cajero es una maquina que dispensa dinero; Juan no consi-
guid sacar efectivo; debe vivir en un pueblo muy pequeno; su
amigo pago las cervezas o, tal vez, al ser un pueblo muy pequefio
los dueios del bar le conocian y le fiaron; los bares ofrecen bebi-
das a cambio de dinero; la cerveza es una bebida alcohdlica; el
alcohol puede producir euforia en las personas; bebi6é un poco
mas de lo debido; volvié a casa bien entrada la noche y sin la
tarjeta; no la pudo recuperar antes del lunes; etcétera. Por tanto,
cualquiera de nosotros podria responder numerosas preguntas
relativas a, entre otras cosas, la tarjeta, el cajero, el pueblo, el
dinero o los efectos del alcohol.

Hoy por hoy no existe ningin sistema de procesamiento
automatico del lenguaje capaz de hacer estas inferencias. Para

que una maquina pueda deducir todo lo anterior necesitaria
disponer de una enorme cantidad de conocimientos de sentido
comin que nosotros adquirimos casi sin esfuerzo a lo largo de
la vida. Asi pues, no resulta sorprendente que la comprension
profunda del lenguaje natural constituya uno de los mayores de-
safios a los que se enfrenta la IA. El lenguaje no solo es ambiguo
y dependiente del contexto, sino que presupone una gran canti-
dad de conocimientos generales. Incluso en el reconocimiento
del habla, el ambito en el que posiblemente haya habido mas
progresos, la falta de comprensién es manifiesta. Es conocido el
caso del usuario de Siri que le dijo: «Siri, apunta lo siguiente en
la lista de la compra». A lo que Siri respondi6: «“Lo siguiente”,
apuntado en la lista de compra».

Es cierto que la transcripcion de voz a texto si funciona bien,
pues hoy estas aplicaciones llegan a transcribir correctamente
hasta el 95 por ciento de las palabras pronunciadas. No obstan-
te, ello se debe a que para identificar fonemas no es necesario
comprender el significado de las palabras. Y tales porcentajes
se logran solo en entornos con muy poco ruido de fondo. Con
bullicio, la tasa de acierto cae de manera drastica.

Asi pues, y a pesar de los éxitos del aprendizaje profundo apli-
cado al procesamiento del lenguaje, vemos que, contrariamente
alo que ha llegado a afirmarse, seguimos estando muy lejos del
nivel humano. La razén de dichas exageraciones seguramente
obedece a la feroz competencia entre empresas para hacerse
con la parte mas grande de un pastel, el de la traduccion y los
asistentes personales, extremadamente lucrativo. Y aunque atin
falte mucho para lograr traducciones automaticas de calidad
similar a las de un humano profesional, no cabe duda de que
una herramienta como Google Translate resulta muy ttil si no
somos muy exigentes con el resultado; por ejemplo, cuando nos
basta con tener una idea aproximada del contenido de un texto
redactado en un idioma que ignoramos por completo. Pero si
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sSomos un poco mas estrictos, siempre es necesario un trabajo de
edicion posterior para corregir los errores que inevitablemente
cometen los traductores automaticos y que tan a menudo nos
hacen sonreir.

Conversar con maquinas de forma robusta en lenguaje na-
tural y sobre una amplia diversidad de temas sigue siendo, por
tanto, una meta muy lejana. Y no parece que vaya a llegar de
la mano de técnicas que se basen exclusivamente en analizar
enormes cantidades de datos sin una comprension real del len-
guaje; en otras palabras: sin atacar el problema de cémo dotar
a las maquinas de sentido comun.

EL PROBLEMA DEL SENTIDO COMUN
Dediquemos unas lineas a explicar a qué nos referimos cuan-
do hablamos de sentido comtn. Esta clase de conocimiento se
adquiere en las primeras etapas de nuestra vida. Por ejemplo,
cualquier niflo pequeiio sabe que, para mover un tren de juguete
atado a una cuerda, hay que tirar de la cuerda, no empujarla.
O también que un objeto inanimado no cambiara de posicion a
menos que alguien lo mueva directamente. Para adquirir tales
conocimientos hay que entender entre otras
cosas las relaciones de causa y efecto, asi
como ser capaces de razonar sobre ellas. Los
nifios aprenden también muy pronto que
hay situaciones que enojan a sus padres, lo
que implica que tienen un modelo mental
de los demas y que pueden razonar sobre
dichos modelos mentales.

Judea Pearl y Adnan Darwiche, expertos
en IA de la Universidad de California en
Los Angeles, han subrayado que las técnicas
actuales de aprendizaje profundo detectan
correlaciones, pero no relaciones de causa
y efecto. Por ejemplo, no pueden aprender
que es la salida del sol lo que provoca el
canto del gallo, y no al revés. Estos investi-
gadores han argumentado a favor de cierto
tipo de modelos para integrar en las maquinas las relaciones
de causa y efecto. Se trata de un enfoque de enorme interés,
puesto que combina razonamiento y aprendizaje; un paso que,
en mi opinion, resultard imprescindible para progresar hacia
la IA general. En los tltimos anos se han propuesto otras téc-
nicas para integrar razonamiento y aprendizaje, como las que
plantean afiadir memoria y capacidad de razonamiento a las
redes neuronales. Estas tendencias son una buena noticia, ya que
parecia que la comunidad de IA habia renunciado a responder
a una pregunta clave en toda actividad cientifica: la pregunta
del porqué.

Con el éxito del aprendizaje profundo, muchos investigadores
e ingenieros parecian haber olvidado que, en tltima instan-
cia, lo importante es preguntarse por qué algo funciona, no
conformarse con el hecho de que funcione. Si la IA especifica
ya permite desarrollar sistemas de reconocimiento visual, tra-
duccion automatica y asistentes personales, que, ademas, son
extremadamente lucrativos, épor qué deberiamos preocuparnos
por la IA general? La respuesta es doble. Por un lado, por el
fin puramente cientifico de entender de una vez por todas qué
es la inteligencia. Por otro, por el hecho préactico de que la TA
general nos permitird desarrollar aplicaciones mucho mejores
y mas utiles.

Las maquinas «inteligentes» actuales constituyen un ejemplo
de lo que el filosofo de la mente Daniel Dennet llama «habilidad
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La IA actual podria
definirse como
«la disciplina que
consiste en dotar
a las maquinas de
habilidades
sin capacidad
de comprender>

sin comprension». Y, de hecho, creo que esta podria ser incluso
una buena definicién de lo que es la propia IA hoy en dia: «El
area de la computaciéon que consiste en dotar a las maquinas
de habilidades sin capacidad de comprender». Otro filsofo,
John Searle, sefiald hace cuarenta afios la imposibilidad de
que los sistemas de IA basados en la mera manipulacién sintac-
tica de simbolos lleguen a entender nada. Su argumento, hoy
famoso, se conoce con el nombre de la «habitacion china». El
propio Searle lo resumi6 en estos términos:

Supongamos que un angloparlante que no tiene ni idea de
chino se encierra en una habitacion en la que dispone de un
conjunto muy completo de reglas, escritas en inglés, sobre como
manipular caracteres chinos y como generar otros a partir de
tales manipulaciones. A continuacion, desde el exterior se le
proporcionan una serie de caracteres en ese idioma y él, apli-
cando las reglas mencionadas, procede a transformarlos en otros
caracteres chinos que devuelve al exterior, de manera que estos
resulten ser respuestas a los caracteres de entrada indistingui-
bles de las que daria alguien que habla chino con fluidez.

Searle afirma que esta «habitacién chi-
na» (el sistema formado por la persona que
no habla chino, por las reglas de transfor-
macion de simbolos y por los simbolos ob-
jeto de manipulaciéon) no entiende chino,
puesto que lo tinico que esta haciendo es
una manipulaciéon puramente sintactica;
es decir, sin consideraciones seméanticas.
Searle fue, y todavia es, muy criticado por
la comunidad de IA. Pero, en mi opinion,
el tiempo le ha dado la razén y hoy pode-
mos decir que, efectivamente, la habitacion
china no entiende el chino, de igual modo
que Google Translate no entiende los textos
que traduce.

CUERPO E INTELIGENCIA GENERAL

Con anterioridad a los éxitos de las redes neuronales profundas,
el modelo dominante en IA habia sido el simbdlico. Este tiene
sus raices en la hipdtesis conocida como «sistema de simbolos
fisicos» (SSF), formulada en 1975 por Allen Newell y Herbert
Simon en su ponencia de recepcién del premio Turing, con-
siderado el galardon de mayor prestigio en las ciencias de la
computacion.

Por «sistema de simbolos fisicos» Newell y Simon se referian
a un conjunto de entidades (simbolos) que, mediante una serie
de reglas, pueden combinarse para formar estructuras mayo-
res y transformarse en otras. Tales procedimientos permiten
crear simbolos nuevos, generar y modificar las relaciones entre
ellos, almacenarlos, determinar si dos simbolos son iguales o
no, etcétera. Tales simbolos son ademas fisicos, en el sentido
de que tienen un sustrato material (electrénico, en el caso de
los ordenadores, o quimico-biolégico, en el de los humanos).
Segun la hipotesis de Newell y Simon, todo sistema de simbolos
fisicos posee los medios necesarios y suficientes para llevar a
cabo acciones inteligentes. Por otra parte, dado que los humanos
somos capaces de mostrar conductas inteligentes, también no-
sotros deberfamos ser sistemas de simbolos fisicos. Por tltimo,
la naturaleza del sustrato (electrénica o biolégica) carece de
importancia: un sistema puede ser inteligente siempre y cuando
dicho sustrato le permita procesar simbolos.



No olvidemos que se trata de una hipoétesis, por lo que no
debe ser aceptada ni rechazada a priori, sino evaluada de acuer-
do con el método cientifico. También es importante matizar que
en ningtin momento Newell y Simon limitaron su hip6tesis a que
el procesamiento de simbolos debiera ser inicamente sintactico,
por lo que su validez no contradiria el argumento de Searle de
que la habitacion no entiende chino. En mi opinion, el objetivo
cientifico de la IA general no es otro que intentar demostrar esta
hip6étesis en el contexto de los ordenadores. Es decir, averiguar
si una computadora convenientemente programada es capaz de
mostrar una conducta inteligente de tipo general.

El modelo simbdlico sigue siendo muy importante hoy en
dia, y de hecho se considera el modelo «clasico» en IA. Pue-
de calificarse como un modelo que opera «de arriba abajo»
(top-down), puesto que trabaja con representaciones abstractas
del mundo, las cuales se procesan mediante lenguajes basados
principalmente en la l6gica matematica y sus extensiones. Las
redes neuronales, en cambio, constituyen una modelizacion «de
abajo arriba» (bottom-up), basada en la hip6tesis de que la inte-
ligencia emerge a partir de la actividad distribuida de un gran
numero de unidades interconectadas (las neuronas artificiales).
Estos sistemas no son incompatibles con la hipétesis del SSF, ya
que, al fin y al cabo, también procesan simbolos. Sin embargo,
estos no son explicitos, sino que se encuentran repartidos por
toda la red. Por esta razon, la IA simbélica permite explicar con
mayor facilidad el funcionamiento de las maquinas, ya que, al
contar con simbolos explicitos, es posible analizar cémo estos
intervienen en el proceso de razonamiento, algo irrealizable con
las redes neuronales actuales.

Con todo, ni la IA simbdlica ni la basada en redes neuronales
requieren que el sistema disponga de un cuerpo situado en un
entorno real. Una de las criticas mas duras a estos modelos «no
corpdreos» se basa en el hecho de que, para muchos investiga-
dores, un agente inteligente necesita un cuerpo que le permita
tener experiencias directas con el entorno. No basta con que
un programador le proporcione descripciones abstractas de ese
entorno codificadas en un lenguaje de representacion (como en
el caso de la IA simbdlica) o millones de datos de entrenamiento
(como ocurre con las redes neuronales artificiales).

En mi opinién, en ausencia de un cuerpo, ni las representa-
ciones abstractas de la IA simbdélica ni el estado interno de una
red neuronal artificial podran adquirir contenido semantico
para una maquina. En cambio, una interaccién directa con el
entorno permitiria que un agente con cuerpo, como un robot,
relacionase las sefales que captan sus sensores con las repre-
sentaciones simbdlicas generadas a partir de lo percibido con
anterioridad. Hubert Dreyfus, fil6sofo de la Universidad de Ca-
lifornia en Berkeley, fue uno de los primeros en abogar por
la necesidad de asociar la inteligencia a un cuerpo capaz de
interactuar con el mundo. La idea es que la inteligencia de los
seres vivos deriva del hecho de estar situados en un ambiente
con el que pueden interaccionar. Segin Dreyfus, la IA deberia
modelizar todos estos aspectos para alcanzar el objetivo de la
IA general. Sin duda, se trata de una idea interesante que hoy
en dia compartimos cada vez mas investigadores.

REPENSAR EL FUTURO
No puedo imaginar qué avances haran falta para construir una
IA general corpérea, ni si dicho objetivo serd nunca posible. Sin
embargo, no deberfamos renunciar a €l. Al fin y al cabo, son las
grandes preguntas las que dan a la ciencia su razén de ser. Y la
pregunta de si es posible lograr una IA general es de complejidad

equiparable a otras grandes preguntas de la ciencia, como la
relativa al origen de la vida o al inicio del universo.

¢Qué ocurrira si algin dia logramos la IA general? Stuart
Russell, de la Universidad de California en Berkeley, ha argu-
mentado en su reciente libro Human compatible que, en tal caso,
sera de vital importancia asegurar que las maquinas persigan
los objetivos que realmente queremos, en lugar de ejecutar de
manera inflexible comportamientos preprogramados claros pero
incorrectos. Para ello, deberan aprender a entender nuestros
deseos observando las decisiones que tomamos y comprendien-
do por qué las tomamos. Segin Russell, 1a solucién pasara por
introducir un margen de duda (incertidumbre) en las especifi-
caciones de las maquinas. De esta forma, se verian obligadas a
pedir aclaraciones a los humanos antes de tomar sus decisiones
y, llegado el caso, permitirian que las desconectasemos.

Volviendo al presente, es innegable que los sistemas de IA
actuales siguen sin comprender absolutamente nada. Al igual
que el emperador del cuento de Andersen, hoy la IA continda
desnuda. Por tanto, deberiamos replantearnos con la maxima se-
riedad algunas de las aplicaciones que tan alegremente estamos
desplegando. Me refiero al uso de algoritmos de reconocimiento
facial o a los que pretenden predecir el futuro, como los que
evaltian la probabilidad de reincidencia de un criminal para
que un juez decida si concederle o no la libertad condicional.
O lo que seria atn peor: aplicar la IA para desarrollar armas
letales auténomas. {Somos conscientes de que estamos dejando
decisiones clave en manos de artefactos estipidos?

Lo que deberia aterrorizarnos no es un futuro dominado por
una hipotética IA superior. Dejemos esto para quienes creen en
la singularidad y confunden la ciencia con la ciencia ficciéon. Lo
que realmente deberia preocuparnos es la situacién presente,
en la que estamos delegando cada vez mas tareas en una IA tan
limitada como la actual. Por ello, es necesario regular lo antes
posible el desarrollo y uso de la IA. De lo contrario, acabaremos
pagando un precio excesivamente alto. %
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