METODE SCIENCE STUDIES JOURNAL (2018). Universitat de Valéncia.
DOI:10.7203/metode.9.11145
Articulo recibido: 12/12/2017, aceptado: 23/07/2018.

HACIA LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

PROGRESOS, RETOS Y RIESGOS

RAMON LOPEZ DE MANTARAS

Este articulo contiene algunas reflexiones acerca de la inteligencia artificial (IA). En primer lugar se dis-
tingue entre A fuerte y débil y los conceptos relacionados de IA general y especifica. A continuacion, se
describen brevemente los principales modelos existentes. También se discute la necesidad de poder dotar
de conocimientos de sentido comun a las maquinas para avanzar hacia el objetivo de construir IA general.

Después hablamos de las tendencias en |A basada en el analisis de grandes cantidades de datos que han

permitido alcanzar progresos espectaculares muy recientemente. Para finalizar, tratamos otros temas que

son y continuaran siendo clave en IA y concluimos con una breve reflexion sobre los riesgos de la IA.

Palabras clave: inteligencia artificial fuerte, inteligencia artificial débil, conocimientos de sentido comun,

aprendizaje profundo.

B INTRODUCCION

El objetivo dltimo de la inteligencia artificial (IA), con-
seguir que una mdaquina tenga una inteligencia de tipo
general similar a la humana, es una de las metas mas am-
biciosas que se ha planteado la ciencia. Plantea una difi-
cultad comparable a otros grandes objetivos cientificos
como explicar el origen de la vida o el origen del univer-
s0, o bien conocer la estructura de la materia. A lo largo
de los dltimos siglos, este afdn por
construir maquinas inteligentes nos
ha conducido a inventar modelos o
metaforas del cerebro humano. Por
ejemplo, en el siglo XVII, Descartes
se preguntd si un complejo sistema
mecdnico compuesto de engranajes,
poleas y tubos podria, en principio,
emular el pensamiento. Dos siglos
después, la metafora se plasmé en
los sistemas telefénicos, ya que
parecia que sus conexiones se po-
dian asimilar a una red neuronal.
Actualmente el modelo dominante es el computacional
basado en el ordenador digital y por tanto es el modelo al
que nos referiremos en este articulo.

B INTELIGENCIA ARTIFICIAL DEBIL ‘VERSUS’ FUERTE

Allen Newell y Herbert Simon formularon la hipétesis
de que todo sistema de simbolos fisicos posee los me-

«LA IA ES EL CAMPO
CIENTIFICO DEDICADO
A VERIFICAR SI UN
ORDENADOR ES CAPAZ
O NO DE TENER UNA
CONDUCTA INTELIGENTE DE
TIPO GENERAL>»

dios necesarios y suficientes para llevar a cabo acciones
inteligentes (Newell y Simon, 1976). Por otro lado, dado
que los seres humanos somos capaces de mostrar con-
ductas inteligentes, de acuerdo con la hipétesis, nosotros
somos también sistemas de simbolos fisicos. Conviene
aclarar a qué se refieren Newell y Simon. Un sistema de
simbolos fisicos consiste en un conjunto de entidades
llamadas simbolos que, mediante relaciones, pueden ser
combinados para formar estructu-
ras mayores —como los dtomos que
se combinan formando moléculas—
y que pueden ser transformados
aplicando un conjunto de proce-
dimientos. Estos procedimientos
pueden crear nuevos simbolos,
crear y modificar relaciones entre
estos, almacenar, comparar si dos
son iguales o diferentes, etcétera.
Estos simbolos son fisicos en tanto
que tienen un sustrato fisicoelectro-
nico (en el caso de los ordenadores)
o fisicobiolégico (en el caso de los seres humanos). Efec-
tivamente, en el caso de los ordenadores, los simbolos se
realizan mediante circuitos electrénicos digitales y en el
caso de los seres humanos, mediante redes de neuronas.
En definitiva, de acuerdo con la hipétesis del sistema
de simbolos fisicos, la naturaleza del sustrato (circuitos
electrénicos o redes neuronales) no tiene importancia,
siempre que este permita procesar simbolos. No olvide-
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mos que se trata de una hipétesis y por tanto su validez o
refutacion se deberd verificar de acuerdo con el método
cientifico. La inteligencia artificial es precisamente el
campo cientifico dedicado a intentar verificar esta hip6-
tesis en el contexto de los ordenadores, es decir, verificar
si un ordenador convenientemente programado es capaz
o no de tener una conducta inteligente de tipo general.

Es importante matizar que se deberia tratar de inte-
ligencia de tipo general, y no una especifica, ya que la
inteligencia de los seres humanos es de tipo general. Ex-
hibir inteligencia especifica es algo muy diferente. Por
ejemplo, los programas que juegan al ajedrez al nivel
de gran maestro son incapaces de jugar a las damas. Se
requiere un programa diferente para que el mismo orde-
nador juegue a las damas; es decir, este no puede apro-
vechar el hecho de que juega al ajedrez para adaptarse y
jugar también a las damas. En el caso de los seres huma-
nos, cualquier jugador de ajedrez puede aprovechar sus
conocimientos sobre este juego para jugar a las damas
perfectamente. La inteligencia artificial que tinicamente
muestra comportamiento inteligente en un dmbito muy
especifico esta relacionada con lo que se conoce como
«IA débil» en contraposicion con la «IA fuerte» a la que,
de hecho, se referian Newell y Simon y otros padres fun-
dadores de la IA.

Quien introdujo esta distincion entre
IA débil y fuerte fue el filosofo John
Searle en un articulo critico con la in-
teligencia artificial publicado en 1980
(Searle, 1980) que provocd, y continda
provocando, mucha polémica. La IA
fuerte implicaria que un ordenador con-
venientemente programado no simula
una mente sino que «es una mente» y
por tanto tendria que ser capaz de pensar
igual que un ser humano. Searle en su ar-
ticulo intenta demostrar que la IA fuerte
es imposible.

En este punto conviene aclarar que
no es lo mismo IA general que IA fuerte.
Existe, obviamente, una conexién pero
solo en un sentido; es decir, que toda TA
fuerte serd necesariamente general pero
puede haber IA generales que no sean
fuertes, esto es, que simulen la capaci-
dad de exhibir inteligencia general de la
mente pero sin ser mentes.

La IA débil, por otro lado, consistiria, segiin Searle,
en construir programas que realicen tareas especificas.
La capacidad de los ordenadores para realizar tareas
especificas incluso mejor que las personas ya se ha de-
mostrado sobradamente en ciertos dominios, como bus-
car soluciones a férmulas l6gicas con muchas variables
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y otros aspectos relacionados con la toma de decisiones.
También se asocia con la IA débil el hecho de formular y
probar hipétesis sobre aspectos relacionados con la men-
te (por ejemplo, la capacidad de razonar deductivamente,
de aprender inductivamente, etc.) mediante la construc-
cién de programas que llevan a cabo estas funciones aun-
que sea mediante procesos completamente diferentes de
los que lleva a cabo el cerebro. Absolutamente todos los
avances conseguidos hasta ahora en el campo de la TA
son manifestaciones de la IA débil y especifica.

B LOS PRINCIPALES MODELOS EN INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Hasta muy recientemente, el modelo dominante en IA
ha sido el simbdlico. Este modelo tiene las raices en la
hipétesis del sistema de simbolos fisicos. Adn contintia
siendo muy importante y actualmente se considera el
modelo «cldsico» en IA. Es un modelo descendiente
(top-down) que se basa en el razonamiento logico y la
investigacion heuristica como pilares para la resolucion
de problemas, sin que el sistema inteligente necesite
formar parte de un cuerpo ni estar situado en un en-
torno real. Es decir, la TA simbdlica opera con repre-
sentaciones abstractas del mundo real que se modelan

En la década de los setenta, Allen Newell y Herbert Simon plantea-
ron que todo sistema de simbolos fisicos —ya sean estos fisicoelec-
trénicos en el caso de los ordenadores o fisicobioldgicos en el de
los seres humanos— posee los medios necesarios para llevar a cabo
acciones inteligentes. En la imagen, los profesores Simon (a la iz-
quierda) y Newell (a la derecha), trabajando en la programacién de
ajedrez a finales de los afios cincuenta, en la Universidad Carnegie
Mellon en Pittsburgh (EEUU).



Los seres humanos poseen una inteligencia de tipo general, mien-
tras que los programas que juegan al ajedrez al nivel de gran maes-
tro, como es el caso del ordenador Deep Blue que consiguié ganar al
campedn Kasparov en 1997, tienen una inteligencia de tipo especifi-
co. Eso quiere decir que son incapaces de utilizar sus conocimientos
para jugar, por ejemplo, a las damas. En la imagen, el equipo de IBM
que desarroll6 el ordenador Deep Blue, en una imagen de 1996.

mediante lenguajes de representa-
cién basados principalmente en la
l6gica matemadtica y sus extensio-
nes. Por este motivo, los primeros
sistemas inteligentes resolvian so-
bre todo problemas que no reque-
rian interactuar directamente con
el entorno, como demostrar senci-
llos teoremas matemdticos o jugar
a ajedrez. Eso no quiere decir que
la TA simbdlica no se pueda usar
para programar el médulo de razo-
namiento de un robot fisico situado en un entorno real,
pero en los primeros afios de la IA no habia lenguajes
de representacion del conocimiento ni de programacion
que permitiesen hacerlo de forma eficiente. Actualmen-
te, la TA simbdlica se sigue usando para demostrar teo-
remas o jugar a ajedrez, pero también para aplicacio-
nes que requieren percibir el entorno y actuar sobre €I,
como el aprendizaje y la toma de decisiones en robots
auténomos.

Simultdneamente con la IA simbdlica también em-
pezé a desarrollarse una IA bioinspirada denominada
conexionista. Contrariamente a la IA simbdlica, se tra-
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ta de una modelizacion ascendente (bot-
tom-up), ya que se basa en la hipétesis de
que la inteligencia emerge a partir de la
actividad distribuida de un gran nimero
de unidades interconectadas que proce-
san informacién paralelamente. En la IA
conexionista estas unidades son modelos
muy aproximados de la actividad eléctrica
de las neuronas bioldgicas. McCulloch y
Pitts (1943) propusieron un modelo sim-
plificado de neurona de acuerdo con la
idea de que esta es esencialmente una uni-
dad légica. Este modelo es una abstrac-
cién matemadtica con entradas y salidas,
que se corresponderian, respectivamente,
con las dendritas y los axones. El valor de
la salida se calcula en funcién del resul-
tado de una suma ponderada de las entra-
das, de forma que si esta suma supera un
umbral preestablecido entonces la salida
es un 1; en caso contrario, la salida es 0.
Conectando la salida de cada neurona con
las entradas de otras neuronas se forma
una red neuronal artificial. De acuerdo con lo que ya
se sabfa entonces sobre la afirmacién de las sinapsis
entre neuronas bioldgicas, se vio que estas redes neuro-
nales artificiales se pueden entrenar para que aprendan
funciones que relacionen las entradas con las salidas
mediante el ajuste de los pesos que
sirven para ponderar la fuerza de
las conexiones entre neuronas. Por
este motivo se pensd que la cogni-
cién y la memoria serian mejores
modelos para el aprendizaje que
los modelos basados en la IA sim-
boélica. Sin embargo, los sistemas
inteligentes basados en el conexio-
nismo tampoco necesitan formar
parte de un cuerpo ni estar situa-
dos en un entorno real y, desde este
punto de vista, tienen las mismas
limitaciones que los sistemas simbdlicos.

Por otro lado, el 90 % de las células del cerebro no
son neuronas sino las llamadas células gliales, que no
solamente regulan el funcionamiento de las neuronas
sino que también poseen potenciales eléctricos, gene-
ran ondas de calcio y se comunican entre ellas, lo cual
parece indicar que también representan un papel muy
importante en los procesos cognitivos. No obstante, no
hay ningtin modelo conexionista que incluya estas cé-
lulas; por tanto, en el mejor de los casos, estos modelos
son muy incompletos. Eso hace pensar que la llamada
singularidad, es decir, futuras superinteligencias artifi-
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«LA CAPACIDAD DE LOS
ORDENADORES PARA
REALIZAR TAREAS
ESPECIFICAS INCLUSO
MEJOR QUE LAS PERSONAS
YA SE HA DEMOSTRADO
SOBRADAMENTE»
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ciales que, basadas en réplicas del cerebro, superasen
por mucho la inteligencia humana en un plazo de unos
veinte afos, es una prediccién con poco fundamento.

Otra modelizacién bioinspirada, también compati-
ble con la hipétesis del sistema de simbolos fisicos, y
no corporea, es la computacién evolutiva. El éxito de la
biologia para hacer evolucionar organismos complejos
hizo que a principios de los afios sesenta algunos inves-
tigadores se planteasen la posibilidad de imitar la evo-
lucién para que los programas de ordenador, mediante
un proceso evolutivo, mejorasen automdticamente las
soluciones a los problemas para los cuales habian sido
programados. La idea es que estos programas, gracias
a operadores de mutacién y cruce de los «cromoso-
mas» que modelan los programas, produzcan nuevas
generaciones de programas modificados de tal forma
que sus soluciones sean mejores que las de los progra-
mas de las generaciones anteriores. Dado que podemos
considerar que el objetivo de la IA es la bisqueda de
programas capaces de producir conductas inteligentes,
se penso que se podria aplicar la programacion evolu-
tiva para encontrar estos dentro del espacio de progra-
mas posibles. La realidad es mucho mds compleja y
esta aproximacion tiene muchas limitaciones, aunque
ha producido excelentes resultados, en particular en la
resolucién de problemas de optimizacion.

Una de las criticas mas fuertes a estos modelos no
corporeos se basa en que un agente inteligente necesita
un cuerpo para poder tener experiencias directas con
su entorno en vez de que un programador proporcione
descripciones abstractas de este entorno codificadas
mediante un lenguaje de representaciéon de conoci-
mientos. Sin un cuerpo, estas representaciones abstrac-
tas no tienen contenido semdntico para la maquina. No
obstante, mediante la interaccion directa con el entor-
no, el agente puede relacionar las sefiales que percibe
mediante sus sensores con representaciones simboélicas
generadas a partir de lo que ha percibido.

En 1965, el filésofo Hubert Dreyfus publicé un ar-
ticulo titulado «Alchemy and artificial intelligence»
(Dreyfus, 1965) en el que afirmé que el objetivo dltimo
de la TA, es decir, la IA fuerte de tipo general, era tan
inalcanzable como el objetivo de los alquimistas del
siglo XVII que pretendian transformar el plomo en oro.
Dreyfus argumentaba que el cerebro procesa la infor-
macién de forma global y continua mientras que un
ordenador utiliza un conjunto finito y discreto de ope-
raciones deterministas, es decir, aplicando reglas a un
conjunto finito de datos. En este aspecto podemos ver
un argumento similar al de Searle, pero Dreyfus, en ar-
ticulos y libros posteriores, us6 también otro argumen-
to basado en el papel crucial que el cuerpo representa
en la inteligencia (Dreyfus, 1992). Fue, pues, uno de
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Softbank Robotics

Una de las criticas de los modelos no corpéreos de IA se basa en
que un agente inteligente necesita un cuerpo para poder tener ex-
periencias directas con su entorno. En la imagen, el robot humanoi-
de Romeo desarrollado por Softbank Robotics.

«POR MUY SOFISTICADAS QUE LLEGUEN
A SER, LAS INTELIGENCIAS DE LAS
MAQUINAS SERAN DIFERENTES DE LAS
NUESTRAS»



La disponibilidad de enormes cantidades de datos y el acceso a la
computacién de altas prestaciones para analizarlos ha permitido
desarrollar nuevos sistemas de inteligencia artificial como Watson,
capaz de responder a preguntas formuladas en lenguaje natural. Se-
gun la compafiia IBM, que lo ha desarrollado, Watson es capaz de
aprender en cada experiencia.

los primeros en abogar por la ne-
cesidad de que la inteligencia for-
me parte de un cuerpo con el que
poder interaccionar con el mun-
do. La idea principal es que la
inteligencia de los seres vivos
deriva del hecho de estar situados
en un entorno con el que pueden
interactuar. De hecho, esta nece-
sidad de corporeidad se basa en la
fenomenologia de Heidegger, que
enfatiza la importancia del cuerpo con sus necesidades,
deseos, placeres, penas, formas de moverse, de actuar,
etc. Segtin Dreyfus, la IA deberia modelar todos es-
tos aspectos para alcanzar el objetivo tltimo de la TA
fuerte. Es decir, que Dreyfus no niega completamente
la posibilidad de la IA fuerte, pero afirma que no es
posible con los métodos clasicos de la IA no corpérea.

M :LOS PROGRESOS DE LA IA ESPECIFICA
NOS ACERCAN A LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL
GENERAL?

Préacticamente todos los proyectos en IA se han centra-
do en construir inteligencias artificiales especializadas
y los éxitos alcanzados en solo sesenta afos de existen-
cia, y en particular durante el dltimo decenio, son muy
impresionantes, principalmente gracias a la conjuncién
de dos elementos: la disponibilidad de enormes canti-
dades de datos y el acceso a la computacioén de altas
prestaciones para poder analizarlos. Efectivamente, el
éxito de sistemas como AlphaGo (Silver et al., 2016),
Watson (Ferrucci, Levas, Bagchi, Gondek y Mueller,
2013) y los avances en vehiculos auténomos han sido

IBM

«EL SENTIDO COMUN ES EL
REQUISITO FUNDAMENTAL
PARA CONSEGUIR IA SIMILAR
A LA HUMANA EN LO QUE
RESPECTA A GENERALIDAD
Y PROFUNDIDAD»
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posibles gracias a esta capacidad para analizar grandes
cantidades de datos. No obstante, no hemos avanzado
nada hacia la consecucién de A general. De hecho,
posiblemente la leccion mds importante que hemos
aprendido a lo largo de los sesenta afios de existencia
de la IA es que lo que parecia mds dificil (diagnosticar
enfermedades, o jugar a ajedrez y a Go al mds alto
nivel) ha resultado factible y lo que parecia mds fécil
(comprender el significado profundo del lenguaje o in-
terpretar una escena visual) ain no se ha alcanzado.

La explicacion a esta aparente contradiccion hay que
buscarla en la dificultad de dotar a las maquinas de co-
nocimientos de sentido comtn. El sentido comtin es el
requisito fundamental para conseguir una IA similar a
la humana en lo que respecta a generalidad y profun-
didad. Los conocimientos de sentido comun son fruto
de vivencias y experiencias obtenidas interactuando
con nuestro entorno. Sin estos conocimientos no es po-
sible una comprensiéon profunda
del lenguaje ni una interpretacion
profunda de lo que capta un sis-
tema de percepcién visual, entre
otras limitaciones. Las capacida-
des mds complicadas de alcanzar
son aquellas que requieren inte-
raccionar con entornos no restric-
tivos ni previamente preparados.
Disefar sistemas que tengan estas
capacidades requiere integrar de-
sarrollos en muchas dreas de laIA.
En particular, necesitamos lenguajes de representacion
de conocimientos que codifiquen informacién sobre
muchos tipos diferentes de objetos, situaciones, accio-
nes, etc., asi como de sus propiedades y de las relacio-
nes entre ellos.

También necesitamos nuevos algoritmos que, a
partir de estas representaciones, puedan responder, de
forma robusta y eficiente, a preguntas sobre préctica-
mente cualquier tema. Finalmente, como necesitardn
conocer un nimero practicamente ilimitado de cosas,
estos sistemas tienen que ser capaces de aprender nue-
vos conocimientos de forma continua a lo largo de toda
su existencia. En definitiva, es imprescindible disefiar
sistemas que integren percepcion, representacion, ra-
zonamiento, accién y aprendizaje. Solo combinando
estos elementos dentro de sistemas cognitivos integra-
dos podremos empezar a construir IA general.

Bl PASADO RECIENTE Y FUTURO A CORTO PLAZO
DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Entre las actividades futuras, creemos que los temas de
investigacion mds importantes continuardn basdndose
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en lo que se conoce en inglés por massive
data-driven Al, es decir, explotar la posibi-
lidad de acceder a cantidades masivas de
datos y poderlos procesar con hardware
cada vez mads rdpido para descubrir rela-
ciones entre ellos, detectar patrones y rea-
lizar inferencias y aprendizaje mediante
modelos probabilisticos como los sistemas
de aprendizaje profundo (Bengio, 2009).
No obstante, estos sistemas basados en el
andlisis de enormes cantidades de datos
tendrdn que incorporar en el futuro mé-
dulos que permitan explicar cémo se ha
llegado a los resultados y conclusiones que
proponen, ya que la capacidad de explica-
cién es una caracteristica irrenunciable en
cualquier sistema inteligente, pues permite
comprender como funciona el sistema y
evaluar su confiabilidad. Por otro lado, esto
también es necesario para corregir posi-
bles errores de programacion y detectar si
los datos de entrenamiento estdn sesgados.
Hay que saber si las respuestas que nos
dan son correctas por las razones correc-
tas o se deben a coincidencias que puede haber en el
conjunto de datos de entrenamiento. Por eso, uno de
los temas de investigacién mds importantes en apren-
dizaje profundo es disefiar aproximaciones interpreta-
bles de estos sistemas complejos de aprendizaje. Una
aproximacion consiste no solo en entrenar el sistema
de aprendizaje profundo sino que, con los mismos da-
tos, también se entrena otro sistema que lo mimetiza
usando una representacion sencilla y transparente.
Otro tema de investigaciéon muy actual es la veri-
ficacién y validacién del software que implementa el
algoritmo de aprendizaje. Eso
es especialmente importante en
aplicaciones de alto riesgo como
el pilotaje automdtico de vehi-
culos autonomos. En estos casos,
necesitamos una metodologia
para probar y validar que estos
sistemas de aprendizaje auto-
mdtico alcanzan altos niveles de
precision. Una idea que se estd
explorando actualmente se cono-
ce como aprendizaje adversario
(adversarial learning en inglés) y
consiste en entrenar un segundo sistema de [A que tra-
ta de «romper» el software de aprendizaje intentando
encontrar los puntos débiles. Por ejemplo, en el caso
del reconocimiento visual, generando iméigenes que
provoquen que el sistema tome la decisién equivocada.

Waymo
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«INCLUSO SUPONIENDO
QUE FUERA POSIBLE
DESARROLLAR ‘SOFTWARFE’
COMPLETAMENTE FIABLE,
HAY ASPECTOS ETICOS
QUE LOS PROGRAMADORES
DEBEN TENER EN CUENTA»

El desarrollo de tecnologias relacionadas con la inteligencia artificial
hace necesario analizar los riesgos que pueden conllevar. Por ejemplo,
en el caso del pilotaje automatico de vehiculos auténomos necesita-
mos una metodologia para probar y validar que los sistemas de apren-
dizaje automatico alcancen altos niveles de precision.

B OTROS TEMAS CLAVE EN INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Otras dreas de la A que continuardn siendo objeto de
investigacion extensiva son los sistemas multiagente, la
planificacién de acciones, el razonamiento basado en la
experiencia, la vision artificial, la comunicacién multi-
modal persona-mdquina, la robd-
tica humanoide, la robética social
y las nuevas tendencias en robdti-
ca del desarrollo que pueden ser
clave para dotar las maquinas de
sentido comun. También veremos
progresos significativos gracias a
las aproximaciones biomiméticas
para reproducir en mdquinas el
comportamiento de animales. Al-
gunos bidlogos estdn interesados
en los intentos de fabricar un cere-
bro artificial lo més complejo posi-
ble porque consideran que es una forma de comprender
mejor el érgano y los ingenieros, por su parte, buscan
informacion bioldgica para hacer disefios més eficaces.
Otras dreas importantes de interés para la IA, y
en particular para la robdtica, son la ciencia de ma-



teriales y la nanotecnologia. Por ejemplo, para
el desarrollo de musculos artificiales, cartilagos
artificiales y sistemas sensoriales como pieles
artificiales.

Por lo que respecta a las aplicaciones, algu-
nas de las mas importantes continuardn siendo
las relacionadas con la red, los videojuegos, y
los robots auténomos (en particular vehiculos
auténomos, robots sociales, robots para la ex-
ploracién de planetas, etc.). Las aplicaciones en
medio ambiente y ahorro energético también
serdn importantes, asi como en la economia y
la sociologfa.

Finalmente, las aplicaciones de la IA en el
arte cambiardn de forma importante la natura-
leza del proceso creativo. Los ordenadores ya
no son solo herramientas de ayuda a la creacion,
sino que empiezan a ser agentes creativos. Eso
ha dado lugar a una nueva y muy prometedora
drea de aplicacidn de la inteligencia artificial de-
nominada creatividad computacional que ya ha
producido resultados muy interesantes (Colton,
Loépez de Mantaras y Stock, 2009; Colton et al.,
2015; Lépez de Méantaras, 2016) en musica, artes
pldsticas y narrativa, entre otras actividades creativas.

B LOSRIESGOS DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL,
UNA REFLEXION FINAL

Por muy inteligentes que lleguen a ser las futuras inte-
ligencias artificiales, en particular las de tipo general,
nunca serdn iguales a las inteligencias humanas, ya
que, como hemos argumentado, el desarrollo mental
que requiere toda inteligencia compleja depende de las
interacciones con el entorno y estas interacciones de-
penden a su vez del cuerpo, en particular del sistema
perceptivo y del sistema motor. Eso, junto al hecho de
que las maquinas no seguirdn procesos de socializa-
cién y culturizacién como los nuestros, incide ain méas
en el hecho de que, por muy sofisticadas que lleguen
a ser, serdn inteligencias diferentes de las nuestras. El
hecho de ser inteligencias ajenas a la humana y por tan-
to ajenas a los valores y necesidades humanas nos ten-
dria que hacer reflexionar sobre posibles limitaciones
éticas al desarrollo de la inteligencia artificial. En par-
ticular, estamos de acuerdo con Weizenbaum (1976)
en que ninguna mdquina deberia tomar decisiones de
manera completamente auténoma o dar consejos que
requieran, entre otras cosas, de la sabiduria, producto
de experiencias humanas, asi como de tener en cuenta
valores humanos.

La IA se basa en programacién compleja, y por
tanto necesariamente contendrd errores. Pero inclu-
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so suponiendo que fuera posible desarrollar software
completamente fiable, hay aspectos éticos que los pro-
gramadores deben tener en cuenta a la hora de disefar-
lo. Estos aspectos éticos hacen que muchos expertos en
IA sefialen la necesidad de regular su desarrollo. Sin
embargo, ademds de regular, es imprescindible educar
a los ciudadanos sobre los riesgos de las tecnologias in-
teligentes, dotdndolos de las competencias necesarias
para controlarlas en vez de ser controlados por ellas.
Este proceso de formacién debe empezar en la escuela
y tener continuacién en la universidad. En particular es
necesario que los estudiantes de ciencia e ingenieria
reciban una formacién ética que les permita compren-
der mejor las implicaciones sociales de las tecnologias
que muy probablemente desarrollardn. Solo si inver-
timos en educacién conseguiremos una sociedad que
pueda aprovechar las ventajas de las tecnologias inteli-
gentes minimizando los riesgos.
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