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Cuadernos de Catedra es la primera coleccion
que edita la Facultad de Ciencias Sociales de la
Universidad Nacional del Centro de la Provincia de
Buenos Aires. Se trata de una iniciativa impulsada
desde el Area Editorial con el objetivo de promo-
ver la produccion, circulacién y acceso de conte-
nidos universitarios a diversos lectores.

Lenguaje e inteligencia artificial: el desafio IA
es el séptimo de la coleccidn, retne textos produ-
cidos desde la prdctica docente sobre las implica-
ciones sociales de la Ciencia. Sus destinatarios son
estudiantes y docentes universitarios y de otros
niveles académicos, como asi también aquellos
lectores interesados en los debates que atraviesan
la constitucién del campo cientifico, sus proble-
mas y tensiones en las Ciencias Sociales.



8 | CUADERNOS DE CATEDRA: Lenguaje e inteligencia artificial



Introduccion

La irrupcion de la temdtica de las inteligencias artificiales puso en
escena a dos protagonistas que mantienen una alianza estrecha y as-
piran a desarrollar su visiéon del mundo: la ingenieria computacional y
las ciencias cognitivas. Estas disciplinas intercambian modelos tedricos y
conceptos, se confirman mutuamente y proponen una lectura acerca de
lo humano y del entorno en que habitamos. Este bloque cientifico — tec-
noldégico ha logrado una amplia difusion por parte del sistema de infor-
macion global, captando la atencidn de las sociedades y de los individuos.
Son protagonistas en el entorno comunicacional y desde ese lugar de
autoridad se proponen como una fuerza transformadora capaz de orien-
tar el destino del trabajo, de la educacién, de la politica, de la ecologia
planetaria, de las relaciones humanas y de la verdad. No nos puede extra-
fAar que hayan desencadenado un fuerte debate, entre quienes les bajan
el precio a las inteligencias artificiales (en adelante IA) considerdndolas
como meros artilugios técnicos y los que las consideran como evolucion
superadora de lo humano. Hay quienes las postulan como la solucién po-
tencial de los dilemas de la sociedad y quienes las sindican como causa
posible de la desaparicion de la especie humana en una hecatombe final.

Nuestra propuesta serd la de focalizar en una serie de nociones pro-
pias del universo de las IA, tales como la inteligencia, el aprendizaje, la
accion, el razonamiento, la memoria y la capacidad simbdlica. A simple
vista, estas nociones parecen sencillas y pueden darnos la impresion de
que sabemos de qué hablamos cuando nos referimos a ellas. Esa es la
magia del sentido comun y del lenguaje natural. Este es el efecto ima-
ginario que queremos colaborar en disipar. Cuando nos referimos a tér-
minos como inteligencia o lenguaje podemos aludir a entidades tedricas
totalmente diferentes e incluso incompatibles. La eleccién del término
“inteligencia artificial” ha sido una fuente de confusiones y malentendidos
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que resulta conveniente sefialar si queremos introducirnos en el signifi-
cado de estas tecnologias.

A'lo largo de los capitulos vamos a revisar y discutir nociones tales
como la inteligencia, la capacidad de decision, la atencion y la memoria,
aquellas facultades que intenta replicar la IA con el objetivo de disefar
agentes que puedan realizar tareas que requieran de una inteligencia
similar a la humana. Nos vamos a encontrar con diferentes posturas,
con debates y antagonismos entre corrientes de la psicologia construc-
tivista, el cognitivismo, la lingtifstica generativa y el asociacionismo.
Cada una de estas corrientes nos permitird acercarnos a la légica de
las [As, comenzar a entender como aprenden, qué generan y cudl es su
relacién con una facultad como la del lenguaje, una caracteristica que
aprendimos a considerar como el sello distintivo de nuestra especie y
nuestra cultura.



Capitulo 1. Inteligencia
artificial

Sumario

Durante este capitulo introduciremos la definicion de IA como diseno
de agentes computacionales que puedan realizar tareas que impliquen
capacidades similares a las de la inteligencia humana. ;Codmo puede
surgir algo inteligente de algo no inteligente? Esta es una gran pregunta
que abren las IAs y para avanzar en la comprension de este misterio
vamos a visitar brevemente la teoria de la mente de Marvin Minsky. A
continuacion, presentaremos dos conceptos clave para la comprension
de la IA, el de funcion matemdtica y el de algoritmo. Las IA aprenden
a identificar patrones al interior de grandes masas de datos y realizan
predicciones a partir de ellos. Las computadoras sélo entienden de nui-
meros, reciben inputs numéricos y entregan outputs numeéricos. Puede
parecernos que dialogamos con una IA a través del teclado o incluso
la voz, pero esa es una ilusion; en esencia interactuamos con funciones
matemdticas. El otro concepto que vamos a instalar es el de algoritmo.
Un algoritmo es una receta que nos indica una serie de pasos y el orden
en que debemos realizarlos. Los modelos de IA se disefian segtin diferen-
tes algoritmos que les permiten emular facultades humanas tales como
la memoria, la atencion, la inteligencia o el razonamiento. Para concluir
vamos a clasificar los distintos tipos de IA y el alcance de cada uno de
ellos.
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Nos acercamos a la inteligencia artificial

Una estrategia que podemos adoptar para entender de qué se trata
la TA: no dejarnos arrastrar por la vordgine informativa y el entusiasmo
medidtico. Un segundo consejo: no asumir que es necesario correr tras
la técnica con la esperanza de mantenernos actualizados con los ultimos
adelantos y por ello dejar de lado los fundamentos conceptuales. Si nos
dejamos llevar por la vordgine es fdcil que terminemos confundidos por
una gran cantidad de términos de divulgaciéon medidtica, los mensajes
comerciales de las grandes empresas en la difusiéon de sus productos
y, en definitiva, no terminemos de reflexionar sobre nuestro objeto de
interés. Para nosotros el camino serd otro, el de intentar acercarnos a los
conceptos bdsicos de esta tecnologfa. Quién trata de asimilar el concep-
to, quien puede aproximarse desde el conocimiento, aunque sea parcial,
de los fundamentos de una tecnologia estard en mejores condiciones de
vincularse con ella de manera mds racional y manteniendo un mayor
grado de independencia. Como corolario, sin duda, podra operar y ma-
nejar mejor las herramientas. Porque, seamos claros al respecto, las IA, al
menos por ahora, son eso: herramientas tecnolégicas imaginadas, dise-
nadas y programadas por cientificos humanos, entrenadas por humanos
y sostenidas a partir de un inmenso esfuerzo econdmico y energético
mundial.

¢Coémo evitar el furor entusiasta que desato el fendmeno ChatGPT y
el halo de confusion que ha generado en torno a las IA? En este capitulo
vamos a introducirnos en el dmbito de la IA y para ello les propondre-
mos una estrategia: caminar unos pasos para atrds y situarnos justo en
el momento en que aun no se habfa desencadenado el furor global. Es
decir, nuestra propuesta serd la de analizar de qué se trata la IA y para
ello partimos de un momento anterior al lanzamiento de ChatGPT. De
hecho, podriamos situarnos en un punto muy anterior de la curva de
evolucion de la A, en sus comienzos hacia 1950 con el Test de Turing o
la mitica conferencia de McCarthy en Dartmouth en 1956 donde se eti-
quetaron por primera vez estas tecnologias como “inteligencia artificial”.
Minsky, Shannon, Solomonoff, McCarthy y muchos cientificos relevan-
tes participaron de este evento que puso nombre de inteligencia a estas
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madquinas de cdlculo. Varios cientificos detestaron la denominacién por
lo equivoco de un término que, debemos aceptar, ha sido fuente constan-
te de confusiones, desvarios imaginativos y deslizamientos ideoldégicos.
De hecho, existen numerosos trabajos que ilustran al detalle esta historia,
es por ello que decidimos no sumar a un espacio tan bien documenta-
do y utilizar otra periodizacion. Elegimos ubicarnos hacia fines de 2021,
es decir, nuestro grado de conocimientos corresponde con principios de
2022. Para definir con mayor detalle cudl es el estado de la cuestion en
el momento en que nos situamos, referimos al informe 2021 sobre IA de
la Universidad de Stanford (Zhang, 2021). Hacia esa fecha los pilares de la
IA que fundamentan su estado actual estaban maduros a partir de varios
hitos, el algoritmo de backpropagation en 1986 (Hinton, 2022) la publi-
cacion del trabajo sobre la técnica de procesamiento de lenguaje natural
(PNL) Word2vec en 2013 (Mikolov et al., 2013), el paper “Attention is all
you need” de 2017 en que se presenta en sociedad el modelo Trasnformer
(Vaswani et al., 2017) y el entrenamiento de los grandes modelos de len-
guaje (LLMs) de Google (Bert) v de Open Al (Gpt) hacia 2018 aproxima-
damente. Estos grandes hitos ponen las bases técnico cientificas y de
implementacion que permitirdn el despegue descomunal de las IA, en
particular sus modelos generativos de lenguaje. Desde alli en adelante la
curva de desarrollo se torna exponencial, potenciada por un gran prota-
gonista que suele pasar desapercibido que es el desarrollo de hardware,
en particular la produccién masiva de microprocesadores GPU y TPU en
el equipamiento de los inmensos data centers de empresas como Google
u Open Al Esta segunda usé el data center de Microsoft Azure lo que ten-
drd consecuencias en términos comerciales y de difusion del desarrollo.
Existen dos formatos bdsicos de desarrollo, el propietario, en el cual el
desarrollador no publica su cddigo y el de base abierta en el que se pone
a disposicion de la comunidad el cédigo de los programas. A partir de su
vinculacion con Microsoft, Open Al el desarrollador de Gpt perderd su
fundamento de transparencia y dejard de ser de base abierta, es decir, ya
no serd tan “open”. Si bien la carrera acelerada ya se habia iniciado afos
atrds y las IA ya habfan impactado en términos de interés académico,
todavia no se habfan transformado en los grandes protagonistas en que
se han convertido al dia de hoy. Es decir, aunque la curva de desarrollo de
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las A ya habifa despegado en términos exponenciales y las bases técni-
cas estaban maduras, la opinién publica no habia recibido el bombardeo
medidtico del “hipe” ChatGPT. En este capitulo ain no vamos a introducir
el tema de los modelos conversacionales que tanta atencién han capta-
do, preferimos concentrarnos en varias nociones y conceptos que nos
introduzcan en la Iégica de operacion de las [A, una base til para luego
entender el sentido de los generadores de texto e imagen con interfases
conversacionales en lenguaje natural.



Definimos la LA como el estudio de
los agentes que reciben percepciones
del entorno y llevan a cabo las

acciones.
P. Norvig y S. Russell, 2004, p. 19.
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Una definicion de Inteligencia Artificial

Para comenzar vamos a adoptar una definicién de IA y para ello re-
currimos a un texto cldsico con el que se han formado gran parte de
los profesionales del drea en sus licenciaturas y posgrados, el texto de
Russell y Norvig, “Inteligencia artificial, un enfoque moderno”. Tengamos
en cuenta la diversidad que cubre el campo de la A, incluyendo el reco-
nocimiento de imdgenes, el procesamiento del lenguaje natural, la robdti-
ca, la conduccién auténoma, entre otros dominios de interés y aplicacion.
No obstante, lo que la define no es el campo de aplicacion sino la manera
de abordar el dominio problematico. La epistemologia nos ensena que no
debemos tratar de comprender una disciplina por los objetos que analiza,
sino por los abordajes y problemas que formula (Bachelard, 2000). En
este sentido, el campo se caracteriza por la implementacion de determi-
nados abordajes légicos, matematicos, de aprendizaje computacional, de
disefio de sensores para captura de datos (percepcidn), la utilizacién de
modelos y analogias inspiradas en la biologia y muchas otras herramien-
tas técnicas y conceptuales cuya exploracion profunda excede el objetivo
de nuestro trabajo. Intentaremos, eso si, presentar algunas de estas no-
ciones y desarrollos de manera de poder entender con qué tipo de cues-
tiones nos encontramos en una sociedad en que la IA se hace cada vez
mads gravitante. Lo primero serd focalizarnos en la nocién de IA para no
perdernos en la selva de aplicaciones ni reducirla a un tipo particular de
herramienta o, lo que es mds limitativo, identificarla con algtin producto
comercial. Entre esta diversidad de enfoques y sub campos de desarrollo,
los autores encuentran un concepto articulador, el de “agente inteligente”.
Desde este eje del “agente inteligente” retomamos la siguiente definicion
de IA que nos servird de escaldn inicial para el desarrollo del capitulo.

“El principal tema unificador es la idea del agente inteligente.
Definimos la IA como el estudio de los agentes que reciben
percepciones del entorno y llevan a cabo las acciones. Cada
agente implementa una funcion la cual estructura la secuen-
cia de las percepciones en acciones; también tratamos las
diferentes formas de representar estas funciones, tales como
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sistemas de produccion, agentes reactivos, planificadores
condicionales en tiempo real, redes neuronales y sistemas
tedricos para las decisiones.” (Russell y Norvig, 2004, p.19)

Un agente es cualquier entidad capaz de percibir su medio ambiente
mediante sensores y actuar en consecuencia por medio de algun dispo-
sitivo denominado “actuador”. Para visualizar de qué se trata un agente
pensemos en algo tan sencillo como el termostato de un aire acondicio-
nado. Este artefacto se puede regular a determinados niveles térmicos
que deseamos mantener y contard con sensores que monitorean la tem-
peratura ambiente. Cuando esta atraviese los limites de determinados
valores térmicos se encenderd y cuando vuelva a refrigerar o calefaccio-
nar el aire a la temperatura adecuada se apagara. Tiene un determinado
objetivo, percibe el medio ambiente y acciona en consecuencia. No obs-
tante, no dirfamos de €l que es un agente inteligente en el sentido de una
[A y menos aun de un ser humano. Entonces, ¢Qué son estos “agentes
inteligentes” a los que alude la definicién de IA? Se trata de entidades
computacionales con varias capacidades, en primer lugar, la de tener
una percepcion del entorno, de percibir su medio ambiente mediante
algin tipo de sensores y, en segundo lugar, actuar de manera racional
en funcion de estas percepciones. Prestemos atencion a dos nociones,
percepcion y accion. Entre ambas, la percepcion y la accién se sitda otro
elemento clave, la racionalidad. Las acciones seguirdn una orientacion
racional de respuesta a partir del estado percibido en el entorno. Ellas se
enlazan en una secuencia que comienza con la percepcién y que culmina
con una accion. Esto nos remite a la conocida idea de input y output. De
manera simplificada podrfamos pensar que, a partir de un input vincu-
lado a la percepcion del ambiente, se genera un output en forma de una
accion. Entre la percepcion del ambiente y la accion existe una instancia
intermedia a la que se alude como “funcién’.



The Imitation Game.

[ PROPOSE to consider the
question, ‘Can machines think?’
This should begin with definitions
of the meaning of the terms

‘machine’” and ‘think’.
A. Turing, 1950, p. 433.
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Las inteligencias artificiales intentan
imitar la mente humana

El término “inteligencia artificial” se vincula con la expectativa de los
cientificos del campo de las ciencias de la computacion de generar arte-
factos que puedan imitar la manera en que los seres humanos razonan a
partir de datos extraidos del medio ambiente. Para ello deben aprender a
extraer patrones, a establecer regularidades en un medio ambiente que
logran percibir a través de algin sensor. Cuando nos referimos a senso-
res podemos pensar en nuestros sentidos. Ellos nos permiten captar el
mundo que nos rodea, verlo, palparlo, escucharlo, saborearlo. La biologfa
ha desarrollado complejos sistemas perceptivos a través de intrincados
mecanismos de adaptacion evolutiva al entorno. Nuestros dispositivos
de registro son fruto de millones de afios de evolucion de la materia vi-
viente. Pero nuestra capacidad de vincularnos con el entorno y de per-
cibirlo no termina alli, también estamos dotados de la aptitud de percibir
significaciones en el plano simbdlico porque somos poseedores de la
facultad del lenguaje que potencia nuestras posibilidades de manipular
el ambiente de manera pldstica y creativa. ¢ LLas maquinas pueden imitar
o incluso igualar estas capacidades? Esta pregunta se ubica en el centro
de una polémica encarnizada con defensores y detractores. Aunque el
sistema medidtico pueda dar la impresién de que se ha alcanzado estos
objetivos de igualar las facultades humanas, por el momento se trata de
una aspiracion mads que de un logro. Esto no implica desconocer que los
avances en ese sentido son impactantes y en gran medida desconcertan-
tes. Aun no existen respuestas mds alld de la futurologfa.

Sentimos que es necesario incluir otra distincién que hace a la filo-
soffa de la percepcién y que abre un debate respecto del alcance de las
similitudes entre las facultades humanas y las de la IA. Existe una dife-
rencia entre ver y mirar, tal como existe una diferencia enorme entre oir
y escuchar (Berger, 2009). Mirar es un acto humano lleno de intencién y
atravesado por el vector cultural, por el deseo y el proyecto vital. Es y serd
algo totalmente ajeno a la dimension mecdanica de una IA. Las capacida-
des de percepcion, el desarrollo de sensores que permiten la captacion
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del ambiente de las IA se desarrolla a ritmos acelerados, asi podemos
decir, en un sentido figurado, que las IA pueden ver o que pueden oir, no
obstante, no podemos eludir la necesidad de cuestionar su capacidad de
mirar o de escuchar. En todo caso su mirada nunca serd la nuestra, en
todo caso su escucha nunca serd la nuestra. Incluso si lograsen apren-
der patrones que le permitieran emular la capacidad de mirar o escu-
char seguirfa existiendo una diferencia de nivel e indole que mantendria
apartados ambos mundos, el humano y el artificial. Nuestra capacidad de
mirar es sumamente pldstica y se enlaza con la historia de la técnica 'y
las manifestaciones simbdlicas. Nuestro arte de mirar muté cada vez que
la técnica amplié el horizonte de percepcion. El microscopio nos abrid
la dimension de lo pequeno y el telescopio la de la inmensidad. La fo-
tografia enlazé la mirada, la memoria y el recuerdo en un nudo emotivo
y material. La IA serd, no lo duden, parte de la mutacion del espiritu hu-
mano en esta historia del mirar y del oir. EI camino de estas reflexiones

nos llevarfa hacia horizontes
filosoficos que dejaremos para
otro libro, por ahora nos vamos
a restringir a la cuestion de la
manera en que las IA toman por
modelo la mente y las capaci-
dades humanas de pensamien-
to e inteligencia.

Figura 1. Alan Turing, considerado el padre de
la computacién moderna. En su célebre articulo
de 1950 “Computer Machinery and Inteligen-
ce” postuld las condiciones que debiera cumplir
una maquina autémata para ser valorada como
analoga a la inteligencia humana. Su célebre
test de Turing, establece que una maquina po-
dra ser considerada inteligente si logra engarar
a un evaluador en cierto porcentaje de aciertos
durante 5 minutos de preguntas y respuestas
haciéndole creer que se trata de un humano.
Podemos decir que abri6 la caja de pandora. Se
suicidé en 1954 luego de haber sido perseguido
y castrado quimicamente segln las brutales re-
gulaciones homofobas vigentes en su pais y en
su época. Foto tomada de https://www.aps.org/
publications/apsnews/201401/physicshistory.cfm


https://www.aps.org/publications/apsnews/201401/physicshistory.cfm
https://www.aps.org/publications/apsnews/201401/physicshistory.cfm

¢ Como puede surgir la inteligencia
de algo no inteligente? Para hallar
una respuesta, demostraremos que
es posible construir una mente a
partir de muchas partes pequerias
que en si mismas no la poseen.
Llamaremos “sociedad de la mente”
a este modelo, segun el cual cada
mente estd formada por numerosos
procesos mads pequerios. Daremos el
nombre de agentes a estos procesos.

M. Minsky, 1986, La sociedad de la mente, p. 16.
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En varios pasajes del libro senalamos nuestra capacidad de percibir
patrones, de identificar regularidades y de actuar en funcion de ellas. A
partir de la percepcion del entorno, los agentes inteligentes pueden de-
cidir y en consecuencia de ello actuar. Percepcién, razonamiento, toma
de decision y accidn forman una secuencia que debemos explorar si
queremos introducirnos en este mundo en que la computacion simula
la manera en que los seres humanos nos vinculamos de forma inteli-
gente con el medio ambiente. Antes de avanzar queremos aclarar que
“percibir”, “razonar”, “decidir” y “actuar” son términos que pueden llevar
a confusiones dado que las entidades a las que nos referimos, humanos
y mdquinas son muy diferentes. Marvin Minsky sefiald la necesidad de
ensamblar la memoria, el razonamiento, la deliberacién para la accion, la
posibilidad de procesar las informaciones del ambiente y muchos otros
pequenos y grandes elementos que se ponen en juego para hacer posible
cualquier accién de la mente que podamos considerar inteligente. A estas
instancias que participan de cualquier accion humana que involucre la
inteligencia y que suponga una mente los llama agentes. En “La sociedad
de la mente” (Minsky, 1986), un libro que aconsejamos leer a todos los
que se interesen por la relacion entre la IA y la mente humana, nos brinda
un ejemplo que vale la pena recordar. Afirma que para realizar cualquier
tarea se ponen en juego muchisimos entes que funcionan en conjunto
como una sociedad, de alli el titulo de su libro “la sociedad de la mente”.
Nos parece que cuando realizamos acciones somos nosotros los que las
llevamos adelante. Tenemos la impresion de ser uno quien piensa y eje-
cuta las acciones. Pero, se pregunta, ¢qué es “uno”? Aquil entra a jugar la
sociedad de esos pequernios entes que conforman la mente. Minsky nos
invita a realizar un sencillo experimento en el que nos ayuda a entender
la idea de sociedad de la mente (Minsky, 1986). En este experimento se
nos ordena: jlevante una taza de té!

Sus agentes de ASIR desean sostener la taza.

Sus agentes de EQUILIBRIO desean evitar que el té se derrame.

Sus agentes de la SED desean que usted beba el té.

Sus agentes de MOVIMIENTO quieren que usted acerque la taza a

los labios.
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Cada uno de estos agentes se ocupard de sus tareas y no tendremos
conciencia de ello mientras tomamos el té y conversamos tranquilamen-
te. Es mds, ASIR no se ocupard de SED, EQUILIBRIO no se ocupard de
MOVIMIENTO, ninguna de las pequenias entidades necesita ocuparse
de las otras ya que todas actian en concierto en una alegre sociedad.
Sélo cuando alguna de las capacidades se ve trastornada por alguna pa-
tologfa, una lesion cerebral o algo menos dramdtico como la ebriedad
0 un sobresalto, tomaremos conciencia de ellas. Pero esto no termina
aqui, cualquiera de esos agentes involucra a la vez una multiplicidad de
otros pequenios agentes. ASIR deberd controlar la rotacién de la murieca,
controlar el peso relativo para ejercer compensaciones, la posicién de la
espalda, la forma en que se ha sentado, la lista es enorme. Qué desafio
implica tratar de explorar cada una de estas entidades y mucho mds aun
penetrar el misterio de su ensamble en una sociedad que funciona de
manera tan asombrosa y eficiente. Nuestro conocimiento de la manera
en que operan estos conceptos en ambos mundos, el de las computa-
doras y el de los seres humanos tienen algo en comun: la dificultad para
terminar de entenderlos en profundidad.

Serfa ilusorio suponer que comprendemos cabalmente qué es y
como funciona la inteligencia humana, de la misma manera en que nos
cuesta penetrar en los vericuetos de la [A. Tal es asi, que en el campo
informadtico y en la psicologia del comportamiento existe un término para
denominar aquellos modelos cuya manera de inferir nos resulta opaca:
modelos de “caja negra” (Mandler, 2007). Esta nocién tiene raices en el
conductismo y consiste en introducir una instancia intermedia entre el
estimulo y la respuesta. Entre input y output se supone algun tipo de fun-
cion o funciones no accesibles que procesan la entrada y generan la sali-
da. Este desconocimiento sobre el cardcter de las funciones ocultas en la
instancia de caja negra ha sido utilizado en muchos dmbitos, entre ellos
la cibernética y la psicologfa de la conducta. Hablar de caja negra implica
aceptar que los procesamientos digitales en algunos de los modelos de [A
son inaccesibles o, al menos, de muy compleja reconstruccion. Sabemos
que funcionan, como se han disefiado y con qué materiales los entrena-
mos, pero en gran medida la forma en que operan es un misterio para la
ciencia aun en su grado mds alto de conocimiento (Prince, 2024). Con
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la inteligencia y la capacidad de razonar humana ocurre otro tanto. La
l6gica, una gran herramienta de la ciencia, describe la formalizacion, la
reconstruccion deductiva sobre la manera de razonar y establecer infe-
rencias a partir de datos, no obstante, es eso, una reconstruccion racional
y no la descripcidn tltima de la manera en que funciona el entendimiento
humano. Otro tanto ocurre con los modelos explicativos que nos propo-
nen la psicologfa constructivista o la neuro psicologia asociacionista tal
como veremos en capitulos destinados a distintas perspectivas sobre el
lenguaje y la inteligencia. Los limites de la razén y su ensamble con la ac-
cién humana son otro factor problematico, dado que las bases racionales
no siempre indican cudl es el camino adecuado para definir una accién,
en muchas, sino en la mayorfa de las circunstancias a las que nos enfren-
tamos, la toma de decision se fundamenta en criterios inciertos y ambi-
guos. Esta cuestion es retomada y elaborada a nivel conceptual y técnico
por las disciplinas computacionales. La nocién misma de inteligencia nos
abre muchas disyuntivas y paradojas, no podemos terminar de definirla
conceptualmente ni en el caso de las entidades humanas ni en las com-
putacionales. Quizds ambas cuestiones permanezcan impenetrables a
nuestro conocimiento, tal como lo postula Chomsky (Chomsky, 1986).
Para decirlo claramente, la [A es un intento de replicar procesos de la
percepcion, el entendimiento y la accién humana, aun cuando no llegue-
mos a entender cabalmente cémo operan estas capacidades en el plano
bioldgico o psicoldgico. Para decir que un programa piensa como un ser
humano debemos contar con un mecanismo para entender cémo pien-
san los humanos. Tal como dicen Russell y Norvig, es necesario penetrar
en el funcionamiento de las mentes humanas (Russell y Norvig, 2004).
De esto se ocupan las ciencias cognitivas que trataremos en un capitulo
posterior. Estos “agentes inteligentes” deben tener caracteristicas que los
distingan de otros tipos de programas que también pueden sacar conclu-
siones y actuar a partir de datos. Un agente racional es aquel que actua
con la intencion de alcanzar el mejor resultado o, cuando hay incerti-
dumbre, el mejor resultado esperado. Algunas de estas caracteristicas
son los controles auténomos que les permiten a los modelos de A operar
y tomar decisiones sin que medie la accion directa de los seres humanos,



Inteligencia artificial | 25

contar con la capacidad de percibir su entorno, persistir durante un tiem-
po prolongado, acceder a informaciones relevantes que le permitan sacar
inferencias y ser capaces de alcanzar objetivos (Russell y Norvig, 2004).
A su vez, al tratarse de entidades inteligentes, deben poder responder a
entornos cambiantes, es decir, deben tener altos niveles de plasticidad.
Como vemos, los requisitos son muchos y muy complejos de alcanzar
mediante algoritmos computacionales y sostenidos no ya en nuestras
estructuras de carbono sino en soportes de silicio propios del hardware.

La inteligencia artificial permite predecir
a partir de modelos

Nosotros, los seres humanos vivimos en un universo cadtico, com-
plejo y en constante cambio, sin embargo, logramos orientarnos y so-
brevivir adaptando nuestras acciones a condiciones tan inciertas. Esta
afirmacion propia de las disciplinas cognitivas y fdcil de aceptar desde
nuestro sentido comun es retomada como fundamento de las discipli-
nas computacionales. Sin la capacidad de predecir la manera en que se
encadenan los estados de la realidad que nos rodea nos serfa imposible
subsistir como individuos e incluso como especie. Nuestra sensacion de
familiaridad con el mundo que nos rodea, la idea de que “sabemos” como
funciona nuestro entorno se debe a que contamos con imdgenes simpli-
ficadas de la realidad. A estas imdgenes conceptuales simplificadas las
llamaremos “modelos”. A pesar del caos del entorno y de que vivimos
rodeados de ruido, nuestras facultades nos permiten dar sentido al mun-
do. Dado que los modelos nos permiten comprender la realidad podre-
mos utilizar ese conocimiento para orientar nuestra accion. Tendremos
la oportunidad de tratar esta nocién con mayor profundidad desde la
perspectiva del estructural constructivismo de J. Piaget y del cognitivis-
mo de S. Dehaene, del constructivismo social de Vigotsky y del enfoque
neuropsicoldgico de Luria. Cada uno de ellos profundiza en ciertos as-
pectos de la inteligencia humana y la manera en que nos permiten el
ajuste con el entorno. Podemos afirmar, con algunas salvedades, que los
autores coinciden en postular que la inteligencia permite extraer de la
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realidad ciertos rasgos obviando otros como poco significativos. Contar
con modelos implica registrar y descartar. Podemos quedarnos con
aquello que resulta significativo porque podemos obviar y dejar de lado
aquello que no nos resulta relevante. Tendemos a la simplificacién, pero
cen qué medida simplificamos? Para entender la idea de simplificacién
y de modelo nos podemos servir de la idea de mapa como representa-
cion de la complejidad infinita de un territorio. Pensemos en los distintos
tipos de mapas de una region, los politicos que marcan las fronteras, los
fisicos que nos muestran el relieve del terreno, los mapas de destino que
muestran carreteras y medios de transporte, los grabados antiguos con
que decoramos ambientes, cada uno de los cuales tendrd su utilidad. Uno
no es, en si mismo, mejor o peor que otro sino en base al propdsito al que
lo destinemos. Como pudimos ver, existen muchas formas de abordar el
tema de la manera en que se constituye la inteligencia humana y de la
forma en que podemos concebir su estructuracion en el plano neuropsi-
coldgico, estructural o psico social. En nuestro caso, el de la [A, vamos a
ocuparnos de una forma en particular de constituir estas representacio-
nes, la probabilistica.

La probabilidad implica establecer inferencias, sacar conclusiones a
partir de datos (Canavos, 1998). Es una forma de tornar predecible un
conjunto de datos a partir de detectar patrones de relacién entre los mis-
mos. Un modelo de este tipo establece la probabilidad de un resultado a
la luz de un criterio o varios criterios. En alguna medida, nuestras elec-
ciones de vias de accion estardn orientadas por la certeza que nos pro-
veen nuestras anticipaciones, los patrones que creemos detectar en el
entorno en que nos movemos. Resulta razonable suponer que, en funcién
de las horas de estudio que le destinemos a la aprobacién de una materia
crecera o decrecerd la probabilidad de aprobarla. No obstante, no debe-
rfamos dejarnos llevar por la falsa sensacién de certidumbre que nos deja
nuestro sentido comun, ya que el movimiento de los fenémenos aleato-
rios del entorno y nuestras inferencias con relacion a los mismos respon-
den a leyes de probabilidad que en gran medida se nos escapan (Canavos,
1998). Decimos “la probabilidad” y no la certeza. Esto nos resulta claro si
pensamos en el ejemplo del examen. Los factores en juego y sus rela-
ciones pueden revestir altos niveles de complejidad. La experiencia en
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el mundo académico nos indica que multiples factores podrdn incidir en
el resultado de un examen, incluso el capricho del docente evaluador. La
capacidad humana de generalizar, anticipar y calcular probabilidades a
largo plazo es asombrosa, piensen en la enorme cantidad de estimacio-
nes a largo plazo que implica llevar a cabo la proeza de obtener un titulo
universitario. Somos extraordinariamente eficientes en este sentido, no
obstante, también podemos sostener que somos muy ineficaces en la
estimacion de probabilidades. El mundo silvestre de nuestra experiencia
cotidiana estd lleno de incertidumbre y nuestra capacidad natural para
estimar las probabilidades es limitada incluso, en algunos contextos,
podria calificarse de desastrosa. En muchos casos nuestras intuiciones
v expectativas desestiman factores relevantes (como la distribucién en
las poblaciones y las consideraciones derivadas del teorema de Bayes).
Adoptar el camino de la probabilidad implica aceptar este destino, renun-
ciar al camino de la certeza. Un enfoque probabilistico es un atajo, una
cierta renuncia a encontrar el sentido ultimo de las cosas. El camino de la
probabilistica ha dado un gran impulso a la tecnologfa de la IA, sin ella su
desarrollo actual resulta inconcebible. Ni mejores ni peores, distintos, el
camino de nuestro razonamiento, el humano fruto de la historia bioldgica
y del ambiente social tiene sus caracteristicas y el que hemos logrado
programar en las mdquinas otras. Anticipamos que hacia fines de 2023
se estdn desarrollando avances, al parecer significativos, en algoritmos
de razonamiento en las IA (Lightman et al., 2023). No obstante, hacia di-
ciembre su verdadero alcance es una incdgnita. Por ahora nos vamos a
acercar a principios muy bdsicos y un buen comienzo es ocuparnos del
concepto de funcion.



Lo dificil es percibir la falta de
fundamentos de nuestra creencia.

L. Wittgenstein, 1998 [1969], Sobre la certeza.
24.c.
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El concepto de funcion

Una funcion involucra dos conjuntos y establece una relacion entre
ellos. A uno de ellos lo llamaremos dominio o conjunto de partida y al
otro codominio o conjunto de llegada. La utilizacion del concepto de fun-
cién es “muy amplia y flexible en la matemdtica actual” (Rabuffetti, 1997,
p. 47). Hay muchos tipos de funciones, algunas muy sencillas y otras muy
complejas, en nuestro caso no nos interesa introducirnos en sus labe-
rintos, sino captar una idea muy general. En el conjunto de partida se
encuentra una serie de valores posibles para un conjunto de elementos
y en el conjunto de llegada otro conjunto de valores para otro conjunto
de elementos. De un lado, el de partida, tenemos las variables indepen-
dientes (las famosas “x”) y en el otro conjunto se colocan las variables
dependientes (las famosas “y”). De manera muy general se establece que
los valores o magnitudes del primer conjunto se relacionan con los va-
lores o magnitudes del segundo. De esto se trata la “relacion” entre uno
y otro conjunto.

Mediante el establecimiento de determinadas funciones podemos
predecir y en algun caso comprender cuestiones vinculadas con el en-
torno. Si pensamos en términos de funciones, asumimos que los datos
de los que partimos son de tipo numérico. Vayamos a un ejemplo, pode-
mos suponer que, si tratamos de establecer la probabilidad de que una
persona realice tareas domésticas no remuneradas, se podrd estable-
cer una relacion entre la cantidad de horas que dedica a las mismas y
otras variables (agradecemos este ejemplo al gran equipo de docentes
de ciencias sociales computacionales del IDAES). Algunas relaciones nos
resultan bastante obvias como por ejemplo la casi certeza de que, en el
estado actual de las relaciones sociales en la sociedad argentina, el sexo
de la persona influye en la posibilidad de que destine mayor o menor
cantidad de horas a trabajar en su hogar sin obtener remuneracién por
ello. Podemos suponer que la mujer tiene mucha mayor posibilidad de
realizarlas y el hombre menor. También se nos puede llegar a ocurrir
que la edad serd una variable relevante, asi si un integrante del hogar
tiene menos de cinco anos o mds de noventa y ocho daremos por hecho
que habrd gran probabilidad de que no realice este tipo de tareas. Ahora
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bien, a pesar de que las cuestiones a las que nos referimos pertenecen al
mundo cotidiano en el que tendemos a percibir distribuciones de roles
en las parejas, las remuneraciones en una sociedad, la capacidad de los
ninos pequernios o de las personas de edad muy avanzada, nada de ello
es comprendido ni percibido por una IA. Evitemos naturalizar las ope-
raciones de las [As. Las funciones no operan con personas, ni dinero, ni
con otros elementos de nuestro mundo cotidiano, operan con nimeros.
Cuando decimos que una IA opera aproximando funciones (interpolando
o extrapolando) tenemos que tener siempre presente que los datos de
entrada no serdn elementos del mundo cotidiano sino numeros y que
los resultados que arroje en sus inferencias serdn también nimeros. Si
no nos acordamos de ello nuestra comprension estard nublada y sera
sencillo que naufraguemos en un océano de narrativas y construcciones
imaginativas de toda indole. Salgamos de las peliculas de ciencia ficcion
y volvamos a las IAs con la idea de funcién en nuestro arsenal.

La IA puede ayudarnos a establecer conjeturas de este tipo, es decir,
determinar la relacion entre distintos grupos de fendmenos a partir de
probabilidades. De hecho, la forma en que se relacionan diferentes varia-
bles con que podemos describir los eventos de la realidad (fdtica o ideal)
pueden adoptar muchas formas. Algunas de las maneras en que se pue-
den expresar estas relaciones pueden ser sencillas y otras muy comple-
jas, no ingresaremos en la cuestion de las funciones lineales y no lineales,
de la interpolacion o la extrapolacion, pero retengamos que el campo de
las funciones es muy basto. Las tareas a las que se destinan las funcio-
nes en el campo de la [A son muy amplias, pero nosotros nos vamos a
acercar al mismo de manera muy general. Pensemos en que tenemos
un conjunto de datos y queremos entrenar a un modelo de IA para que
detecte la manera en que los mismos se relacionan entre si, que aprenda
a detectar sus patrones. A partir de ese universo de relaciones que ha
determinado, pretendemos que prediga la probabilidad de ocurrencia de
un evento ante datos que no se le han sido presentados con anterioridad.
Por ejemplo, pensemos que contamos con datos de una poblacién de
alumnos de distintas carreras, tales como la zona de residencia, la edad,
el NSE, el nivel de estudios y profesion de los padres, los consumos cul-
turales, la secundaria en que han estudiado. Supongamos también que
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pudimos establecer algun tipo de relacion estadistica entre estos factores
v la eleccion de carreras que han realizado, el modelo de IA nos permi-
tird predecir cudl es la probabilidad de que un nuevo caso, que nunca ha
registrado, elija una u otra alternativa de estudio universitario.

Recordar esto es importante pero no suficiente para comenzar a
entender qué es la IA. Para ello deberemos abordar algunas cuestiones
con relacién a la forma en que la IA determina la probabilidad de un
evento a partir de datos de partida y mds atin, entender cémo aprende
a hacerlo. En principio contentémonos en retener la idea de que los
agentes racionales con los que tratamos en IA se enfrentan a una serie
de percepciones sobre el estado en que se encuentra el medio ambiente
con el que se vinculan y que en cada una de las instancias debe decidir
qué accion es la mds eficiente para cumplir las funciones para las que
estd disefiado. En el caso anterior, su accion consistird en arrojar una
probabilidad de que un caso con determinadas caracteristicas elija 0 no
una carrera. Pero pensemos en otro campo, el de la robdtica y veamos
cémo nos ayuda a entender este mundo de la [A. Pongamos el caso
de una de las aspiradoras robot de las que arman mapas inteligentes.
Veamos como actian en el proceso de limpiar un ambiente, ejemplo ti-
pico en la ensefianza de los principios de IA (Figura 2). Quienes quieran
profundizar pueden remitirse al texto mencionado de Russell y Norvig
(2004). Destacamos la idea de que el proceso de barrido implica una
secuencia que se extenderd en el tiempo e implicara cambios de esta-
do. Lo primero que deberd hacer es percibir el ambiente y dividirlo en
cuadriculas mediante sensores, para ello cuenta con un programa. A
la vez, esta informacion quedard registrada y esto le permitird definir
sus desplazamientos por el espacio que debe barrer. Imaginemos que
el ambiente queda dividido en cuadriculas. Nuestra aspiradora robot
deberd identificar mediante sensores adecuados si hay suciedad en la
primera cuadricula, si la detecta debera aspirarla, si no la detecta se
movera hacia la izquierda o la derecha, adelante o atrds, de acuerdo a su
localizacion y repetira el ciclo hasta que el ambiente quede totalmente
despejado. Es decir, en cada una de las instancias deberd elegir entre
una serie de alternativas y tomar la mejor decision. Este proceso se
podria ejemplificar mediante una tabla en que figuran las alternativas
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que debe tomar el agente y valorar la eficacia con que se desempena el
robot para obtener su objetivo final. Si, por ejemplo, se encuentra en un
cuadrante y se mueve hacia otro cuadrante que ya ha barrido su accion
puede ser considerada poco eficiente. De hecho, podemos pensar la
evaluacién de su eficacia en términos del tiempo que tarda en cum-
plir la tarea y el numero de movimientos que utiliza para hacerlo. Esta
idea de medir la eficacia en términos econdmicos se puede vincular
con la idea de gasto energético y optimizacion de recursos. En el fondo
subyace una nocién que ha abierto varios problemas relevantes en el
campo de la matemadtica: cémo resolver algo utilizando la menor canti-
dad de recursos es algo que ha interesado desde siempre a este gremio.
Euclides, Arquimedes, Descartes, Gauss, Poncelet, Steiner, Hilbert, la
lista de matemadticos ilustres que se han ocupado de estas cuestiones
es enorme. En un principio la aspiradora robot comenzara a moverse al
azar por el ambiente y su accionar nos parecerd torpe, pero conforme
su experiencia crezca sus movimientos se irdn perfeccionando hasta
llegar a una solucion que optimice sus desplazamientos segun un es-
quema que pueda representarse como el mds eficaz. Habrd encontra-
do una solucion al tema de nuestro living, esquivando los obstdculos y
rodeando las patas de los muebles. Un robot aspirador, un dispositivo
bastante simple, ha emulado la accion humana de aspirar, mediante un
programa que le permitié encontrar una solucion inteligente en funcion
del objetivo con el que se la ha programado, es decir, en forma racional
en términos de tiempo y esfuerzo.

Nos falta, sin embargo, dar un paso mds para comprender de qué se
trata la IA y tiene que ver con la plasticidad, la capacidad de ajustarse a
ambientes cambiantes. Aprender implica generalizar, poder aplicar so-
luciones incorporadas anteriormente a situaciones nuevas. Si cambia-
mos los muebles de lugar, la aspiradora robot debe poder reconfigurar
la representacion del ambiente para adaptarse a la nueva situacion que
se le plantea. Este es uno de los desafios que nos presentan nuestros
modelos de aprendizaje artificial. Para que una IA pueda identificar pa-
trones debemos entrenarla a partir de datos lo que le permite constituir
un modelo desde el que pueda predecir. Si tengo un grupo de datos
con los que entreno a mi modelo debo cuidarme de que mantenga la
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Diagrama
de estados

Figura 2. Soluciones de problemas mediante busqueda. En el diagrama se observan los
posibles desplazamientos de la aspiradora robot para lograr el objetivo final de limpiar el
ambiente en el menor nimero de pasos. Publicada por Pastor Ledezma 2005 https:/slide-
player.es/slide/92150/

suficiente elasticidad como para predecir mds alld de los datos con que
se lo alimenta, este es uno de los temas que mds preocupan al momen-
to del ajuste de los modelos, volveremos sobre ello mds adelante.

El algoritmo propone los pasos posibles
para solucionar un problema

En este capitulo nos ocupamos de las IA, un terreno de investiga-
cion en el cual se trata de replicar las facultades humanas y para ello se
recurre a nociones matemadticas que permitan disefiar complejas arqui-
tecturas capaces de ello. Asi se recurre al cdlculo matematico, al dlgebra
y la probabilistica, a la teorfa de la decision, a los desarrollos de la teoria
de grafos entre otros campos de las ciencias matemadticas que han sido
capitalizados con enorme éxito. La [A opera mediante ellos y con el es-
fuerzo de la ingenierfa de software que permite programar soluciones
aptas para correr en los soportes fisicos que provee el hardware.

Mencionamos el auxilio que presta la matemadtica en el disefio de
estas soluciones de IA y cada vez que entramos en contacto con el
tema surge esta idea de algoritmos. Llegé el momento de ocuparnos de
este concepto tan presente en nuestro discurso cotidiano. ¢Qué es un
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algoritmo? Para conocer acerca de ellos recurrimos a una de las autori-
dades en el tema Panos Louridas profesor asociado del MIT. En su libro
“Algoritmos” (Louridas, 2020) advierte que, por esa fecha, es comun decir
que se vive en “la era de los algoritmos”. Ha pasado, nos dice, la “era de las
computadoras’, la “era de internet” y, por esos tiempos hace muy pocos
anos se podia decir eso, que nos situamos en el reino algoritmico. Es po-
sible que a 2023 se diga que vivimos en “la era de la inteligencia artificial”
v que los algoritmos hayan sido relegados al rango de herramientas que
permiten el advenimiento del nuevo protagonista la IA.



An Algorithm is a set of rules
that a machine follows to achieve
a particular goal. An algorithm
can be considered as a recipe that
defines the inputs, the output and
all the steps needed to get from
the inputs to the output. Cooking
recipes are algorithms where the
ingredients are the inputs, the
cooked food is the output, and the
preparation and cooking steps are
the algorithm instructions.

Ch. Molnar, 2021, Interpretable Machine Lear-
ning. A Guide for Making Black Box Models
Explainable, p. 12.
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Antes de entrar en la definicion de algoritmo quisiéramos resal-
tar lo amplio del campo que abarcan. Podemos encontrarlos en todas
partes, incluso podriamos decir que la caja de brownies instantdneos
que tenemos en la alacena incluye un algoritmo que nos permite pre-
pararlos. Nos encontramos con algoritmos desde la escolaridad pri-
maria cuando realizamos una division segun el algoritmo de Fuclides
y determinamos el mdximo comun divisor. También los encontrare-
mos en estudios mds avanzados cuando usamos el no menos célebre
algoritmo de Arquimedes para el cdlculo de PI. Contar con los dedos
implica un algoritmo, si miramos con atencion, los algoritmos saltardn
por todas partes. Dehaene nos muestra cémo van variando las estra-
tegias de los nifios para contar con los dedos de la mano, Figura 3) lo
que implica la utilizacién de diferentes algoritmos (Dehaene, 2016).
Qué tienen en comun las instrucciones para cocinar los brownies,
contar con los dedos de la mano y el algoritmo de Arquimedes: todos
y cada uno de ellos son “recetas’, procedimientos con pasos sucesivos
(Figura 3).

Figura 3. Los algoritmos para contar con los dedos varfan segiin edad y cultura. En la ima-
gen vemos la representacion de la forma en la que contaban dos personas de Nigeria en-
trevistados por cientificos del Centro de Cultura Cientifica de la Universidad del Pais Vasco.
Mientras contaban, contraian los dedos de las manos, primero de la derecha y luego de la
izquierda, empezando por el dedo pulgar. Imageny referencia empirica extraidos de https:/
culturacientifica.com/2018/11/28/y-tu-como-cuentas-con-los-dedos-1/
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Uno de los mejores consejos que nos entrega Luoridas es que no
podemos olvidar que los algoritmos, aun cuando se puedan programar e
implementen en computadoras, son escritos anteriormente por humanos
que buscan la solucion de un problema. Aconseja que si se quiere enten-
der la esencia de un problema los algoritmos que se utilicen sean escritos
a mano, con ldpiz y papel. Esto diferenciard al técnico que solo puede ti-
pear codigos del arquitecto que logra entender la médula de un problema.
Definir el concepto de algoritmo abre muchas alternativas, sobre todo si
usamos la nocién de una manera tan amplia como la que acabamos de
sugerir que incluye recetas para preparar reposteria casera. En este capi-
tulo vamos a restringir el alcance de la nocién y la acomodaremos para
que sea Util en el campo de la programacion. Aunque no hayamos espe-
rado a las computadoras para tener algoritmos y ellos nos acomparien
hace milenios, su rol en la programacion es central. Mediante una forma
de pensar llamada “razonamiento algoritmico” podemos resolver proble-
mas de manera prdctica y eficiente, a partir de programas que corren de
manera muy rdpida en las computadoras. La programacion es la técnica
que permite trasladar las intenciones de una notacion razonada de ma-
nera tal que las computadoras puedan entenderlas y para ello utiliza los
llamados “lenguajes de programacion”. Nuestra forma de pensamiento,
las soluciones que encontramos a los problemas que imaginamos, no
son posibles de ser asimilados directamente por las computadoras, ellas
no hablan nuestros idiomas naturales, ni pueden entender nuestros al-
goritmos en los sistemas de notacion con que solemos expresarlos. En
este proceso de traducciones sucesivas y pasajes por diferentes formas
y jerarquias de lenguajes y gramdticas que parten desde las maneras de
expresion comunes de la comunicacion humana, hasta el lenguaje bi-
nario de ceros y unos, llamado lenguaje mdquina, hay un largo camino
cuya exploracion nos permitird comenzar a entender las [A. Sin dar una
definicion precisa de algoritmo, sefialaremos la serie de restricciones que
nos acercan a una primera comprension (Louridas, 2020, p. 26):

[. Un algoritmo implica una serie de pasos y estos pasos deben cesar
luego de un nimero finito. Un algoritmo no puede correr de ma-
nera infinita.
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II. Los pasos deben estar definidos con precisién para ser ejecutados
de manera precisa.

[I1. El algoritmo debe operar a partir de determinado input.

IV. El algoritmo debe producir un output. Ese es su propdsito y sen-
tido, producir algo como un resultado (por ejemplo, el méximo co-
muin divisor en el algoritmo de Euclides).

V. El algoritmo debe ser efectivo y eficiente, un humano debe poder
ejecutar todos y cada paso del mismo con ldpiz y papel en un lapso
razonable de tiempo.

A diferencia del estilo de pensamiento de la matemadtica con sus de-
mostraciones y su orientacién hacia el rigor, el pensamiento algoritmico
de la ingenierfa de software se orienta hacia la eficacia y la practicidad.
Lo que desvela a una y otra son cuestiones de distinto orden. Eso no im-
plica que una forma de proceder sea mejor ni peor, sino que responden
a ldgicas divergentes y conviene recordarlo al momento de evaluar lo
que una y otra producen. Aqui lo relevante serd la eficacia, la utilidad de
las soluciones, es el mundo de la ingenierfa de software mds que el de la
exigencia de rigor de la ciencia matemadtica. En la base de la IA subyacen
los algoritmos. Ellos permiten encontrar soluciones, identificar los pa-
trones en los inputs y disparar resultados en forma de outputs. Sin ellos
no podriamos concebir de qué se trata la A y por ello debemos registrar
su importancia desde el punto de vista conceptual.

Ordenamos y clasificamos el campo
delalA

Llegados a este punto serd conveniente discriminar diferentes ni-
veles al interior de este gran campo de la informdtica en que se trata
de simular comportamientos humanos que se denominan inteligentes.
Existen, por supuesto, muchos comportamientos que podemos llamar
inteligentes y que pueden y han sido imitados por mdquinas: clasificar
imdgenes, jugar distintos tipos de juegos, conducir, dar un diagndstico
médico, interpretar una amplia gama de patrones, traducir textos, gene-
rar textos o imdgenes, la lista es muy larga y sigue creciendo al pulso de
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nuevos desarrollos. El objetivo de estos modelos es el de imitar, alcanzar
y como queda claro, superar muchas veces el rendimiento de los seres
humanos en funciones inteligentes. Su performance en una tarea espe-
cifica no implica que sea mds inteligente que un humano o que se pueda
decir de ella que es inteligente en el mismo sentido que lo predicamos
de nosotros los hominidos. Su potencial futuro es algo que resulta muy
dificil de predecir. En un extremo nos encontramos con IAs que se es-
pecializan en la realizacion de una sola tarea que pueden cumplir con
gran eficiencia, aunque no puedan realizar ninguna accién de manera
eficaz fuera de ese campo puntual. Un gran ejemplo de ello es Deep Blue,
la supercomputadora de IBM que derroté a Gary Kasparov, el campeon
mundial de ajedrez en 1996, en un evento que capto el interés mundial.
En el otro extremo tenemos la expectativa de llegar a la AGI o inteligencia
general que contarfa con la gran dotacion de capacidades de entendi-
miento con que cuenta un ser humano. Es de consenso casi general en la
industria que este objetivo se lograrfa en un tiempo no muy prolongado,
medido en décadas, en afos 0 en meses. Por ahora se trata de eso, de
predicciones, si este objetivo se logra o si es siquiera plausible es algo
que el tiempo dird. Pero para todo ello debemos esperar, volvamos antes
sobre algunas cuestiones bdsicas.

Ordenemos un poco el campo de la IA para determinar de qué habla-
mos. Para ello es titil conocer una distincion bdsica y aceptada de manera
general por la disciplina, la de diferentes niveles de IA. No existen dema-
siados debates en torno a estos ordenamientos, seguiremos el que propo-
ne Martin Keen de IBM por su simplicidad y capacidad explicativa (Keen,
2023). El criterio utilizado discrimina dos ejes, el de las capacidades y el de
las funcionalidades. Del cruce de estos ejes se obtiene lo siguiente.

En el eje de las capacidades:

1. Inteligencia artificial estrecha: también llamada IA débil. Son siste-
mas expertos en imitar el comportamiento humano en el cumpli-
miento de algunas tareas particulares, pero sin capacidad de adap-
tarse o generalizar sus capacidades en el cumplimiento de otras.

2. Inteligencia artificial fuerte: también llamada AGI. Tendria la capa-
cidad de adaptacion a multiples dominios, en el limite la posibilidad
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de imitar cualquier tipo de accion humana inteligente sin necesi-
dad de ser entrenada por humanos en esas nuevas tareas. Si la
propia AGI quisiera aprender a resolver un desafio al que nunca se
hubiera enfrentado lo harfa por si sola.

3. Super inteligencia: aqui estarfamos hablando de una evolucion de
las IAs al punto tal que habrian desarrollado todas las competen-
cias humanas sumadas a una capacidad de computo fuera de toda
escala. Ese potencial generarfa una entidad cuya mera existencia
y cuya indole no podemos siquiera concebir. No sélo tendria la
potestad de generar juicios propios, sino que serfa capaz de tomar
conciencia de sus estados internos y evolucionar seguin vectores
intencionales y propdsitos. Desarrollarfa capacidades homologa-
bles a los sentimientos y la deliberacién. No podemos dejar de se-
nalar la antropomorfizacién de estas entidades por parte de los
ingenieros de software, la industria y su caja de resonancia me-
didtica, volveremos sobre el punto mds adelante. Por ahora sefa-
lemos que, de llegarse a este punto de evolucion, términos como
deseos, propdsitos o inteligencia perderfan sentido por la profunda
diferencia material entre lo bioldgico y lo artificial.

Hacia 2023, sin dudas nos encontramos en el primer nivel de desa-
rrollo, el de la IA estrecha. El resto es parte de la ciencia ficcion, de las
expectativas. Si nos atenemos a la realidad de los desarrollos efectivos el
marco es claro. Utilizamos la clasificacion de Keen de IBM por discrimi-
nar claramente entre lo existente y lo puramente tedrico, en lo que tiende
a coincidir con las evaluaciones que suele realizar el medio académico.
El storytelling de los voceros de Google, Open IA, Anthropic, NVIDIA,
Stability, Meta o de cualquiera de las grandes corporaciones, deja una
impresidn algo distorsionada. Sin negar lo pasmoso de los avances pare-
ciera que tienden a asignar capacidades mucho mds desarrolladas a sus
productos. Si nos quedamos con lo que enuncian, estamos al borde de
que esos modelos crucen la linea entre teoria y realidad en lapsos cortos.
Ya veremos si es asi 0 no. Por ahora volvamos a nuestra clasificacion. Ya
nos ocupamos del primer eje, el de las capacidades, pasemos a ver qué
ocurre cuando lo cruzamos con el de las funcionalidades.
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1. Funcionalidades de las IAs débiles de tipo reactivo: sus capacida-
des se limitan al manejo de informaciones en tiempo actual y de
manera inmediata sin dominio acabado de contextos mds gene-
rales ni de memoria. Se trata de modelos existentes desde hace
muchas décadas y que pueden llegar a altos niveles de eficacia
a gran velocidad, dependiendo del volumen y calidad de los da-
tos de entrenamiento y la indole de las tareas para las que se las
prepara. Actian mediante evaluaciones estadisticas complejas a
partir de masas de datos. A partir de los datos con que cuentan
v los elementos a considerar definen cudl es la mejor respuesta,
lo que simula la inteligencia humana. Con los datos necesarios y
especializadas en tareas especificas pueden tener resultados nota-
bles. Consideremos por ejemplo que Deep Blue, la A que derroté
a Kasparov pertenecia a este tipo de modelo. Son eficaces en mo-
delos de control industrial, chatbots de asistencia virtual en tiempo
real, robdtica, videojuegos y muchas tareas que no impliquen la
incorporacion y retencion de datos a lo largo del tiempo.

2. Funcionalidades de las IAs débiles de memoria limitada: su sello
distintivo es la capacidad de memoria que le permite recordar even-
tos pasados u objetos y asi evaluar su evolucion a lo largo del tiempo
y actuar en consecuencia. Esta posibilidad requiere que la IA pueda
retener y recuperar datos almacenados, si bien de manera limita-
da. Esos datos recuperados le permiten optimizar su evaluacion del
presente. En este casillero podemos ubicar los modelos generativos
de lenguaje con los que interactuamos o los generadores de imagen,
cuyas grandes capacidades nos habran quedado claras.

3. Funcionalidades de la IA fuerte o AGI: Aqui nos ubicamos en el
terreno puramente tedrico ya que no existen desarrollos de estos
modelos mds que en el papel. Una de las capacidades que se les
asignan es la de la comprension empdtica de los pensamientos,
las intenciones y emociones de otras entidades, en particular las
humanas. Habrian alcanzado el punto que enuncia Minsky en la
teoria de la mente, con coordinacion de los agentes en algo similar
a la célebre “sociedad de la mente”. Sus acciones estarfan basadas
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en sus necesidades y en sus intenciones particulares. Capacidades
de este tipo se incrementaria con la posibilidad de captacién cons-
tante de estimulos de todo tipo, visuales, sonoros, texto, profundi-
dad de campo y distancias, movimiento, captacion térmica, todo
lo que se pueda imaginar. Este es uno de los aspectos en los que
se pueden pensar las AGI pero no el unico, otros ejes en el que
se piensan es en el de los objetivos, la colaboracién entre agentes
inteligentes artificiales o entre agentes humanos e IAs, la mejora
significativa de los procesos de razonamiento, de memoria episo-
dica, de memoria a corto y largo plazo, el aprendizaje continuo con
ajuste permanente de pardmetros, la imaginacion y la busqueda de
soluciones inesperadas a partir de los datos preexistentes, la capa-
cidad de agencia y de formulacion de propdsitos, el automorfismo
o capacidad de auto mejora permanente, la replicabilidad auténo-
ma, el aprendizaje jerarquizado y la incorporacién de estructuras
totalmente reversibles. Los desafios son varios y existe una puja
por definir cudl serd el camino que pueda acercar o arribar a la
meta de una inteligencia general. Hace unos anos esto hubiera sido
tomado por delirio, hoy, al menos la industria y el mundo acadé-
mico que se le asocia lo enuncia sin vergiienza. La cantidad de
esfuerzo intelectual que se destina a esta tarea y el volumen de
experimentos que corren hoy la industria y la academia en la per-
secucion de las AGI es descomunal.

4. Funcionalidades de la Super inteligencia. Siempre instalados en
el plano de lo tedrico, estas entidades contarian con la capacidad
de autopercepcion y de registro de sus procesos internos. Serfan
poseedoras de emociones propias y de conjuntos de objetivos au-
todefinidos de alta complejidad. Se las imagina como dioses, es
decir como hipérboles de lo humano. Si no contamos con AGI,
mucho menos con estas stiper entidades. Se ubican en un terreno
muy resbaladizo, entre la ciencia ficcidn, las dificultades de inter-
pretacién de capacidades emergentes, la avidez de la comunica-
cion medidtica, las operaciones de publicidad de las empresas de
software y sus voceros, la intervencién de filésofos y ensayistas,



Inteligencia artificial | 43

sumadas a las consideraciones éticas e incluso religiosas, como
podemos imaginar nada queda demasiado claro. Cuando presta-
mos atencion a las elaboraciones en torno a este estadio de la A
nos encontramos con una serie de construcciones ideoldgicas y de
antropomorfizaciones mds o menos confusas. En esta dimension,
las cuestiones filosdficas se hacen presentes y se ponen en juego
concepciones, en algunos casos relevantes y en otros delirantes.
Un consejo: dejemos espacio para el asombro y no nos apuremos
a apostar contra lo fantdstico. No olvidemos lo absurdo que pudo
parecer un viaje a la Luna en el siglo XVIII y aqui estamos, pen-
sando en colonizar Marte. El mundo de la ingenieria de software
estd demostrando una alta capacidad de innovacion y puede que
revolucione la existencia de los individuos y las sociedades. Sin
embargo, el "universo IA" estd en deuda en el terreno de reflexion
ética y filosdfica. El discurso de los super poderes o su reverso en
los vaticinios del apocalipsis cinematografico que circula en torno
al tema resulta insuficiente. Debemos avanzar en el plano de la
reflexién y el debate si queremos afrontar el desafio que implican
estas tecnologias que apuntan a modelar el futuro de nuestras so-
ciedades y el destino de la humanidad en su conjunto.

Bibliografia

Bachelard, G. (2000). La Formacicn del Espiritu Cientifico: Contribucicn
a un Psicoandlisis del Conocimiento Objetivo. Siglo XXI.

Berger, 1. (2009). El sentido de la vista. Alianza Forma.

Canavos, G. (1998). Probabilidad estadistica aplicaciones y métodos.
McGraw Hill.

Chomsky, N. (1986). El lenguaje y el entendimiento. Planeta Agostini.

Hinton, G. E. (2022). The Forward-Forward Algorithm: Some Preliminary
Investigations. ArXiv, abs/2212.13345.

Lightman, H., V. Kosaraju, Y. Burda, H. Edwards, B. Baker, T. Lee, J. Leike,
J. Schulman, 1. Sutskever y K. Cobbe (2023). Let’s Verify Step by Step.
ArXiv, abs/2305.20050.



44 | CUADERNOS DE CATEDRA: Lenguaje e inteligencia artificial

Louridas, P. (2020). Algorithms. The MIT Press Essential Knowledge
Series.

Mandler, G. (2007). A History of Modern Experimental Psychology: From
James and Wundt to Cognitive Science. The MIT Press.
Minsky, M. (1986). La Sociedad de la mente. Editorial Galdpago.

Mikolov, T, K. Chen, G. S. Corrado y J. Dean (2013). Efficient Estimation of
Word Representations in Vector Space. International Conference on
Learning Representations. https://doi.org/10.48550/arXiv.1301.3781

Molnar, Ch. (2021). Interpretable Machine Learning. A Guide for Making
Black Box Models Explainable. p. 12.

Prince, S. (2024). Understanding Deep Learning. The MIT Press.

Rabuffetti, H. 1997). Introduccicn al Andlisis matemdtico. El Ateneo.

Russell, S. y P. Norvig (2004). Inteligencia artificial. Un enfoque moderno.
Pearson Ealan.

Turing, A. M. (1950). Computing Machinery and Intelligence. Mind, LIX,
433-460.

Vaswani, A, N. M. Shazeer, N. Parmar, J. Uszkoreit, L. Jones, A. N. Gomez,
L. Kaiser y L Polosukhin (2017). Attention is All you Need. Neural
Information Processing Systems.
https://doi.org/10.48550/arXiv.1706.03762

Wittgenstein, L. (1998 [1969]). Sobre la certeza. Gedisa.

Zhang, D. T., S. Mishra, E. Brynjolfsson, J. Etchemendy, D. Ganguli, B.
Grosz, T. Lyons, J. Manyika, J. Niebles, M. Sellitto, Y. Shoham, J.
Clark y R. Perrault (2021). The Al Index 2021 Annual Report. ArXiv,
abs/2103.06312.

YouTube

The 7 Types of Al - And Why We Talk (Mostly) About 3 of Them. 2023.
Martin Keen

Chanell IBM Technology


https://www.youtube.com/@IBMTechnology

Capitulo 2. La capacidad
linguistica: una facultad
especifica de lo humano

Sumario

En este capitulo vamos a introducir una polémica en relacion al len-
guaje y sus bases, que enfrenta a los lingtiistas racionalistas y a los aso-
ciacionistas cognitivistas. Comenzaremos presentando la posicion del
racionalismo lingiiistico (el asociacionismo se desplegard en capitulos
subsiguientes). Para Chomsky. el exponente principal del racionalismo
lingtistico, el lenguaje es una facultad del entendimiento humano que
nos diferencia del resto de las especies, nuestro sello distintivo. Segtin lo
entiende no puede ser replicado por las mdquinas y tampoco se asemeja
a los sistemas de comunicacion de otras especies vivientes. Se trata de
una facultad innata que no depende de la adaptacion al medio ambiente
ni de la transmision intergeneracional. Sus desarrollos en torno a la lin-
gliistica y a los lenguajes formales tuvieron una influencia positiva y son
utilizados actualmente en el campo de las ciencias de la computacion.
Su oposicion a herramientas probabilistas contribuyd a detener algunos
desarrollos técnicos que terminaron siendo cruciales para el procesa-
miento del lenguaje natural. Para el autor, la concepcion de la ciencia
vinculada al cognitivismo en alianza con corrientes dominantes en las
ciencias de la computacion es un camino sin salida desde el punto de
vista cientifico. Segtin sostiene, su enfoque probabilista no aporta cono-
cimiento sobre los principios profundos que hacen a la comprensicn del
entendimiento y el lenguaje humano.
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Chomsky: un enfoque racionalista
de la capacidad simhadlica

Somos grandes buscadores de patrones. Esta nocion estd en la base
del planteo cognitivista y de sus aliados tedricos en la corriente domi-
nante de las disciplinas computacionales vinculadas a las IA. El hominido
y alin mds, la vida, tienden a rastrear, identificar y utilizar patrones que
los guien en su interaccion con el medio que los circunda. Esta tenden-
cia hacia la utilizacion de patrones se manifiesta en multiples niveles,
biolégicos, psicoldgicos, cognitivos, culturales y cientificos. Pero, antes
que nada: ¢qué es un patron en el contexto que a nosotros nos intere-
sa? Cuando nos referimos a patrones debemos pensar en estructuras y
secuencias recurrentes que permiten predecir eventos en un ambiente
determinado. Es decir, para hablar de un patrén tenemos que tener en
cuenta una organizacion de elementos que tienen una determinada se-
cuencia, que son repetitivos y que proveen algun tipo de orientacion pre-
dictiva. Por lo tanto, la existencia de patrones permite entender el medio
ambiente y establecer una forma de relacién particular con el mismo. Su
permanencia en el tiempo permite guiarse en el medio ambiente en que
nos encontramos insertos. El universo tiene regularidades y las entidades
bioldgicas somos particularmente sensibles a la captacién de las mismas.
De hecho, la existencia de patrones supone que los eventos del ambiente
al que nos referimos tienen algin grado de organizacién y guardan algin
tipo de légica. Este serd nuestro punto de partida.

Sin embargo, no todo se trata de la bisqueda de patrones cuando nos
referimos a la capacidad simbdlica. ¢Y si los seres humanos contdramos
con una facultad innata, la del lenguaje, que no dependiera de identificar
patrones en el entorno y que ya formara parte de nuestro arsenal sin
ser derivables de la relacion con el medio ambiente en el que se enclava
el organismo? Esta suposicién va en el sentido contrario al que adop-
tan los asociacionismos propios de las teorias del comportamiento y sus
vecinos los cognitivismos. Las disciplinas cognitivas y las computacio-
nales proponen un paradigma en torno a la identificacion de patrones
y regularidades en grandes conjuntos de datos y el establecimiento de
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predicciones eficaces en torno al medio ambiente. No obstante, existen
objeciones en torno a este paradigma que avanza a pasos agigantados
a partir de los éxitos tecnoldgicos de las [As generativas. El abanderado
de estas objeciones es Noam Chomsky, lingtista, filésofo y analista cri-
tico de la politica global. Los argumentos de las corrientes cognitivistas
cuentan con un arsenal de divulgacién que atraviesa todos los niveles,
desde el periodistico hasta el mds alto grado de sofisticacion académica.
Este paradigma ascendente ha sabido traducir sus nociones a un lengua-
je sencillo y convincente. Apoya sus certezas en estudios empiricos cu-
yos alcances experimentales suelen ser claros, pero cuyas consecuen-
cias se tiende en muchos casos a sobredimensionar. En la esfera de la
divulgacion hacia la opinién publica se muestran como aliados de las
disciplinas computacionales. Estamos ante un panorama lleno de extra-
polaciones e hipérboles en torno a la inteligencia, el lenguaje y las facul-
tades humanas. Cuando un paradigma avanza y tiende a colonizar otros
campos de saber, resulta conveniente tratar de establecer sus alcances
y limitaciones. El lenguaje, aquello que en ciencias sociales y humanas
consideramos territorio propio estd siendo explorado y conceptualizado
en otros campos. La inteligencia, aquello que los psicélogos considera-
mos territorio propio de lo humano, o al menos del reino de la vida, esta
siendo vinculado a las mdquinas. Desde nuestra perspectiva, las conse-
cuencias de este didlogo son positivas. El pensamiento estanco ya no es
pensamiento en el sentido cientifico y conceptual del término. Un saber
que no es desafiado y dinamizado se torna repeticién escolar (Bachelard,
2000; Popper, 1998). Cuando un campo de saber se enfrenta al cuestio-
namiento de sus certezas bdsicas pueden desatarse actitudes defensivas
o cerrarse amurallando sus fronteras. No consideramos que esta sea una
alternativa productiva ni eficaz. Tampoco lo es correr tras la novedad
y adoptar el saber proveniente de otras disciplinas de manera acritica.
Antes de discutir, aceptar o combatir estos paradigmas, trataremos de
estudiar sus fundamentos.

¢Pero qué relacion puede tener esto con la capacidad simbdlica en
un sentido amplio? Este interrogante nos invita a sumergirnos en va-
rias aventuras que han emprendido pensadores de las ciencias sociales,
la antropologia, el psicoandlisis, la fonologia v la linglistica generativa.
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Visitaremos el pensamiento de Chomsky en torno al lenguaje y en un
capitulo posterior el de Piaget en torno a la inteligencia. Estos pensadores
nos brindardn perspectivas diferentes en torno a la capacidad simbdlica,
ala comunicacion humanay, lo que es central, el lenguaje como potestad
compartida por nuestra especie. Ellos se han enfrentado con su campo
de estudio y reflexiéon suponiendo que los eventos con los que tratan no
se mueven al azar, ni por simple asociacién de estimulos y respuestas.
Han sabido captar un orden en el mundo, han postulado una organiza-
cion, un tipo de secuencia y una regularidad en el campo de los signos y
los simbolos. Si bien los mundos que postulan y sus herramientas tedrico
conceptuales difieren, cada uno de ellos ha sido guiado por la razon y
ha buscado una ldgica en el universo. Es, en definitiva, el desafio de lo
racional, del entendimiento humano que aspira a conquistar las profun-
didades de un entorno complejo que no entrega de manera inmediata sus
claves de comprensién. En eso coinciden los mejores representantes del
estructuralismo continental de la década de los 60 y 70 y la lingtistica
generativa radicada en Estados Unidos.

Chomsky, el lenguaje y el entendimiento
humano

Empecemos por Chomsky, lo que resulta comprensible ya que este
libro trata sobre la [A y nuestro protagonista es un hijo dilecto del M.I'T,,
institucién que se convertird en una usina de reflexion en torno a la lin-
glifstica computacional. Se ubica, sin lugar a dudas, en un punto clave
de interseccion del estudio de la capacidad de lenguaje humano y de la
programacion del lenguaje natural en la lingtiistica computacional. Para
constatar la importancia de Chomsky en este campo basta con revisar el
nimero de entradas y referencias al autor en muchos de los textos que
representan el estado actual de la disciplina. Por ejemplo, en la ultima
version de 2023 del libro de Jurafsky y Martin, “Speech and Language
Processing”, aun no editado pero que los autores han abierto para ser
revisado por pares, detectamos 21 entradas referidas a Chomsky. Lo im-
portante de las referencias a este autor reside en que se relacionan con
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procesos muy especificos para el procesamiento del lenguaje. La lin-
glifstica transformacional y generativa de Chomsky se integra como he-
rramienta y guia conceptual en el mundo del procesamiento del lenguaje
en los grandes modelos generativos de las IAs. En resumidas cuentas,
es posible escalar desde los conceptos formales propuestos por la lin-
glistica de Chomsky hasta algoritmos probados y con resultados con-
cretos en el campo del procesamiento del lenguaje natural. El llamado
procesamiento del lenguaje natural PLN es una rama de las ciencias
computacionales que intenta abordar los lenguajes llamados “naturales”,
el espanol, el chino mandarin o el francés, desde la perspectiva de los
lenguajes formales, propios de la computacién. La diferencia entre los
lenguajes naturales y los formales reside en que los primeros no tienen
definiciones estrictas desde el punto de vista I6gico — formal y mate-
madtico, en tanto los lenguajes de procesamiento computacional cuentan
con definiciones y restricciones rigurosas. Es decir, el PLN, en algunas
de sus orientaciones, intenta abordar el lenguaje corriente, el que com-
partimos las comunidades lingiiisticas, como si fuera un lenguaje formal.
Para profundizar en estas definiciones recomendamos el cldsico tratado
de Russell y Norvig “Inteligencia Artificial. Un enfoque moderno.” (Russell
y Norvig, 2004, pp. 927-931). Esta relacion entre Chomsky vy el procesa-
miento informadtico no ha sido siempre sencilla, realiza aportes clave en
temas como la desambiguacién y el tratamiento de lenguajes libres de
contexto, pero desalienta herramientas que terminan siendo fructiferas
para la prediccién de palabras como en el caso de las llamadas cadenas
de Markov profundas (Jurafsky y Martin, 2023, pp. 356-378).

Como todo buen cartesiano Chomsky es un pensador que duda, que
se siente molesto con las ideas poco claras o imprecisas. Para €l los con-
ceptos tienen consecuencias y se encadenan en razonamientos estric-
tos. Proceder segtin estos pardmetros es muy complicado si no sabemos
bien de qué hablamos 0 nos vamos por las ramas saltando de una idea
mal formulada a otra. Si no aclaramos a qué nos referimos con lenguaje,
inteligencia o capacidad simbdlica en campos particulares como el de
las TA o la lingtiistica seguramente naufraguemos. Chomsky no da nada
por cierto y ese es uno de los sellos de calidad de su enfoque. La duda
es una herramienta clave del pensamiento critico y despeja el camino
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para ajustar los conceptos y definir los limites en que son aplicables. Este
es otro de los motivos por los cuales conviene comenzar nuestro re-
corrido en este punto. Veamos cudl es la actitud mental de Chomsky vy,
sobre todo, su incomodidad ante lo que considera abusos en la utilizacion

» o«

de nociones tales como “inteligencia”, “razonamiento” o “entendimien-
to”, “intencion” o “propdsito”. Segun lo entiende, esta alianza de ciencias
cognitivas y la ingenierfa computacional promueve una concepcion de la
ciencia y de sus objetivos muy apartada de los enfoques racionales que
aspiran a encontrar las causas profundas de los fendmenos. Considera
que esta postura implica una renuncia inaceptable que consiste en reem-
plazar la explicacién racional por la aproximacion probabilistica. Estos
enfoques se basan en el procesamiento estadistico de grandes masas de
datos sin analizar. La l6gica con que se mueven los fendmenos queda sin
explicar, lo que obtienen como resultado de los estudios es la probabili-
dad de que los fendmenos se muevan en uno u otro sentido. Es como si
se filmara el clima en diversas regiones durante largos periodos y se pro-
cesaran estos datos mediante [As para predecir acontecimientos meteo-
roldgicos. Con este input sin analizar podriamos obtener outputs sobre el
estado del clima, pero poco podriamos avanzar en términos de los fun-
damentos de la meteorologia. Sabremos si manana nos conviene llevar
el paraguas, pero no contaremos con una razén cientificamente fundada
para hacerlo. Algo similar ocurre con el estudio del lenguaje desde una
perspectiva de la probabilidad, algo a lo que se opuso de manera sistemd-
tica por considerar que los enfoques actuales no aportan conocimientos
cientificos sélidos sobre el entendimiento humano. El autor lo expresa de
la siguiente manera:

The kind of critique just outlined, which is quite widespread,
is generally accompanied by a novel concept of science that
has emerged in the computational cognitive sciences and re-
lated areas of linguistics, with a new notion of “success”: an
account of some phenomena is taken to be successful to the
extent that it approximates unanalyzed data. (Chomsky, 2011,
p. 266)
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Desde sus tiempos de joven lingiiista cartesiano, los reparos de
Chomsky tienen como uno de sus principales blancos las llamadas
“ciencias del comportamiento”; consideraba que sus principios estaban
pobremente formulados y enturbiaba la investigacion sobre el lenguaje
vy la inteligencia (Chomsky, 1972, [1965]). Las ideas asociacionistas que
suponian que todo rasgo de inteligencia y toda capacidad de los seres
biolégicos, en particular los humanos, partia de la asociacién de esti-
mulos externos con reacciones conductuales, chocan de frente con sus
convicciones racionalistas y las conjeturas innatistas que conllevan. La
expectativa en el esquema simplista estimulo-respuesta dominaba el
espectro y colonizaban diferentes disciplinas ejerciendo una poderosa
influencia en torno al aprendizaje del lenguaje. A esto se sumaba, para
indignacion del autor, la interpretacion apresurada de la teorfa de la infor-
macion de C. Shannon y las implicaciones de su teorfa de la comunica-
cién. Para Chomsky la orientacién hacia la comunicacion no es una parte
fundamental de la facultad linglifstica. Las expectativas y conjeturas que
generaba esta alianza intelectual en el plano del lenguaje, del aprendizaje
y de la comprensién de lo humano en general sonaban “extravagantes” a
los oidos de nuestro protagonista (Chomsky, 1986). Por otra parte, refiere
que, hacia fines de los 40 y durante la década de los 50, los positivistas
hacfan fila para anunciar el advenimiento de una comprension global del
entendimiento humano fruto del andlisis estadistico del comportamiento.
Para Chomsky esto resultaba inconcebible, no solo por su inclinacién
hacia los esquemas formales de pensamiento, propios de su espiritu ra-
cionalista, sino por la pobreza que percibia en las conjeturas empiricas
que entregaba el behaviorismo en el campo del aprendizaje o de la com-
prension del lenguaje. La hostilidad entre Chomsky y los cognitivistas era
reciproca y dio lugar a varias controversias, algunas de ellas plagadas de
descalificaciones reciprocas (Chomsky, 2007). Sefialaba que las ciencias
del comportamiento son un reflejo empobrecido y raquitico de las cien-
cias naturales que aspiran a emular. A esto contraponia la intuicion de la
existencia de explicaciones que tuvieran en cuenta estructuras profun-
das que pudieran hacer lugar a la plasmacion empirica del lenguaje en el
plano superficial. Chomsky aspira a la abstraccion racional, a la descrip-
cion, formalizacién y contraste de estructuras profundas que pudieran
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dar cuenta de las realizaciones de superficie. Para Chomsky la capacidad
humana del lenguaje es universal y conforma el sello de nuestra espe-
cie. No es adquirida por transmision comunicativa intergeneracional ni
se forma por la presion de las experiencias adquiridas en el medio am-
biente. De hecho, enfatiza, se adquiere a partir de un nimero muy pe-
queiio de ejemplos y experiencias que no alcanzan para fundamentar la
incorporacién de un universo tan rico como el del lenguaje y tan plagado
de implicaciones. Su conclusion es radical: sélo puede tratarse de una
facultad con bases innatas.

Language acquisition can be seen as the transition from the state of
the mind at birth, the initial cognitive state, to the stable state that corres-
ponds to the native knowledge of a natural language. Poverty of stimulus
considerations support the view that the initial cognitive state, far from
being the tabula rasa of empiricist models, is already a richly structured
system. (Chomsky, 2003, p. 7)



Cuando estudiamos el lenguaje
humano, nos acercamos a lo que
algunos podrian llamar “esencia
humana” , las cualidades distintivas
del entendimiento que, por lo que
sabemos hasta ahora son especificas
del hombre e inseparables de
cualquier fase critica de la
existencia humana personal o
social.

N. Chomsky, 1986, p. 171.
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Los niveles jerarquicos de lenguaje: las
fronteras entre el entendimiento humano
y los automatas

Desde estas posturas racionalistas e innatistas se supone que, cuan-
do hablamos, seleccionamos libremente una estructura generada por
nuestro procedimiento recursivo y que concuerda con nuestras inten-
ciones comunicativas (Chomsky, 2011). Una seleccion particular en una
especifica situacion discursiva es un acto libre en el sentido de Saussure,
pero el procedimiento subyacente que especifica los posibles “patrones
regulares” estd estrictamente gobernado por reglas. Chomsky aspira a
sistematizar estas regularidades y dilucidar las reglas que las gobiernan.
Su impacto en el tratamiento formal de los lenguajes es obvio, y su efecto
en el campo de la IA no se hizo esperar (Everaert et al., 2015). Queremos
sefalar su importancia en el terreno de disefio de mdquinas capaces de
generar textos que procuran imitar el lenguaje natural. Basta con sefia-
lar que sus aportes sobre las gramadticas formales brindan la pista para
responder qué tipos de lenguaje pueden ser comprendidos por mdquinas
autématas y qué tipo de estructuras linglisticas son susceptibles de ser
“traducidas” a estados internos de una mdquina (Figura 1). Esta idea de
que existen procedimientos que hacen posible el pasaje de un nivel de
lenguaje a otro y de la existencia de gramadticas que lo posibilitan nos
resulta familiar a partir de la explosion de las IAs generativas, que se
entrenan con texto en lenguaje natural y que lo generan como respuesta.
El enfoque jerdrquico y estructural de Chomsky se corresponde con su
militancia contra los esquemas empiristas que se basan en la generaliza-
cién de inferencias basadas en regularidades distributivas (Everaert et al.,
2015). La referencia a distintos niveles de estructuracién gramatical nos
ayuda a pensar qué hacemos cuando interactuamos con un chat conver-
sacional de una IA generativa. No dialogamos con ella, aunque asi nos lo
parezca, sino que interactuamos atravesando diversos niveles jerdrqui-
cos de lenguaje. La jerarquia de Chomsky, formulada en 1958 (Figura 1),
establece una barrera entre los lenguajes naturales y los llamados len-
guajes formales (Gallego, 2008). Estos ultimos son aquellos que pueden
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ser reconocibles e interpretables por una mdquina, en tanto que los len-
guajes naturales propios de la humanidad se ubican mds alld de la ca-
pacidad de los autématas debidos a su alto nivel de ambigtiedad y a su
recursividad, lo que le permite generar un ndmero infinito de expresio-
nes a partir de un conjunto limitado de elementos. Esta diferenciacion
entre gramdticas formales y gramdticas ambiguas tiene gran influencia
en la comprension de los limites del lenguaje computacional y su dis-
criminacion del humano. A su vez, las gramdticas formales, aquellas
que pueden ser reconocibles y procesables por mdquinas, presentan
cuatro niveles de restriccion. Es decir, estdn mds 0 menos sometidas
a reglas segun cuatro niveles de jerarquia. En el nivel O se ubican las
gramdticas mds generales y poderosas. Sin embargo, los lenguajes de
programacion no se ubican en este nivel dada su complejidad de mane-
jo. La mayorfa de los lenguajes de programacion por razones de eficacia
se ubican en el nivel 2 de la jerarquia de Chomsky (Phyton, Java, C++,
entre otros). En este libro no entraremos en detalles respecto de los di-
ferentes niveles de gramadticas, pero sefialamos que sus consecuencias
en términos de la teoria de los autématas han sido amplias y profundas
(lurafsky y Martin, 2023).

Figura 1. Jerarquia de Chomsky Fuente: Clase digital 5. Analisis 1éxico: Teoria de los lenguajes
- Recursos Educativos Abiertos (ugto.mx)


https://blogs.ugto.mx/rea/clase-digital-5-analisis-lexico-teoria-de-los-lenguajes/
https://blogs.ugto.mx/rea/clase-digital-5-analisis-lexico-teoria-de-los-lenguajes/
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Antes de repasar algunos de sus planteos en torno a la lingtistica
transformacional y la lingiifstica generativa, sefialemos algo que se suele
pasar por alto cuando hablamos de su obra: para Chomsky no todo pue-
de ser comprendido y explicado (Chomsky, 1985). Sefiala la existencia de
un punto ciego, de un nucleo opaco en la comprension del entendimien-
to humano, algo que excede la capacidad explicativa de la ciencia. Nos
alerta que, aun cuando pudiéramos explicar la adquisicién del lenguaje
mediante algin procedimiento conceptual especulativo, y aun cuando
recibiéramos confirmaciones empiricas, quedarfa por explicar el uso
normal que le damos al conocimiento asi adquirido. Este problema, pos-
tula, es “intratable” mediante los procedimientos linglisticos con los que
se cuenta y tiende a suponer que resultara inaccesible al intelecto cienti-
fico en general. Ello no quiere decir que se deba o se pueda abandonar la
especulacion, la construccién de esquemas y conjeturas en torno a estos
temas. Sin embargo, no esperemos explicaciones finales que permitan
cerrar la cuestion del entendimiento y la creatividad humana vinculada
a la capacidad lingtifstica. En principio se trata de abandonar la expec-
tativa de extrapolar el esquema simple de estimulo respuesta y el suefio
de descubrir estructuras cerebrales que sigan este principio. Tampoco le
parecia posible apegarse a una concepcion tan simplista de “estimulo’,
con tan poca carga cualitativa. Sefala, quizds con razon, la insuficiencia
conceptual de las producciones de los seguidores de Skinner, cuyas ela-
boraciones aspiran a seguir la falsa imagen que se forma el positivismo
sobre lo que serfa la ciencia de su época. En este punto se apega a la
critica estandar del racionalismo cuando sostiene que esta “falsa imagen”
se constituye a partir de esquematizaciones de una pobreza notable; lo
que se imita no es la ciencia natural en su mejor expresion de abstraccion
racional, sino una especie de sombra degradada apegada a lo empirico
(Popper, 1999). A ello, contrapone la tesis de la existencia de mecanismos
abstractos que no pueden ser analizados en términos asociativos ni re-
ducirse a principios simplistas.

Uno de los textos mayores de Chomsky lleva el nombre de “El len-
guaje v el entendimiento” (1986). ¢A qué se refiere con entendimien-
to? Se trata de la capacidad innata de adquisicion y de procesamiento
del lenguaje. La facultad lingtifstica del entendimiento humano es una
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singularidad, el sello que nos diferencia de otros seres vivos. Unico y
singular, el lenguaje nos distingue de otras especies. En esto el autor es
taxativo, el lenguaje humano es algo unico y distinto del lenguaje animal.
Esta afirmacion se conoce como “principio de la unicidad” y sostiene que
el lenguaje tal y como se manifiesta en nuestra especie no es una prolon-
gacion mads sofisticada de capacidades ya presentes en el reino animal
sino algo totalmente diferente. En este sentido, hacia los afios 2000, defi-
ne dos niveles en la facultad humana del lenguaje: un sentido amplio FLA
y facultad del lenguaje en un sentido estrecho FLE (Birchenall y Miiller,
2014). El primer nivel, el de sentido amplio implica e incluye un sistema
sensorio motor y un sistema conceptual intencional. Los animales ver-
tebrados cuentan con un sistema motor que les permite articulaciones
de sonidos con pautas especificas dentro de las especies. Estas articula-
ciones vocales discriminadas y compartidas al interior de la especie son
reproducibles por conducta imitativa y contribuyen a la comunicacion. A
su vez, entre especies animales no hominidas, se da por probado un nivel
complejo de organizacién conceptual, representaciones abstractas muy
ricas, llegando incluso hasta el manejo de herramientas. En esto coinci-
de con autores provenientes de otros campos como es la neuropsicolo-
gfa, terreno en que se llega a constatar de manera empirica habilidades
muy complejas como por ejemplo la capacidad numérica de mamiferos
superiores no humanos (Dehaene, 2016). En definitiva, el reino animal
en determinado nivel de agregacion evolutiva cuenta con facultades de
lenguaje que contribuyen a la adaptacion y permiten la comunicacion.
Tampoco la intencionalidad serfa una potestad exclusiva de los humanos.
Desde un campo polémico como el de la teorfa de la mente, se llega a
afirmar que algunas especies como los primates, pero también en niveles
menos sofisticados, cuentan con la posibilidad simbdlica de represen-
tar intenciones y estados mentales en sus congéneres en situaciones de
convivencia grupal. Ni las intenciones, ni la capacidad conceptual, ni la
posibilidad de articular sonidos con fines comunicativos nos distinguen
de otros niveles de organizacién de la vida animal (Chomsky, 2011). Es
decir, la facultad del lenguaje en un sentido amplio es compartida con
otros animales.
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Entonces, cudl serfa la diferencia especifica de la facultad humana
del lenguaje, aquello que se define como “entendimiento” v que hacia
2002 se asocia con el nivel estrecho (FLE). Algo muy particular llama-
do capacidad computacional. Aqui queremos hacer una advertencia: qué
se mencione la palabra “computacional” no implica que nos refiramos a
computadoras. A lo largo de todo el libro vamos a insistir en la utilidad
de construir conceptualmente las nociones para evitar confusiones. Con
capacidad computacional nos referimos a la posibilidad de la facultad
del lenguaje de construir un conjunto infinito de oraciones a partir de
un nimero limitado de términos. Esto se conoce como infinitud discre-
ta. Con un numero de elementos discretos (identificables uno a uno), es
posible producir un nimero infinito de oraciones. La especie humana es
la Unica con la capacidad de generar un nimero infinito de oraciones,
incluso aquellas que nunca han sido generadas con anterioridad. En este
rubro estamos solos, no nos acompana ninguna especie y, lo que es mds
relevante para este libro, Chomsky sostiene que tampoco se puede pre-
dicar algo asf de la generacién del lenguaje por parte de las mdquinas.
Un momento, ¢no se puede producir un ndmero infinito de oraciones
mediante la combinacién de elementos discretos a partir de un proceso
computacional artificial? Pareciera que si ya que las IA generativas pro-
ducen texto e imagen, no obstante, lo hacen dentro de los limites de una
gramadtica restrictiva. Se trata del tema de la creatividad de las mdquinas,
un tema complejo cuya discusion requerirfa un capitulo en si mismo.
Para Chomsky, no obstante, no tenemos motivos para suponer que las
IAs, incluso en el mds alto nivel de aprendizaje profundo, nos pudie-
ran ensenar algo sobre el lenguaje humano. Preguntarse si las maqui-
nas pueden pensar, sefiala, es un callejon sin salida ya que los sistemas
predictivos de este tipo operan por fuerza bruta en la identificacion de
patrones. Son, nos dice, verdaderos bulldozers que identifican patrones
de regularidad en inmensas masas de datos. Conceptualizar el lenguaje
o el pensamiento humano y artificial en un mismo plano le parece in-
aceptable. Ya sabemos que el autor defiende desde siempre la unicidad
del lenguaje humano y se esfuerza de deslindar sus caracteristicas de
las facultades de otros seres vivos de manejar simbolos. Si por principio
se niega a asimilar nuestras facultades con las que emergen en otros
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ordenes de la vida, mucho menos podria aceptar la equiparacién con el
funcionamiento de modelos computacionales de generacion de lenguaje
natural (LLMs) cuya funcién es la de predecir la préxima palabra. Para
Chomsky existen muchos motivos para deslindar las facultades huma-
nas de las propias de las IAs en cualquiera de los niveles de desarrollo
técnico en que se encuentren (Chomsky, 2011; Keating, 2023).

Figura 2. Encuentro de Chomsky y Minsky en 2011 en la entrega del simposio “150 aniver-
sario en el MIT sobre la inteligencia humana y artificial”. Fuente: minds and machines. Final
installment of MIT's 150th anniversary symposia explore intelligence — both human and
artificial. Larry Hardesty and Anne Trafton, MIT News Office. Publication Date: May 9, 2011.
https:/news.mit.edu/2011/mit150-brain-ai-symposium

Chomsky, un polemista que enfrenta
cientificos e ingenieros

¢Ddnde reside la raiz de estas discusiones? ¢Por qué resulta tan
dificil acordar en torno a la inteligencia y la capacidad lingtistica?
Una de las dificultades con que nos encontramos hoy en dia, en pleno
estallido medidtico del tema de las [As reside en el propio término


https://news.mit.edu/2011/mit150-brain-ai-symposium
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“inteligencia”, cuyo sentido y alcance dista de ser “claro y distinto”.
Llamar a diferentes entidades mediante los mismos términos no ga-
rantiza la coherencia. Chomsky, retomando las inquietudes de Turing
(1950), sefiala que se puede decir de un avién que vuela, asf ocurre en
diversas lenguas, pero ¢hablamos de lo mismo cuando nos referimos
a un ave? Podemos, en forma de una analogia pobre, decir que un
submarino “nada’, pero salta a la vista que no predicamos algo similar
a las acciones de entidades bioldgicas. Desplazarse en el agua no im-
plica necesariamente nadar.

Existen, sostiene, dos niveles bien discriminados de avances en el
plano de la IA, el cientifico orientado al conocimiento y el técnico vincu-
lado a la ingenierfa. El primero, que vincula con cientificos como Minsky,
no es distinguible de las ciencias cognitivas y sitia las cuestiones con-
ceptuales en un nivel alto de reflexion. El cruce entre ambos cientificos
se repitié a lo largo de los afnos en didlogos, conferencias y referencias
cruzadas (Chomksy, 2011). El segundo, propio del desarrollo de produc-
tos técnicos orientados a generar rentabilidad y tenidos de componentes
ideoldgicos, ambicion empresarial y divulgacion entusiasta, no guarda
relacion con la forma en que podamos explorar la naturaleza humana
y la complejidad de las facultades simbdlicas que se ponen en juego en
la interaccion con el entorno. Resulta claro hacia dénde se orientan las
simpatias y antipatias de Chomsky. Para el autor, la interrogacion técnica
no responde a la forma en que se estudia en ciencia, en que se conjetura
en ciencia. El problema tiene que ver con la tipica dificultad que genera
la proliferacion de variables en ambientes complejos en que se desen-
vuelve el comportamiento humano y los desafios que ello implica para
su comprension. Rechaza la aproximacion estadistica probabilistica y la
premisa de aceptar “lo que funciona” por el mero hecho de que funciona.
No se puede estudiar las leyes del movimiento haciendo estadistica de
un conjunto de hojas que hace volar el viento. No se cuenta con el ele-
mento radical de abstraccién profunda que caracteriza cualquier expe-
rimento que interroga la naturaleza compleja de la vida y la experiencia
(Bachelard, 2000). Si uno quiere indagar los primeros principios acerca
de la manera en que el mundo funciona no tiene sentido querer estable-
cerlo a partir de la manera en que las cosas estdn ocurriendo, existen
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demasiadas variables en juego. La investigacién técnica en IA no tiene
esta inclinacién, no aspira a comprender principios bdsicos acerca de
la inteligencia, es mds bien la voluntad de producir artefactos que hagan
cosas. Nadie se atreveria a desconocer el aporte de este gran lingtista
(Figura 3). No obstante, y respecto del actual desarrollo de las IA gene-
rativas de lenguaje, Chomsky considera que nada relevante puede ser
pensado por esta via. Afirmacién que parece un tanto radical a la luz de
los desarrollos recientes de los modelos generativos y el desafio que pre-
sentan para las concepciones del lenguaje. El debate estd abierto.

Como si todo esto no fuera suficiente, senala otro punto muerto en
el intento de descifrar la légica del pensamiento y el lenguaje humano
a partir de su relacion con las IA. No solo cuestiona el enfoque técnico
probabilistico de las mismas, sino el modelo biolégico en que se basan
sus propuestas. Se pregunta si las propias ciencias cognitivas no se en-
cuentran varadas en la busqueda de respuestas a nivel de las redes neu-
ronales. Si las sinapsis neuronales no son, o no han probado ser, el mejor
soporte para situar los procesos de pensamiento, no deberiamos esperar
que las redes neuronales artificiales que intentan modelizar una réplica
de las mismas sean la base desde la que podamos entender las facultades
del entendimiento humano. De manera provocativa sefiala que la sede
del pensamiento no debiera situarse a nivel de la neurotransmision ya
que la velocidad con que ella opera es muy lenta para ser considerada el
gran vehiculo de las facultades superiores de generacion de lenguaje. A
titulo conjetural se refiere a estudios que ubican el nivel del pensamiento
en estructuras de base de nivel “mds bajo” que la sinapsis como son los
microtubulos y la referencia, no ya a reacciones quimicas de neurotrans-
mision, sino a eventos cudnticos. Estos campos de estudio son altamente
conjeturales y son objeto de fuerte controversia académica, a la vez que
son terreno fértil de la divulgacion mds desenfrenada. Algunas de las re-
ferencias a las que se puede acudir es la de F. Beck y J. Eccles “Aspectos
cudnticos de la funcién cerebral y su rol en la conciencia” de 1992 y a
los postulados polémicos de Kauffman (2009) un gran impulsor de esta
corriente.



The neural net system is just the
wrong place to look. They don’t
have the right kind of architecture
which is involving in thinking, we
have to find something else might
turn out to be at the molecular level
in the internal level of the neuron
or in a lower level with massive
possibilities of computation.

B. Keating, 20 de septiembre de 2023, Noam
Chomsky on Al, Neural Networks, and

the Future of Linguistics [Archivo de Vi-
deo]. Youtube. https:/ /www.youtube.com /
watch?v=IkRft71 JrY
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En definitiva, el autor nos invita a mantener la disciplina intelectual
segun el modelo de la ciencia del siglo XVII, momento en el cual el pen-
samiento especulativo adopta el principio bdsico de la coherencia racio-
nal. Segun su propuesta, para tender puentes entre uno y otro campo,
el de las facultades humanas y las de la IA se debe situar con precision
cudl es el nivel en que nuestras afirmaciones son validas, cudles son los
principios base en que soportamos las afirmaciones y lo que es funda-
mental, cudl es el alcance de los conceptos. Usar la misma palabra no
implica aludir a la misma idea ni al mismo tipo de eventos. Antes de
lanzarnos de manera apresurada a responder los grandes interrogantes,
sugiere Chomsky, se deberia reflexionar de manera consistente: antes
debemos hacer ciencia que preocuparnos por la ingenieria. A pesar de
las utilizaciones locales de gran incidencia en la lingiiistica computa-
cional, el concepto general de los proyectos de la lingliistica chomskia-
na y de los planteos de las IA es divergente. En definitiva, afirma, las
[A no tienen la arquitectura adecuada para sustentar algo andlogo al
pensamiento humano. El tiempo nos dird si las arquitecturas actuales
de las TA u otras que puedan desarrollarse convergerdn o no en formas
cercanas al pensamiento y la capacidad simbdlica humana. Por lo pron-
to contamos con la respuesta negativa de un gran lingtiista: Chomsky
apuesta en contra.

Figura 3. Utilizaciones de los modelos gramaticales de Chomsky en la lingliistica computa-
cional. Comparison between constituency tree and dependency tree (Tomado de Jurafsky
y Martin, 2023).
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Capitulo 3. La inteligencia
humana y el constructivismo

Sumario

Existen muchas formas de conceptualizar la inteligencia segtin el
enfoque tedrico que se adopte. En este capitulo presentaremos el cons-
fructivismo piagetiano, una de las teorias dominantes en la comprension
de la capacidad de inteligencia humana. Describiremos la manera en
que Piaget desarrolla su idea de inteligencia como una interaccion di-
ndmica entre las estructuras mentales y el medio ambiente. Veremos
cémo la inteligencia implica una evolucion genética a través de estruc-
turas cada vez mds eficaces y equilibradas relacionadas con la célebre
idea de Piaget de los estadios. Destacaremos la nocicn de operaciones
ldgicas en el constructivismo y la manera en que nos permite compren-
der las conductas inteligentes como una forma de ordenar el mundo.
Introduciremos la nocion de descentramiento como abandono de la po-
sicion egocéntrica en la constitucion de la inteligencia y el pensamiento.
Una cosa es realizar una operacion inteligente y otra diferente es tomar
conciencia de la manera en que la realizamos. Para dar cuenta de ello
repasaremos la nocion de toma de conciencia y su relacion con el con-
cepto constructivista de abstraccion reflexionante. Para concluir nos de-
tendremos en aquellos modelos bioldgicos vinculados a la genética que
sirven de inspiracion al constructivismo de Piaget.
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Piaget, un cientifico con muchos
intereses

Nos aferramos a nuestras certezas. Muchas veces se nos dificulta
cuestionar aquellas ideas con las que hemos sido formados. Ellas se lle-
gan a convertir en parte de nosotros y de nuestra identidad. Algo asf ocu-
rre con la obra de Piaget y con la nocion de constructivismo en general.
La palabra misma “constructivismo” se ha convertido en un adjetivo po-
sitivo, al menos en los dmbitos pedagdgicos y en ciencias sociales. Ahora
bien, los principios del constructivismo estructural, columna central de
la epistemologia genética, chocan de frente con las orientaciones asocia-
cionistas del cognitivismo. Esta friccion nos interesa en particular, por la
estrecha relacién de las ciencias cognitivas y los desarrollos de las IA.
Cuando se afirma que las IAs toman como modelo la inteligencia huma-
na y afirmamos que intentan generar agentes que puedan actuar como
si contaran con facultades superiores humanas, nos estamos refiriendo
a una manera particular de concebir la inteligencia. A veces tendemos a
olvidar la diferencia entre los objetos de nuestra intuicién espontdnea y
los objetos de conocimiento. Tendemos a suponer que sabemos de qué
hablamos cuando pensamos en una cuestion como es la inteligencia.
Existen muchas teorias en torno a la inteligencia. Esas teorias no se re-
fieren a una cosa unica y real que pudiéramos medir, tocar, experimentar
mediante nuestros sentidos y definir de manera directa. No existe ese
punto de referencia, esa cosa que pudiéramos mirar desde distintas pers-
pectivas, este es un principio epistemoldgico bdsico. Cuando adoptamos
uno u otro camino en la definicion de la inteligencia estamos generando
diferentes entidades en el plano del conocimiento. Debemos aceptar que
aquello a lo que se llama inteligencia desde una u otra perspectiva son
entidades totalmente distintas y, de hecho, muchas veces incompatibles.
Nuestro sentido comtin ingenuo nos suele enganar y llevar a suponer que
cuando le ponemos un nombre a una entidad alcanza para saber de qué se
trata. Es como si fuera suficiente usar el término inteligencia para garan-
tizar que siempre hablamos de lo mismo. Pues no, cuando los construc-
tivistas hablan de inteligencia aluden a cuestiones incompatibles en gran
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medida con aquello a
lo que se refieren los
cognitivistas. Son dos
territorios en pugna,
en torno a la nocion
de inteligencia existe
una contienda.

Cualquiera de los
caminos que elija-
mos para explicar las
funciones superiores
de la inteligencia, la
memoria o el razona-
miento, nos obligard
a aceptar un monton
de cosas. No es un , .

Figura 1. Jean Piaget es el padre del estructural constructivismo en

defecto o una virtud psicologia. Se opone a la génesis sin estructura del empirismo ato-
especificas de estas mista y a la estructura sin génesis del formalismo innatista. Para él

] ) la inteligencia surge del juego entre génesis y estructura. Imagen
corrientes sino  un  extraida de: https://www.actualidadenpsicologia.com/biografia/cro-

hecho general de lag "°logia-jean-piaget/

ciencias. Constructivistas y asociacionistas acuden al auxilio de modelos
provenientes de otras disciplinas cientificas. Ninguna ciencia con refe-
rencia a hechos empiricos permanece aislada, no hay fronteras cerradas.
Detectar los vasos comunicantes entre las disciplinas, los préstamos de
conceptos y de modelos nos acerca a la comprension del sentido mismo
de una ciencia. Otra forma en que podemos explorar el sentido y la l6gica
de una corriente cientifica o de pensamiento es detectar cémo enlaza
sus propdsitos con su estrategia de abordaje. Este abordaje implica dos
dimensiones relacionadas, la tedrica y la de los fendmenos empiricos
que aspira analizar. Empecemos por ver como procede el exponente
principal del abordaje constructivista de la inteligencia humana J. Piaget.
¢En qué se interesa, cudles son sus propdsitos como investigador? A
Piaget parecia interesarle todo, la biologia, la psicologia, la l6gica, la epis-
temologia, la sociologfa, era, antes que nada, una mente curiosa (Piaget,
1976). Es uno de esos casos que surgen en ocasiones en la ciencia en


https://www.actualidadenpsicologia.com/biografia/cronologia-jean-piaget/
https://www.actualidadenpsicologia.com/biografia/cronologia-jean-piaget/

70 | CUADERNOS DE CATEDRA: Lenguaje ¢ inteligencia artificial

que alguien logra integrar conocimientos articulados en varias discipli-
nas y ensamblarlos en una propuesta coherente. Supo encontrar princi-
pios generales aplicables a muchos fendmenos provenientes de reinos
diferentes. Hallaba patrones unificadores, lograba atravesar la inmensa
diversidad de los fendmenos. Enlazaba cuestiones aparentemente tan
distantes como son la mutacion de los moluscos, el manejo de los obje-
tos por parte de los nifnos, los errores sistemadticos en la lecto escritura
o la evolucion epistemoldgica de las ciencias a través de la historia. Era
una de esas mentes capaces de penetrar el velo de la diversidad empirica
y vislumbrar estructuras subyacentes. Se alimentaba a partir de muchas
fuentes de saber, pero si nos viéramos forzados a destacar una por sobre
las ofras, el lugar de privilegio lo tendrfa la 16gica. En su teoria la idea 16gi-
ca de equilibrio de las estructuras ocupa un lugar predominante. Postula
que la vida es un despliegue en el tiempo de estructuras sucesivas que
apuntan hacia el equilibrio. Esta nocién, la de equilibrio, le permite expli-
car la manera en que se estructuran los organismos vivos para adaptarse
a las presiones del ambiente.

La inteligencia en la organizacion mental

¢Cudl es el papel de la inteligencia en la organizacién mental?
¢Cémo se relaciona y diferencia de otras formas de equilibrio propias
del orden de la vida? Los humanos, como todo ser vivo, estdn encla-
vados en un ambiente y despliegan conductas hacia el mismo. Entre el
ambiente externo y el organismo se producen intercambios permanen-
tes en una relacion dindmica. Aqui entra a jugar un factor que podemos
denominar “energético”, que es la necesidad como motor de la conduc-
ta. Desplegamos acciones hacia el medio ambiente impulsados por una
necesidad, cuando el equilibrio se encuentra roto. Se denomina accion
al despliegue del individuo tendiente a reestablecer el equilibrio con el
medio ambiente. Aqui Piaget hace una distincion interesante entre la psi-
cologia y la fisiologfa. Plantea que, en la fisiologfa la reaccion del organis-
mo es material e implica una transformacion a nivel orgdnico. Ante un
desequilibrio el individuo reacciona mediante una transformacion ma-
terial e interna del cuerpo. Es lo que nos pasa, por ejemplo, cuando nos
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sentimos amenazados o cuando nos sofoca el calor. Ante una amenaza
se estimulard la secrecion de adrenalina y cortisol o ante un desequi-
librio térmico pueden dispararse diferentes dispositivos homeostdticos
termo reguladores que involucran al hipotdlamo, el sistema enddcrino
y desencadenan eventos tales como la vasodilatacion periférica o la su-
doracion. El registro mental y psicoldgico de fendmenos tales como el
estrés (Figura 2) nos permiten registrar la diferencia entre estos campos.
A diferencia de estas reacciones fisioldgicas que son materiales y a nivel
orgdnico, las acciones psicoldgicas se verifican a distancia y son de tipo
funcional (Piaget, 1991).

Figura 2. Los intercambios de los seres vivos con el ambiente apuntan al equilibrio. En este
grafico se aprecian las reacciones fisiologicas vinculadas con situaciones desequilibrantes
como el estrés. Mientras que en el plano fisiologico las reacciones organicas implican cam-
bios materiales e internos, el plano psicolégico opera a distancia. La dimension cognitiva
implicara un apartamiento cada vez mayor del mundo material hasta el punto de operar
segun relaciones abstractas sin necesitar la percepcion sensorial de los objetos en el am-
biente inmediato. Imagen extraida de: https:/sistema-de-respuesta-estrés-sintomas-y-
reaccibn-emergencia-en-el-cuerpo-humano-eje-suprarrenal-hipotalamo-glandulas-
image235377568
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Solemos identificar a Piaget con la descripcion de las acciones de los
ninos, lo cual es correcto, pero nos brinda una idea limitada acerca de
su proyecto. Desde este punto de vista, se asocia su trabajo con la enu-
meracion de las cosas que puede o no puede hacer un nino de acuerdo
a la edad. Sus aportes han servido de gufa a varias generaciones de edu-
cadores que han hecho uso de la idea de estadios de desarrollo por los
que atraviesan los alumnos en etapas sucesivas. Nuestro interés es otro,
el de rescatar el papel de la I6gica en las operaciones de la inteligencia
humana. Piaget intenta descifrar, en forma no causal, la manera en que se
construye la légica del mundo. Nos enfrentamos a una realidad en apa-
riencia cadtica y, mediante nuestras operaciones intelectivas le damos
forma. Nuestras acciones, aun las de los ninos mds pequenos no se des-
pliegan al azar de manera desordenada. No son algo inconexo, sino que
responden a una forma de organizacion. La tarea a la que se dedica Piaget
es la de descifrar esta organizacién. Organizando el mundo externo nos
organizamos internamente. Es el famoso juego entre asimilacién y aco-
modacion. Las nuevas experiencias se asimilan a los esquemas con los
que cuenta el individuo. La inteligencia implica generalizar. A su vez, la
novedad de las experiencias presiona sobre las estructuras existentes e
impulsan su acomodacion. Este proceso constructivo y tendiente al equi-
librio, permitird un manejo cada vez mds sofisticado del medio ambiente.
Las estructuras intelectivas con que cuenta el individuo le permitirdn una
generalizacion de la experiencia. Ordenamos el mundo de manera inte-
ligente porque contamos con estructuras que nos permiten asimilar las
experiencias nuevas con las que nos enfrentamos. Somos seres forma-
dores y organizadores, damos ldgica al mundo con el que interactuamos.
Pero estas estructuras cambian a lo largo de nuestra historia vital como
individuos. Estos cambios, que se apoyan en la base de nuestra materia-
lidad orgdnica, se producen por la manipulacion de nuestro entorno. A la
manipulacion del entorno segun criterios 16gicos se la llama operaciones.
Mediante las operaciones que efectuamos sobre el entorno realizamos
una doble construccion, la del mundo exterior y la de nuestras estructu-
ras mentales. Ordenando nos ordenamos (Piaget, 1977).

La interaccién con lo real plantea desafios para el individuo, algunos
de los cuales podréa solucionar mediante operaciones cognitivas (Figura
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3). Puede hacerlo, porque cuenta con estructuras que le permiten incor-
porar experiencias. En el plano mental, asi como en el fisico, el individuo
trata de mantener un equilibrio. Algunos de los objetivos del individuo re-
quieren poner en accion operaciones légicas. Ordenar, discriminar, agru-
par, comparar, combinar y resolver muchas cuestiones muy sencillas del
orden de la vida real conllevan verdaderos problemas cognitivos. Las
experiencias implican diferentes grados de presion sobre nuestras ca-
pacidades, generan desequilibrios que podran o no ser resueltos con los
recursos con los que contamos. En diversos grados de desarrollo evolu-
tivo, la bateria de recursos disponibles estard mds o menos desarrollada.

Figura 3. Los intercambios cognitivos son de tipo funcional y no material como en el caso de
los fisiolégicos. El individuo se independiza cada vez mas del mundo fisico a través de sus
etapas de desarrollo. En el estadio de las operaciones concretas necesitara la presencia de
indices perceptivos para manipular las relaciones, en el operatorio formal sus operaciones
se efectiian en un plano mental de abstraccién. En un plano superior, se podran manipu-
lar relaciones sin necesidad de indices perceptivos ni manipulacién de objetos materiales.
(Piaget, 1978) Imagen extraida de: https://www.actualidadenpsicologia.com/etapa-de-las-
operaciones-concretas/
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Cuando el problema no genera desafios, el interés del individuo serd bajo
vy lo resolverd de manera mds o menos automadtica. Son los llamados
estados alfa, momentos en que las experiencias que plantea el ambiente
pueden ser asimiladas sin problema a las estructuras existentes. Pero
llega un punto en que el mundo se comienza a tornar contradictorio, en el
que las experiencias comienzan a “hacer ruido”. Las soluciones con que
contamos ya no nos convencen tanto. Cuando el problema exceda en un
alto grado las capacidades con que se cuenta para resolverlo el individuo
ni siquiera lo registrard, tratard de ignorarlo, se mantendra indiferente
o tendrd reacciones de rechazo. Pero existe un punto en que las cosas,
“nos ponen a pensar’, es un punto justo en que las estructuras con que
contamos se han tornado inestables por la presion de multiples expe-
riencias y han comenzado a movilizarse generando ensayos e hipdtesis
de resolucion. Nos encontramos en un estado beta, en que las estructuras
deben movilizarse para poder incorporar experiencias para las cuales la
organizacion estructural con la que se cuenta ya no responde de manera
satisfactoria. Este inter juego avanza en un espiral ascendente de estruc-
turas sucesivas. Es la consabida historia de la sucesion de etapas en la
génesis de la inteligencia.

Actuamos sobre el mundo que nos rodea, le damos forma. Le pode-
mos dar una forma porque somos dadores de formas. El acto mismo de
la inteligencia es concebible porque las acciones siguen patrones organi-
zados logicamente. Las estructuras de la inteligencia son estructuras 16-
gicas de equilibrio. Esto merece una explicacién, por eso queremos intro-
ducir la idea de grupo, una nocién utilizada por el estructuralismo y una
base importante en las teorfas de autores como Levi-Strauss, Jackobson
y Lacan entre otros. Piaget, como Levi-Strauss y muchos otros exponen-
tes de la corriente conocida como estructuralismo, se interesaban por la
matemadtica y la 16gica. De hecho, eran apasionados por un tipo particular
de matemadtica llamada dlgebra abstracta que no se interesa tanto por las
cantidades o los nimeros, sino por las relaciones y las operaciones.



Tanto en matematicas como en
psicologia, es decir en las dos
disciplinas entre las cuales se
intercala la l0gica, el papel de las
totalidades operatorias con sus
propiedades de conjunto ha llegado
a ser fundamental, tanto en la
sistematizacion de las operaciones
abstractas como de las operaciones
reales en juego en el pensamiento
en accion.

J. Piaget, 1977, Ensayo de l6gica operatoria, p. 48.
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Piaget y Bourhaki: una asociacion
casi obvia

Piaget es el impulsor de una corriente psicoldgica conocida como
estructural constructivismo. En este apartado nos interesa introducir el
costado “estructural” de sus intereses. El estructuralismo trajo consigo un
estallido de entusiasmo, durante un periodo de poco mds de una década
se tuvo la sensacion de haber conquistado el lenguaje, la comunicacion,
la l6gica del mundo. Paris era una fiesta. Esas certezas o ilusiones cuyo
origen podemos situar en la década de los cincuenta y tuvieron su eclo-
sion en la de los sesenta, tendieron a declinar hacia fines de los setenta y
se diluyeron hacia los ochenta. Esto fue posible por la confluencia de dos
tipos de saberes, el que provenia de las llamadas ciencias del lenguaje, en
particular el modelo fonolégico y las disciplinas matemdticas, en particu-
lar el dlgebra. Nuestro autor fue un protagonista clave en este movimiento
a partir de sus aportes a la psicologia de la inteligencia (Piaget, 1974).
La declinacion de las expectativas del estructuralismo en su intento por
conquistar el universo de la significacion por las vias de la racionalidad
coincide con una fuerte reaccion irracionalista y por el florecimiento de
las llamadas corrientes post estructurales (Dosse, 2004). Sin embargo,
el estructural constructivismo piagetiano no perdié fuerza como asi lo
hicieron otros emprendimientos estructuralistas. Sus planteos dindmicos
mantuvieron su vigencia y siguieron ejerciendo influencia en el terreno
del estudio de la inteligencia y sobre todo en los dmbitos educativos.

En el corazén mismo de la corriente estructural se sitia el concepto
de grupo matemdtico. Tras esta nocion se esconde un misterioso perso-
naje Poldavo: Nicolds Bourbaki. Si no se han interesado por la matematica
es posible que no hayan escuchado su nombre, pero pueden estar seguros
que sin su influencia el estructuralismo no hubiera tomado la forma que
tomd. Este personaje de origen Poldavo nunca existié. Tampoco lograre-
mos encontrar en el mapa el reino imaginario de Poldavia. Se trata de un
pseuddnimo inventado por un grupo de matemadticos que revolucionaron
su disciplina. Esta denominacién fue creada como una broma, ya que el
sentido del humor es un rasgo de inteligencia, algo que abundaba entre
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estos intelectuales entre los que se encontraron H. Cartan, J. Dieudonne,
S. Mandelbrojt y A. Weil, entre muchos otros. Su intento era el de unificar
la matematica y formalizar sus axiomas centrales. Crearon un pseudoni-
mo para mantener el anonimato ya que consideraban que la matemadtica
no era cuestion de nombres propios sino de ideas. Esto generé un halo
de misterio. Su gran herramienta fue la teorfa de grupos. El imaginario
Bourbaki es una referencia constante en la obra de pensadores como
Lévi-Strauss, Piaget y Lacdn. Cada uno en su disciplina establece inter-
cambios productivos con el Grupo Bourbaki verdadero rock star en los
circulos cientificos de su época (Figura 4).

Figura 4. Algunos de los integrantes del grupo Bourbaki. En el medio del grupo con lentes
graduados se ubica André Weil. El fue quien aport6 la base matematica de simetrias en las
relaciones elementales del parentesco a C. Levy Strauss (Fresan, 2011). Imagen extraida de:
https://elpais.com/ciencia/2020-12-01/el-colectivo-secreto-que-cambio-la-educacion-en-
matematicas.html
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La referencia a este conjunto de matemadticos reunidos bajo el seu-
dénimo es una constante en Piaget. El respeto y la admiracién es mu-
tua, ya que los Bourbaki vefan en Piaget una confirmacion empirica y
psicoldgica de sus planteos en torno a la relevancia de la teoria de los
conjuntos y la nocion de grupo matemdtico como articulacion entre ope-
raciones reversibles. Aquello que imaginaban como gran tarea de unifi-
cacion de la matemadtica podrfa recibir una confirmacion experimental en
la obra de Piaget. La formalizacién ganaba espacio contra las corrientes
intuicionistas y empiristas. En esta distribucion de tareas cada uno cum-
plirfa su papel. Los matemadticos refinarfan las estructuras con el suefio
de simplificar los fundamentos de la matematica real y viva de su épo-
ca (Bourbaki, 1976). Sus socios los psicélogos constructivistas, coman-
dados por Piaget, explorarfan la forma en que las estructuras légicas se
manifiestan en las operaciones de las acciones reales de los individuos
(Hernandez, 2002). No se tratarfa, por supuesto, de un calco en el plano
psicoldgico de las operaciones ldgicas elucubradas por los matemdticos
(Castorina, 1981). Serfa una légica de operaciones sometidas al entorno
del mundo real y actuadas por entidades bioldgicas humanas. A esto se le
dio el nombre de l6gica natural y su mdxima expresion formalizada es el
grupo matemadtico de Klein Piaget, el célebre grupo INRC que caracteriza
las capacidades operatorias abstractas de la inteligencia ya consolidada
del adulto (Piaget, 1977).

Una de las cuestiones que mds rechazo puede generar ante el avan-
ce de la investigacion y desarrollo de las IA es su relacién con la mate-
madtica y las formalizaciones. Se vive su irrupcion como un proceso de
deshumanizacion vinculada al mundo de los nimeros y de la fria 16gica.
Sin embargo, la vinculacién de la Iégica y los procesos formales siempre
fue un elemento central cuando se puso sobre la mesa la cuestién de
la forma en que procede la inteligencia humana. Es muy dificil plantear
una dimension sin acudir a la otra. Mediante las [As se intenta disefiar e
implementar agentes que cumplan tareas que suponen facultades simi-
lares a las de los seres humanos para el cumplimiento de sus objetivos.
Sin el auxilio de las herramientas légicas y las matemadticas no hubie-
ran podido lograr algo semejante. Sin acudir al dlgebra lineal, al dlgebra
de funciones, a diferentes tipos de légicas, a la posibilidad de agrupar,
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discriminar, realizar operaciones reversibles o conectar un elemento con
otro en reticulas, la inteligencia artificial no hubiera sido una empresa
factible. En algunas de sus estrategias de diseno, en particular el de redes
neuronales, tomardn el modelo de la biologia como inspiracion. Pero, en
definitiva, ¢qué pretenden que pueda realizar una IA? Las mdquinas de
este tipo procesan numeros y las operaciones numéricas solo podrdn
aportar enlaces cuyo sentido sea comprensible a la luz de las matemad-
ticas. Otro tanto pensaba Piaget. Para €l no tenia sentido la reflexion en
torno a la inteligencia si no se tomaba como referencia su punto de llega-
da: las estructuras reversibles de inteligencia adulta. Esto implica pararse
en el punto de llegada, el de la estructura desarrollada de la inteligencia
y rastrear hacia atrds la aparicién de los elementos que la hacen posible.

La manera de plantear la relacién entre légica e inteligencia puede
variar significativamente. El enfoque constructivista nos obliga a pensar
la inteligencia desde una perspectiva de totalidad. Su estrategia es la de
avanzar de lo abstracto a lo concreto y no a la inversa. Cuando queremos
descifrar cudles son los procesos que permiten que los humanos arri-
bemos a la inteligencia adulta, podemos adoptar diferentes estrategias.
La primera, de corte evolucionista y empirista tratard de ver como se
adquieren progresivamente las capacidades conforme los nifios crecen,
hasta que llegan a su punto mdximo de desarrollo. La opuesta, adoptada
por Piaget, parte del andlisis l6gico de la inteligencia en su punto mas
desarrollado. Lo central serd detectar la manera en que se enlazan las
operaciones en una estructura de conjunto.



La exactitud de la abstraccion
reflexiva que caracteriza al
pensamiento l0gico matemdtico

es la de ser sacada no de los

objetos, sino de las acciones que se
pueden ejercer sobre ellos y mas
esencialmente de las coordinaciones
mds generales de estas acciones,
como las de reunir, ordenar, poner
de acuerdo, etc.

J. Piaget, 1974, El estructuralismo, p. 18.
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La inteligencia y el pensamiento

A diferencia de las IA que carecen de pensamiento, la inteligencia
humana se articula con la capacidad representativa. Las funciones cor-
porales de tipo fisiolégico se ejercen en el proceso de contacto material,
en tanto que las psicoldgicas tienen lugar cada vez a mayor distancia.
La inteligencia le permite al ser humano independizarse de la materia y
resolver sus operaciones en el plano mental. Nos encontramos con dos
series de transformaciones que corren articuladas y en paralelo. En un
plano, el de las operaciones sensorio motoras, la experiencia de mani-
pulacién y los circuitos establecidos entre el sujeto y el objeto, permiten
la interiorizacion progresiva de la légica del mundo fisico. Asi se avanza
desde la plataforma de los reflejos involuntarios, los llamados circuitos
primarios referidos al propio cuerpo, hasta formas superiores de organi-
zacion del espacio y el tiempo. Es muy conocida la secuencia de estruc-
turas progresivas de asimilacion y acomodacién con sus equilibrios cada
vez mds reversibles y estables. En la obra de Piaget el rol predominante
lo tiene la constitucién de sistemas operatorios que se ponen en juego en
la matematizacion y logizacion provenientes de lo real.

En un principio el individuo refiere todo a su propio cuerpo. Establece
circuitos en que todo se remite a ese poderoso centro. El mundo comen-
zard siendo algo succionable, luego sera algo agitable, el eje mayor es la
referencia a ese cuerpito que comienza a crecer y que todavia carece
de autonomia motriz. En el plano del pensamiento ocurre otro tanto, la
primera referencia es uno. A eso se le llama egocentrismo. Solo pro-
gresivamente nos vamos apartando de ese eje para poder adoptar otros
puntos de vista. El egocentrismo es una poderosa fuerza que se expresa
en el plano del pensamiento. Tal vez habrdn escuchado alguna expresion
egocéntrica por parte de los nifos. Tienden a sentir que son el centro del
universo, es por ello que pueden llegar a pensar o a decir que la luna los
sigue a ellos mientras caminan. El egocentrismo, esa poderosa tendencia,
expresa la dificultad que tiene el ser humano para ubicarse como una
cosa entre las cosas, una entidad entre las entidades. La adopcion de la
perspectiva exterior a uno mismo implica un proceso constructivo de
reversibilidad. Es necesario asumir que somos visibles desde aquellos
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puntos a los que miramos. El apartamiento representacional, la forma-
cién del simbolo en el nifio tiene cierto grado de independencia respecto
de las operaciones légicas (Piaget, 1966), a su vez esta toma de distancia
se articula con la evolucién de otra importante facultad la de memoria y
su articulacién con la inteligencia (Piaget, 1978). Inteligencia, capacidad
simbdlica, razonamiento légico, memoria, capacidades y facultades que
estardn en el centro de los intentos por replicar la inteligencia humana
por medios artificiales. Pero volvamos a Piaget antes de abordar estos
temas en relacién con las IAs.

El pensamiento tiene cierto grado de independencia con relacion al
surgimiento de la inteligencia. Para Chomsky, como pudimos ver en un
capitulo anterior, el lenguaje y la capacidad simbdlica son los grandes
impulsores del desarrollo de las facultades humanas. No obstante Piaget,
defensor acérrimo de la 16gica, supone que son las operaciones las que
preparan el terreno del pensamiento y el lenguaje y no a la inversa. Un
tema polémico si los hay. Para este autor, las operaciones sensorio mo-
trices son las que allanan el camino para que se monten otros proce-
sos como los representacionales, este serd un punto de polémica con
Chomsky y sus planteos, que Piaget descarta por innatistas (Piaget, 1966,
1974). El pensamiento simbdlico nos independiza del objeto externo al
que accedemos mediante los sentidos y podemos jugar con su represen-
tacién mental.

El punto culminante del proceso serd la abstraccion reflexionante.
Cuando entra en juego la capacidad de abstraccién reflexionante po-
dremos volver sobre nuestras acciones y sobre nuestro pensamiento
y reconstruir la 1égica subyacente. En este nivel ocurren varias cosas:
primero la formulacién de un objetivo puntual, segundo la ejecucién de
operaciones orientadas a lograr ese objetivo, tercero la posibilidad de
desandar mentalmente la serie de pasos efectuados y, por ultimo, la po-
sibilidad de expresar simbdlicamente a través del lenguaje (natural o for-
mal) la totalidad del proceso y su légica. Una cosa es llevar adelante una
accion inteligente y otra bien distinta acceder a la 16gica mediante la que
efectuamos las operaciones. De hecho, haciendo un paréntesis, podemos
senalar que este es el punto en que una IA podra convertirse en inteligen-
cia artificial general (AGI). Hacia noviembre de 2023, esta es una cuestion
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aun no resuelta, nos ocuparemos del tema en proximos capitulos.

Volvamos a la inteligencia humana y su relacion con la formacion del
simbolo en los ninos. El juego y la imitacidn serdn actividades simbdlicas
que implican la representacion de un objeto ausente y se articulan con la
evolucion de las estructuras de la inteligencia. En esto también se opone a
las concepciones asociacionistas que derivan todas las representaciones
de las imdgenes sensoriales como fuente primaria. Como en todos los ni-
veles encuentra procesos dindmicos entre el medio interno y el ambiente
e intenta rastrear el equilibrio entre los mismos. Sin entrar en detalles
sefialemos que el juego y la imitacion serdn actividades representativas
que preparan la llegada del pensamiento abstracto (Figura 5). El pensa-
miento abstracto nos permitird realizar operaciones creativas basadas en
la capacidad inteligente de imaginar relaciones de enorme complejidad
con independencia de la intuicion perceptiva de entidades materiales. De
hecho, estas relaciones que creamos e imaginamos pueden contradecir
nuestra percepcion ingenua e inmediata. En el plano mental podremos
jugar con estructuras de pensamiento puro, ejecutar operaciones inteli-
gentes que tienden a equilibrios puramente mentales. La diferencia entre
la mejor abeja y el peor arquitecto es que el arquitecto podra imaginar y
crear en su mente una forma para luego ejecutarla en el mundo externo,
en tanto que la abeja deberd repetir una forma que la preexiste. La inteli-
gencia es una pieza central en el acto de libertad humana.

Esta nocion de grupo, sefialdbamos, tiene relacién con el costado es-
tructuralista de Piaget. Pero ¢qué implica especificamente con relacién a
la génesis y adquisicion de capacidades inteligentes en los seres huma-
nos? Para responderlo deberemos introducir el otro costado de las pre-
ocupaciones de esta corriente psicoldgica: el constructivista. La obra del
autor se asocia con dos denominaciones, la de estructural constructivis-
mo y la de epistemologia genética. Ambas denominaciones nos aclaran
varias cuestiones con relacion a la inteligencia humana, su estructura y
la forma en que se relaciona con un proceso genético.
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1. Actividodes I1. Actividad 1. Actividad
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Figura 5. J. Piaget. La formacion del simbolo en el nifio. Pagina 395. Etapas generales de la
actividad representativa.
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El modelo hioldgico en Piaget

La forma en que se incorpora la referencia a los procesos vitales y a
la biologia en el estructural constructivismo de Piaget para elaborar sus
nociones acerca de la inteligencia, es totalmente diferente a la que se
adoptard en el cognitivismo. Detectar estas diferencias nos ayudard a re-
flexionar sobre el alcance de las teorfas sobre la inteligencia y la influen-
cia del cognitivismo como fuente de inspiracion en el desarrollo de las
[As. Constructivistas y cognitivistas mantienen una polémica en cuanto a
su comprension de la nocién de inteligencia cuyos alcances nos parecen
muy significativos. Estas polémicas ya se hacen sentir en el mundo pe-
dagdgico y tienen, incluso, un alcance medidtico en forma de notas que
nos informan acerca de la manera en que se deberia ensenar en la era de
la IA. Antes de opinar en uno u otro sentido, seria interesante plantear-
nos cudles son las bases de estas polémicas con las que convivimos y
conviviremos seguramente en un futuro inmediato. A continuacion, va-
mos a repasar la forma en que Piaget retoma los modelos de la biologia
evolutiva.

Varias pasiones confluyen en la obra de Piaget, pero su primer inte-
1rés fue la zoologfa y la evolucion de las especies. De manera temprana,
apenas un bachiller, se involucré con un concepto que lo acompanaria el
resto de su vida: el de la evolucion. Segtin relata en su autobiografia sus
exploraciones juveniles sobre las mutaciones de los moluscos y la lectura
de las teorfas bioldgicas, sumadas al interés por la teorfa del conocimien-
to v su rechazo de los dualismos mente — cuerpo, cimentan lo que se
transformarifa en el planteo de la epistemologia genética (Piaget, 1976). La
epistemologia genética tiende un puente entre la evolucion bioldgica, la
inteligencia humana y el desarrollo de las ideas cientificas (Piaget, 1978a,
1987). El campo de la biologia es muy amplio y, por lo tanto, sefialar que
se retoman modelos de esta disciplina no aclara demasiado. De hecho,
otras corrientes muy diferentes como son las conductistas y cognitivis-
tas también lo hacen. Por lo tanto, debemos aclarar qué aspectos y qué
modelos bioldgicos le sirven de marco de inspiracién a cada corriente.
Veamos cudl es la manera en que el conductismo, el cognitivismo y el
estructural constructivismo se apoyan en modelos bioldgicos.
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El conductismo toma como modelo la nocién de reflejo, de reaccio-
nes y de comportamientos a partir de la idea bdsica de estimulo - res-
puesta. En este sentido plantea una continuidad entre el comportamiento
de la especie humana y otras especies del reino animal. Tengamos en
cuenta que para el conductismo lo importante es la historia del indivi-
duo. Una conducta se genera como resultado de las experiencias que
hayan tenido los individuos en relacion con el medio. El conductismo es
una teorfa de la historia de las experiencias de organismos individua-
les enclavados en medio ambientes especificos. El éxito o fracaso de las
acciones emprendidas por el individuo en el pasado influye en la adop-
cioén de conductas posteriores. Ante una circunstancia con la que nun-
ca se ha enfrentado se desarrollardn conductas de respuesta de manera
relativamente azarosa, no se tiene precedentes y se actia por tanteos.
Esto, plantea el conductismo, es asi para cualquier especie animal. Si las
conductas tienen resultados positivos para el individuo se dice que “han
sido reforzadas positivamente” y la posibilidad de repetirlas en el futuro
se incrementard. Pero, el medio ambiente no siempre reforzard nuestras
conductas de manera positiva, en ocasiones nos va bien, en ocasiones
nos va mal. Si las conductas que desarrollamos son “penalizadas” por
el medio ambiente en que estamos insertos, la posibilidad de repetirlas
serd menor. El conductismo, con gran espiritu practico, renuncia a utili-
zar nociones tales como motivaciones o deseos, como forma de explicar
la conducta humana. Se sitia en el nivel de los estimulos y respuestas.
Para ellos es importante poder registrar, medir y experimentar en psi-
cologifa como en cualquier otra ciencia. Renuncian a las explicaciones
mentalistas ya que consideran que se postulan entidades puramente es-
peculativas en torno a la mente. Para ellos, entre estimulo y respuesta,
entre input y output se sitda la famosa “caja negra”. La idea de caja negra
supone que entre dos fenémenos observables como los estimulos del
medio ambiente y las conductas existe una instancia intermedia que no
podemos reconstruir. Se trata de funciones a las que no tenemos acceso.
En lugar de hacer complejas construcciones sobre aquello que ocurre en
esta instancia intermedia, el conductismo adopta la estrategia de centrar-
se en aquello que si puede registrarse: los estimulos del medio ambiente
y las conductas de los individuos. La clave estd en la capacidad de los
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individuos de percibir un estimulo muy particular como es el resultado
de sus conductas. En el medio ambiente existen asociaciones entre las
conductas y sus resultados. La asociacion no es mental, es material y se
produce en el medio ambiente. Cuando el individuo capta el estimulo del
éxito o fracaso de sus acciones esto modificard la manera en que actuard
en el futuro. Por supuesto, en el medio ambiente existirdn muchos esti-
mulos que nos impulsan hacia diversas conductas segin esquemas de
compensaciones; la conducta sera el resultado de la accién de muchas
fuerzas que nos impulsan en diferentes sentidos. Este tipo de orientacio-
nes de conducta serd medido por el conductismo que utilizard para ello el
instrumental de la estadistica. Este esquema que presentamos de manera
tan sencilla y siguiendo los postulados de Skinner (1986), se complejiza
en el conductismo de segunda generacién (Osgood, 1986) que introdu-
ce consideraciones semdnticas (teorfa mediacional de Osgood), pero a
nosotros nos basta con quedarnos con estas afirmaciones sencillas en
torno al refuerzo. Cuando nos internemos en el campo de las IAs vere-
mos aparecer varias de estas nociones relacionadas al behaviorismo, o
ciencia del comportamiento. La idea de aprendizaje por refuerzo, la de
caja negra, de compensaciones, la de penalizacion o premio de determi-
nado output, forman parte del arsenal con que se han pensado modelos
de IA. Esta es una de las formas en que la psicologia toma como modelos
postulados provenientes de la biologfa, tal vez la mds sencilla, la siguiente
serd la del cognitivismo.

El cognitivismo, que desarrollaremos de manera mds exhaustiva
en el siguiente capitulo, hace eje en la estructura del sistema nervioso
central y de sus componentes bdsicos las neuronas. La idea mads rele-
vante para nosotros serd la de conexién entre neuronas y la formacion
de redes neuronales, una referencia central para el campo de la [A. La
gran clave serd la conexion entre las neuronas, la formacion de enlaces
y redes entre las mismas. De alli la denominacion de conexionismo con
la que se identifican estas corrientes vinculadas tanto a la neuropsico-
logia como a una tendencia dominante el de las redes profundas de [A
(deep learning).

Piaget, en su busqueda de modelos en el campo de la biologfa, no
se sitda a nivel del comportamiento de los organismos como lo hace el
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conductismo, ni el de las estructuras de las redes neuronales como el
cognitivismo, sino en el terreno de la evolucién de las especies. Se in-
teresa por la biologia evolutiva y se basa en la obra de un genetista ruso
llamado Theodosius Dobzhansky cuyos postulados giran en torno a las
mutaciones genéticas (Castorina, 1972). Las poblaciones y sus individuos
deben adaptarse al medio ambiente manteniendo un equilibrio con el
mismo. Para hacerlo deben mutar adaptdndose a los desafios que les
plantea un medio ambiente dindmico y en constante cambio. Esta cir-
cunstancia propia de la adaptacion vital se presenta tanto en el campo
de la biologfa de las poblaciones como de la inteligencia humana. Entre
ambos campos plantea lo que se llama isomorfismo. Este concepto pro-
veniente de la matematica consiste en afirmar que entre dos conjuntos
existen caracteristicas equivalentes. Estas caracteristicas estructurales
son equivalentes, aunque los elementos que componen cada conjunto
sean diferentes. El isomorfismo y las homologias estructurales son he-
rramientas muy potentes en las ciencias ya que permiten controlar el
pasaje de modelos entre una disciplina y otra. Estos préstamos de mo-
delos y de ideas entre disciplinas cientificas no tiene por qué restringirse
al plano matemdtico. Lo mds relevante es que en un campo y el otro se
puedan detectar sistemas de relaciones equivalentes desde el punto de
vista de la forma que adoptan los fenédmenos. Los modelos migran de
un campo de saber a otro, los préstamos entre una y otras disciplinas
son, en ocasiones, bastante inesperados. Se llega a afirmar que las re-
laciones de parentesco operan como una lengua (Levi-Strauss, 1985) o
que la arquitectura de las catedrales goticas sigue la misma estructura
y forma que la “Suma teoldgica” de Santo Tomds de Aquino (Panofsky,
1986). La biologia, en sus diversas facetas, ha sido una fuente constante
de homologias y de planteos de isomorfismo retomados por otros cam-
pos de saber cientifico. Bueno, Piaget sostiene que los mecanismos de
las poblaciones en sus mutaciones genéticas y la inteligencia humana
fienen caracteristicas en comun y que ambas tienden a equilibrios su-
cesivos cada vez mds estables. Plantea un isomorfismo entre la biologia
de poblaciones e inteligencia. No vamos a ahondar en los conceptos de
fenocopia y de genocopia que retoma de la biologia evolutiva, ya que nos
desvian del objetivo de este libro. No obstante, queremos destacar los
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paralelismos que encuentra esta corriente entre el desarrollo de las es-
pecies y el desarrollo de la inteligencia en un juego constante entre la
génesis y la estructura. Es decir, Piaget tomard el modelo de la evolucion
bioldgica, en particular la idea de las mutaciones evolutivas y lo ha de
trasponer al campo de la inteligencia humana. Ambos modelos tedricos
tendrdn elementos en comun, en particular la nocién de equilibraciones
sucesivas y el juego entre el ambiente (lo externo o exégeno) y las estruc-
turas (lo interno o enddgeno).

Durante la historia vital, las necesidades de adaptacion al medio am-
biente son un impulso para la evolucidn, este impulso es la génesis de
la inteligencia. A su vez en este proceso genético de “mutacion” atrave-
samos por diversas estructuras cada vez mds complejas en un espiral
ascendente. Este tipo de juego entre la génesis histdrica y la estructura se
manifiesta en el plano biolégico y el cognitivo. Nos adaptamos y evolu-
cionamos porque contamos con la estructura para hacerlo. Esto implica
rechazar la idea de tabla rasa del conductismo. Las mutaciones se pro-
ducen sobre la base de estructuras preexistentes y disponibles para el
organismo. También implica un rechazo del innatismo racionalista que
supone la existencia de estructuras inmutables y universales. Al innatis-
mo racionalista opone la idea de génesis, a la idea de tabla rasa del con-
ductismo opone la nocién de estructura. Durante nuestra historia vital,
la presion del ambiente impulsard cambios en las estructuras. Génesis,
estructura y equilibrio serdn el sello distintivo de esta corriente en su
intento de explicar la inteligencia.

Uno de los objetivos de este libro es el de resaltar la relacién entre
la inteligencia humana y la artificial, y para ello, nos parece necesario
remarcar el tipo de modelos que se pueden adoptar para construir la
nocién de inteligencia en general. Como habfamos remarcado, Piaget,
nos cuenta que desde muy joven sinti¢ rechazo por los dualismos mente
cuerpo. No se sentia comodo con las explicaciones racionalistas y con la
nocién de ideas innatas ni con el empirismo y su planteo asociacionista
que establece el predominio de los estimulos exteriores. Pensaba que
la solucion a los dilemas de la vida debia contemplar el juego dindmico
de lo endégeno (estructuras) y lo exégeno (medio ambiente). En conse-
cuencia, sus planteos en el estructural constructivismo abren dos tipos
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de controversias en torno a la nocién de inteligencia, en primer lugar, en
sus polémicas con Noam Chomsky a quién reprocha la nocién de que las
capacidades lingisticas tengan un soporte innato (Piaget, 1974). Seguin
Piaget el desarrollo de la vida en general y de la inteligencia humana
en particular son un juego entre la génesis evolutiva impulsada por la
necesidad de adaptarse al ambiente y los equilibrios crecientes de las
estructuras que caracterizan la evolucion de la inteligencia a lo largo del
tiempo. Desde el vamos rechaza el postulado racionalista de la existen-
cia de estructuras innatas. En segundo lugar, discute con los planteos
asociacionistas propios del conductismo de su época para los cuales las
explicaciones responden al esquema de estimulo respuesta. La solucién
que propone es la de considerar el juego reciproco entre génesis y es-
tructura (Piaget, 1991).

Como podemos ver, la manera en que se vincula la epistemologia
genética con los modelos biolégicos es muy diferente a la que caracteriza
a las corrientes cognitivistas o neuropsicoldgicas que presentaremos en
el siguiente capitulo y que marcan el rumbo de varios de los desarrollos
mads relevantes en IA. Esta breve exposicion del estructuralismo genético
de Piaget nos servird como contrapunto con su gran rival el cognitivismo,
un actor intelectual que tiende a cobrar cada vez mds relevancia y que
hoy por hoy, le disputa terreno en el mundo de la pedagogia. Conforme
avancemos en la lectura de este libro nos quedard cada vez mds claro
que la nocion de inteligencia es muy compleja y que bajo esa denomina-
cion nos podemos referir a cuestiones muy dispares. No sélo nos cues-
ta aceptar la idea de que la IA sea homologable a la humana. Cuando
echamos un breve vistazo al mundo de las ciencias que se ocupan de
la inteligencia humana nos resulta evidente que no constituye un todo
homogéneo y que a su interior existen desacuerdos bdsicos.
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Capitulo 4. Las ciencias
cognitivas

Sumario

A lo largo de este capitulo visitaremos a dos grandes inspirado-
res de las disciplinas computacionales en el desarrollo de modelos de
[A: las ciencias cognitivas y la neuroanatomia. Revisar estos planteos
nos permitird comprender el llamado modelo conexionista de las redes
neuronales que dominan el panorama actual de las IA. Nuestro punto
de partida serd la neuroanatomia y la nocion de localizacion de funcio-
nes superiores a partir de los desarrollos de Alexander Luria. Su idea
de coordinacion de funciones serd clave para entender la manera en
que las IA, tal como ocurre con las funciones superiores de los siste-
mas nerviosos centrales bioldgicos, son posibles a partir del ensamble
de diferentes capacidades como la memoria, la atencion, la planificacion
y el razonamiento. Con posterioridad haremos una breve referencia a
la exploracion del cerebro humano a partir de diversas tecnologias de
imagen y la forma en que permitic avanzar en la comprension de la
mente humana. A esta altura podremos presentar a un gran protago-
nista: la neurona bioldgica, una fuente de inspiracion para el desarrollo
de la neurona artificial, el componente bdsico de las redes neuronales de
IA. Cerraremos con la presentacion de la neuropsicologia cognitivista a
partir de los planteos de Stanislas Dehaene. Para esta corriente el cono-
cimiento se adquiere a partir de la generacion de conexiones neuronales
en forma de redes a nivel de diversas estructuras del sistema nervioso
central. En términos coloquiales lo podemos pensar como el “cablea-
do” de nuestros cerebros. A partir de sus planteos podremos asimilar el
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concepto cognitivista de “ajuste de pardmetros” una nocion con gravita-
cion en el aprendizaje tanto humano como artificial.

IA: una alianza clave entre las disciplinas
cognitivas y las computacionales

Todo sucede muy rdpido cuando nos enfrentamos con una funcion
exponencial como la del crecimiento y sofisticacion de las capacidades
en la [A. Aun los autores que se mantienen en la vanguardia de las cien-
cias cognitivas ven retadas sus afirmaciones por los cambios producidos
en la arquitectura de los algoritmos, por el incremento de la capacidad
computacional vinculada con la producciéon de microprocesadores cada
vez mads rdpidos y eficaces y por la multiplicacion de las estrategias de
aprendizaje de las redes neuronales. Es como si la carrera deshocada del
aparato técnico — cientifico — empresarial se empecinara en envejecer
los textos y en cuestionar las certezas, apenas formuladas, de los cienti-
ficos mejor calificados. Cuando nos encontremos con afirmaciones que
evaltien las [A debemos ser cuidadosos e identificar el aiio de edicién
y, sobre todo, a qué modelos y tipos de disenios se refieren. Cuando la
curva de desarrollo despega a tal velocidad, la capacidad de adaptacion
y la plasticidad con que se deben ajustar nuestras teorias puede resultar
estresante. El desafio intelectual se torna mds agudo en casos como este
en el que la confluencia de disciplinas es tan llamativa, dado que las cien-
cias computacionales toman los modelos bioldgicos del sistema nervioso
central como gran homologia para disefiar los modelos de aprendizaje
madquina. Por otra parte, los adelantos que genera el funcionamiento de
las IAs sirven de plataforma para sustentar teorias y explicaciones acerca
de facultades como el aprendizaje humano. Es notable la estructura de
confirmacion reciproca entre dos campos bien definidos de saberes, los
de las ciencias de la computacion y los de las disciplinas cognitivas. De
hecho, existen sub disciplinas derivadas de esta alianza intelectual como
es la neurociencia cognitiva computacional (O'Reilly et al., 2020). El inter-
cambio de nociones entre los campos es constante y es frecuente que los
argumentos conceptuales, los modelos de inteleccion y las referencias a
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investigaciones empiricas surgidas en un campo sean retomadas en el
otro. Se trata de una fuerte alianza cuyos efectos conceptuales e incluso
politicos institucionales puede llegar a impactar con fuerza por varios
factores, entre ellos el esfuerzo econdmico que realiza la sociedad en
aras de impulsar la tecnologia IA, el atractivo medidtico que ha excitado
la fantasia del publico global, los canales de financiamiento cientifico en
las universidades y fundaciones y, lo que resulta fundamental, la expec-
tativa acerca de una nueva revolucion industrial.

En este capitulo nos toca ocuparnos de las ciencias cognitivas, un
mundo de saberes en cuya conformacion confluyen varios campos disci-
plinares, entre otros, las neurociencias, la neuropsicologia, ciertos aspec-
tos de las teorfas de la informacion, desprendimientos del conductismo,
los aportes de las técnicas radiolégicas de captacion de imdgenes y la
psicologia de la inteligencia.

¢Qué nos aporta este campo de saber en nuestra tarea de compren-
der el vinculo entre las facultades humanas y las de la IA? Al momento
de contraponer dos campos de saber, una de las estrategias mds exitosas
desde el punto de vista epistemoldgico es la de detectar homologias. Las
homologias son analogias estructurales que proceden a describir los mo-
delos de relaciones profundas entre campos de saberes. Difieren de las
simples similitudes de superficie al evitar quedarse con comparaciones
basadas en parecidos en el aspecto de los fenémenos. Un defensor de es-
tos procedimientos de comparacion de disciplinas es Gastén Bachelard
con su recomendacion de seguir el llamado “vector de abstraccién” a
fin de evaluar el recorrido de las ciencias (Bachelard, 2000). La referen-
cia a las relaciones abstractas apunta a la identificacion de relaciones
profundas que permitan ir mds alld de las teorizaciones ingenuas que
nos dictan nuestros sentidos. La construccion de modelos de relaciones
y su generalizacion a otros campos de saber ha sido un impulso acti-
vo en la conformacion y expansion de disciplinas cientificas, tal y como
lo hemos expuesto en capitulos anteriores a través de la produccion de
Chomsky, Piaget o Levi-Strauss. Destacamos estos tres autores, ya que
las homologifas estructurales que proponen, han arrojado resultados que
no solo aportaron en la dimension intelectual, sino que tuvieron impac-
to en el plano de la produccion de resultados empiricos. Somos firmes
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defensores del principio que dicta juzgar el drbol por sus frutos, lo que
nos lleva a inclinarnos hacia los conceptos que, aun en el mds alto grado
de abstraccion, busquen abrirse camino hacia el universo empirico.

La alianza intelectual entre las ciencias cognitivas y las ciencias
computacionales relacionadas con las IA estd plagada de analogias. Entre
ambos campos de saber se ha establecido un feed back muy productivo.
Cada una se mantiene atenta a los desarrollos de la otra. Las ciencias
cognitivas y la neuropsicologia ofrecen el modelo de las redes neuro-
nales como base de diseno de las [A mds potentes hasta la actualidad.
Son la base del aprendizaje profundo a partir del modelo de las neuronas
bioldgicas como plataforma conceptual de las neuronas artificiales en el
modelo del llamado “perceptron simple” y, en un plano mds complejo
de agregacion, sirven de homologia estructural del perceptrén multicapa
en las asf llamadas “redes de aprendizaje profundo”. La comprension de
las funciones de las disciplinas neuropsicoldgicas ha aportado modelos
de inteleccion del comportamiento humano y su vinculo con la neuro
anatomia ha provisto una base material cuyo conocimiento no para de
avanzar a partir del aporte de las técnicas de interpretaciéon de imdgenes
del sistema nervioso procesadas por IA. Nos encontramos ante un bu-
cle virtuoso en que las disciplinas se interceptan y alimentan su mutuo
crecimiento.

La psicologia cognitiva asume que la mente es un sistema de pro-
cesamiento de la informacion constituido por diferentes subsistemas y
que permite establecer funciones tales como la inteligencia, el proceso
atencional, la memoria, los dispositivos superiores de control de la con-
ducta, entre otros procesos que hacen a la relacién del organismo con el
entorno. Sus enfoques son correlacionales y no causales, lo que, tradu-
cido a lenguaje corriente implica que no terminamos de saber cudl es su
funcionamiento. Se han conceptualizado las facultades del entendimien-
to seguin conceptos cuyo origen es tan antiguo como la filosofia griega, se
han elaborado conceptos y teorfas que tratan de unir la base material de
la biologia, con conceptos muy abstractos vinculados a lo funcional y se
han correlacionado algunos datos que ligan uno y otro nivel. Pero estos
vinculos son solo eso, puentes entre conceptos funcionales y estructuras
materiales del sistema nervioso central y sus extensiones. Como bien se
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sabe, correlacién implica probabilidad y no causalidad. Se sefiala que no
terminamos de saber como y por qué operan muchas de las relaciones
que realizan las mdquinas inteligentes en el aprendizaje profundo, a ello
se le da el nombre de “caja negra” Conocemos los inputs y conocemos
los outputs, pero mucho de lo que hay en medio de ambos permanece
en la oscuridad. Las inferencias son remotas y en muchos casos espe-
culativas (Molnar, 2021; Prince, 2024). En rigor a la verdad poco sabe-
mos respecto de la manera en que un conjunto de neuronas presentes en
nuestros cerebros les permite entender lo que estdn leyendo o me per-
miten escribir lo que escribo, formular y sostener el proyecto de formar
una familia o terminar una carrera o siquiera sentir que estamos aqui
presentes o identificar la zona en que habitamos. Pues bien, asumamos
que en el caso de las conceptualizaciones en torno a la mente humana
no estamos en condiciones mucho mejores que en el caso de las inteli-
gencias maquinicas. Entre ambos campos de conjeturas y formulaciones
explicativas se comparten analogias y se formulan modelos que, para
sorpresa de muchos en gran variedad de casos funcionan. Nuestra im-
presion es que en estos terrenos hay mucho que avanzar si queremos
acceder a conceptos de alto nivel explicativo. Ya expusimos algunos de
los fundamentos del escepticismo y la prudencia ante el avance de las
técnicas (Chomsky, 2011). A continuacién, vamos a introducirnos en la
neuropsicologia de las funciones superiores y en el modelo bdsico de la
neurona como dos puentes materiales entre la biologia y las mdquinas.
En el primer caso la evolucién de la materia viva a través de un proceso
de tres mil setecientos a tres mil ochocientos millones de anos, en el otro
en un proceso intelectual y tecnolégico acelerado que se dispara en la
década de 1950.



Executive functions

These are the abilities that allow a
person to adapt to new situations
and develop and follow their

life goals. In this way, the term
“executive functions” is an umbrella
term for a host of functions such

as those that allow people to plan
and organize themselves over long
periods of time; make complex high-
level and abstract judgements; and
organize and control their memory
processes.

P. W. Burgess y J. S. Simons, 2005. Theories
of frontal lobe executive function: clinical
applications, p. 39.
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La neuropsicologia, un enfoque cientifico
para el estudio de la mente

Alexander Luria compartia algo con Chomsky, Piaget y Vigotsky, la
descalificacion de las explicaciones basadas en la idea de estimulo res-
puesta. Se opuso a la idea de que estos conceptos lineales tuvieran algu-
na utilidad para explicar la conducta humana y, menos aun, los basamen-
tos materiales de la actividad mental. Eso no nos tendria que asombrar
tratdndose de un médico renegado que, contra la voluntad de su padre
decidié orientarse hacia el estudio de Freud en lugar de ocuparse de
cuestiones mds respetables en el campo de la ciencia o de la medicina.
Sus biograffas coinciden en sefialar que el apartamiento de sus estudios
de psicologia freudiana no fue exactamente voluntario y que los temores

Figura 1. Luria fue un pionero en los estudios de neuropsicologia. Llevo su disciplina a otro
nivel. Sus estudios sobre la localizaciéon cerebral de las facultades superiores fueron un
avance gigantesco en la conformaciéon de un enfoque cientifico experimental de la psico-
logfa. Imagen extraida de: https:/neurocienciashoy.blogspot.com/2012/07/biografias-hoy-
alexander-luriahtml
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vinculados a las purgas de Stalin tuvieron mucho que ver. La segunda
guerra mundial lo ubica en los campos de batalla como neurocirujano,
lo que le brinda acceso de primera mano a pacientes con lesiones cere-
brales. Detallista y observador, comenzé a percibir la relacion entre las
lesiones cerebrales y las funciones mentales superiores. Su curiosidad y
su capacidad de establecer enlaces entre conceptos lo llevd a desarro-
llar la relacion entre los hallazgos experimentales como cirujano y las
teorias de la psicologia y el lenguaje de Leon Vigotsky, su gran maestro.
Psicologia, fisiologia, exploracién quirdrgica con heridos de guerra, un
cdctel que derivd en el estallido de la neuropsicologia. Nunca pude en-
tender por qué, al menos en la carrera de Psicologia en UBA en los afios
80, casi no escuchamos hablar de Luria. Incluimos una foto y les reco-
mendamos acercarse a sus trabajos, bien escritos y ttiles para entender
el acercamiento entre las bases materiales del cerebro, las facultades su-
periores de la mente humana y las estrategias de disefio de IA.

Una premisa a tener en cuenta en el estudio de la ciencia es la de
definir con claridad cudl es el nivel en el que ubicamos nuestras afir-
maciones. La neuropsicologia no es la excepcion y en esto Luria fue un
maestro. Su terreno fue el de la discusion de la idea de localizacion de
los procesos superiores de la mente humana. Su planteamiento de los
sistemas complejos dindmicos revoluciona el enfoque de estudio de la
disciplina. De acuerdo a su concepcidn, los procesos mentales deben ser
entendidos a partir de un sistema funcional con organizacion jerdrquica.
Rompié con una idea instalada, la aspiracién de identificar las funciones
superiores de la mente con dreas especificas del cerebro. Segun sus ha-
llazgos, sélo era posible aspirar a la localizacion especifica de la corteza
en caso de funciones elementales.



En el informe de uno de mis

casos hay una descripcion de un
famoso compositor que, tras una
hemorragia en la region temporal
izquierda, era incapaz de distinguir
los sonidos del lenguaje ni de
comprender las palabras que se

le decian; sin embargo, continuo
componiendo brillantes trabajos
musicales.

A. Luria, 1974, El cerebro en accién, p. 136.
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Cuando entran en consideracion las funciones mentales hay que
aceptar dos premisas: que una misma drea del cerebro puede estar im-
plicada en mds de una funcion y que las funciones dependen de sistemas
organizados que se articulan de manera interrelacionada (Figura 2). Por
otra parte, las dreas y regiones implicadas en una misma funcién pueden
estar muy lejanas las unas de las otras. En sus trabajos, pioneros en el
campo de la neuropsicologia, divide la actividad del cerebro en tres blo-
ques funcionales, con una organizacion jerdrquica en que cada uno cum-
ple una funcion en términos ascendentes. Segin nos indica Luria, cada
forma de actividad consciente constituye siempre un sistema funcional
complejo y tiene lugar a través del trabajo combinado de las tres uni-
dades cerebrales, cada una de las cuales aporta su propia contribucién.
Cada unidad funcional se monta sobre la anterior para operar de manera
coordinada y ascendente (Luria, 1974).

La primera unidad funcional del cerebro, es un aparato que mantiene
el tono cortical y el estado de vigilia y atencion regulando estos estados
de acuerdo con las demandas que en ese momento confronta el orga-
nismo. No tiene una ubicacién especifica privativa e involucra el tronco
cerebral, el sistema reticular y sistema limbico.

La segunda unidad funcional del cerebro, tiene como rol primario
la recepcion, andlisis y almacenaje de la informacién. Esta unidad se lo-
caliza en las regiones laterales del neocdrtex en la superficie convexa
de los hemisferios, de la que ocupa las regiones posteriores incluyendo
las regiones visuales (occipital), auditiva (temporal) y sensorial general
(parietal).

La tercera unidad funcional del cerebro es la que se hace cargo
de las funciones mds complejas. Es un sistema que tiene a cargo crear
intenciones, formular planes y programas de acciones. A su vez tiene
funciones de control ya que verifica la ejecucion de los programas y
regula las conductas. La localizacion de los componentes de esta ter-
cera unidad funcional del cerebro es la mds compleja, ya que involu-
cra muchas estructuras. No obstante, Luria sefala la importancia de los
I6bulos frontales o, para ser mas precisos, las divisiones prefrontales
del cerebro. Segtin sus estudios de esta unidad funcional, las regiones
prefrontales del cortex son estructuras corticales terciarias, en intima
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comunicacioén con casi todas las otras zonas principales del cértex. De
hecho, realizan una funcién mucho mds universal de la regulacion ge-
neral de la conducta.

Figura 2. En la ilustracion se aprecia como, la actividad de la unidad funcional opera me-
diante la accién conjunta de varios subsistemas. La organizacion de las unidades funcio-
nales se torna cada vez mas compleja en orden jerarquico ascendente. A. Luria (1974). El
cerebro en Accion. Pagina 48.

¢Por qué nos resulta importante saber de estos temas cuando nos
ocupamos de las [As? Porque estas facultades serdn tomadas en cuenta
para el disefno de las mdquinas pensantes. Algunas de las funciones clave
en diferentes estrategias de disefio de IA son: la atencién, memoria, ma-
nejo del lenguaje, procesamiento de informaciones, toma de decisiones,
formulacion de objetivos y planes a corto y largo plazo, establecimiento
de sistemas de control de acciones. Todos estos procesos presentan de-
saffos en el disefio de algoritmos que permitan replicar el cerebro hu-
mano en el intento por acceder a maquinas inteligentes. Se han hecho
presentes en diferentes esquemas de soluciones, pero muy en particular
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en los disenios de redes neuronales, el planteo mds eficaz que se haya
alcanzado hasta el presente.

Existen muchos otros conceptos con efectos significativos en el di-
sefio de soluciones, entre ellos la llamada hipdtesis de modularidad.
Esta idea conecta el campo de los estudios cognitivos y el de desarrollo
de las TA. Es un postulado central sobre el que se asientan muchas de
las exploraciones de la neuropsicologia. Esta hipdtesis es seguida por
muchos cientificos, pero si queremos identificarla con uno en particular
debemos mencionar a Jerry Fodor (1983), un investigador proveniente
del campo de la psico lingiistica y de la filosoffa cognitiva. Estas pers-
pectivas sintonizan claramente con los enfoques computacionales, ya
que conciben las funciones a partir del procesamiento de informacio-
nes. Esto no quiere decir que los modelos que elaboran permitan solu-
ciones fdciles de implementar en disefios de IA. La relacion entre uno
y otro campo es de “estimulacion” y de sugerencia. Lo que produce la
neuro psicologfa y la neuro anatomfa sirven de plataforma para pensar
soluciones y elaborar algoritmos que puedan correr procesos en las
mdquinas que piensan.

Las imagenes ayudan a entender
la mente humana

Explorar los confines de la realidad, del universo que nos circunda
ha sido desde siempre una de las mayores ambiciones de los hominidos.
Tal vez estos impulsos nos hayan permitido salir de las sabanas y ocupar
la totalidad del globo, o sumergirnos en las fosas ocednicas, circunvalar
la tierra y 1o que nos interesa hoy, penetrar en los secretos ocultos de la
mente (Shulman, 2023). Pero ¢;Cémo se accede al estudio de la mente
humana? Por suerte ya no tenemos que esperar acceder a cerebros le-
sionados. Recordemos que en un primer momento las indagaciones de
las funciones cerebrales avanzaban por la via negativa. Actuaban sobre
funciones disminuidas en experimentos clinicos que se efectuaban entre
individuos con lesiones que afectan negativamente el desempeno. Esto
permite asociar la region lesionada con la capacidad disminuida. Como
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podemos imaginar, esto reduce la base de individuos sobre los que se
puede realizar estudios. El desarrollo de la tecnologia de imagen permitio
la indagacion con individuos sanos en diversas condiciones experimen-
tales, lo que aceler¢ considerablemente la disciplina de las ciencias cog-
nitivas y sus aliados. Por suerte, hoy se cuenta con vias menos invasivas
que la cirugia, que han permitido explorar los secretos de la conexion
entre la mente humana y el cerebro (Fundacién Sadosky, 2023). No obs-
tante, las técnicas de implantes intracraneales, de naturaleza invasiva,
son un enfoque en crecimiento. Su utilizacion en pacientes con trastor-
nos funcionales no estd en discusion, aunque su implementacién en indi-
viduos sanos es polémica y entran en juego barreras éticas que deberian
discutirse en profundidad.

Las imdgenes nos abren la puerta al cerebro y desde esas venta-
nas se puede tratar de inferir algo acerca de la mente humana (Figura 3).
Podemos asegurar que, en la interseccién de estos campos, las técnicas
de monitoreo de la actividad cerebral tienen un rol importante y gene-
ran hipétesis fecundas en el desarrollo de modelos computacionales. En
este terreno de la exploracion por imdgenes, se cuenta con dos enfoques
principales el de las neuroimdgenes estructurales y el de las neuroima-
genes funcionales (Portellano Pérez y Garcfa Alba, 2014).

Neuroimdgenes estructurales: su objetivo es el de localizar estructu-
ras anatémicas concretas para identificar dreas danadas. Las principales
herramientas de estas técnicas de imagen son la tomografia axial com-
putarizada (TC) y la resonancia nuclear magnética o resonancia magné-
tica (RM).

Neuroimdgenes funcionales: apuntan a registrar la actividad cere-
bral. Es un enfoque que implica monitorear la manera en que responde
la actividad del cerebro ante determinadas conductas del individuo. Para
ello se apela a experimentos funcionales en los que los individuos rea-
lizan tareas concretas y procesan diversos tipos de estimulos. Mediante
técnicas funcionales se registran las actividades electro magnéticas y
metabdlicas del cerebro. Si el registro apunta a la actividad electromag-
nética se cuenta con las herramientas de la electroencefalografia (EEG)
v la magnetoencefalografia (MEG). Si se apunta al registro metabdlico se
dispone de la resonancia magnética funcional (RMF), de la tomografia
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computarizada por emisién de fotones simples (SPECT) y la tomograffa
por emision de positrones (PET).

Figura 3. En esta imagen se estudia estructura y funcién del cerebro de una rata. Los en-
foques de aprendizaje profundo y de big data permiten optimizar los conocimientos de
las funciones cerebrales en humanos y otras especies. Mediante enfoques de iméagenes
combinados con procesamientos de IA se profundiza en el plano anatémico estructural
y funcional. Imagen extraida de: https://www.mbfbioscience.com/blog/2021/12/neuroinfo-
analyzes-rat-brains/

La neurona hioldgica como hase
e la neurona artificial

Nuestra imagen de las neuronas bioldgicas tiene origen en la
imaginacion pictdérica de un gran artista y cientifico esparnol Santiago
Ramdn y Cajal (1852-1934), cuya exploracién de este pequefio mundo
le valié el premio Nobel de medicina en 1906 (Figura 4). Este padre
de la neuro ciencia moderna y artista, con el escaso auxilio de tincio-
nes y microscopios, visualizé y recreé la neurona, el ladrillo base del
cerebro.


https://www.mbfbioscience.com/blog/2021/12/neuroinfo-analyzes-rat-brains/
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Figura 4. Santiago Ramoén y Cajal nos ha dejado mas de 2900 ilustraciones que van desde
distintos tipos de neuronas aisladas a complejas estructuras de redes. La exposiciéon de sus
trabajos recorre el mundo y se exhibe en los museos mas prestigiosos. Algunos criticos han
llegado a decir que deberia compartir un reconocimiento similar al de Newton, Curie, Leo-
nardo y Picasso al mismo tiempo.Imagen extraida de: https://www.nationalgeographic.com.
es/ciencia/actualidad/una-muestra-con-dibujos-santiago-ramon-cajal-recorre-estados-
unidos-canada_11187

Tratdndose de las neuronas y del sustrato bio fisiolégico y anatémico
en general hay que considerar lo que se llama problema de escala. La
cuestion de escala implica la definicion del tipo de dimensiones en que
se sitdan las entidades a considerar, asi, por ejemplo, en ciencias sociales
serd clave definir si se habla de un nivel micro de relaciones interperso-
nales, meso de relaciones institucionales o macro de relaciones que im-
plican el conjunto social en su totalidad o incluso de un nivel de nociones
que involucre las relaciones a nivel global. Otro tanto ocurre con el plano
de nuestro sistema nervioso central en el cual podemos focalizar en las
neuronas, sus umbrales de excitacion y los procesos bioquimicos a nivel
de sus sinapsis 0 podemos pensar en estructuras de relacion mds amplia
que consideran redes de neuronas en las que la interaccion implica gran
numero de componentes. Podemos en un nivel teorizar y explorar em-
piricamente los intercambios moleculares o en el otro extremo podemos
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conceptualizar un plano de mayor nivel de abstraccién y agregacion
como es el de las facultades superiores como el razonamiento y la me-
moria. Todo serd cuestion de perspectiva. En un primer nivel, el de una
simple neurona, podemos observar como se retoma el modelo biolégico
de excitacion neuronal como base de la neurona artificial, cuestion que
vamos a retomar en capitulos posteriores (Figura 5).

Figura 5. Modelo bésico de neurona artificial. Se establece una analogia que retoma los ele-
mentos de la neurona biolégica y sus procesos de activacién como fundamento del disefio
de la artificial y su algoritmo. Imagen extraida de: https://grupo.us.es/gtocoma/pid/pid10/
RedesNeuronales.htm

Los diversos planos de exploracion de la biologia son tomados en
cuenta por los desarrollos de las IA como fuente de ideas para elaborar
sus arquitecturas computacionales y los algoritmos que les permiten
operar a escala de lo que podemos llamar por extensién y en analo-
gfa con los organismos bioldgicos, “atencion’”, “razonamiento” o “me-
moria” y que forman los pilares de la funcion superior de la inteligen-
cia. Estos conceptos son retomados y reelaborados por las soluciones
cientifico técnicas de la IA. La neuropsicologia ha desarrollado varias
modelizaciones con distintas propuestas, entre ellas la de la Hipdtesis
de Modularidad, cuyo enfoque se vincula con el procesamiento de la
informacion por parte de médulos funcionales y procesadores cogniti-
vos. En esta hipdtesis se postula que la informacion que brinda la expe-
riencia serd procesada por los diversos modulos que operan de manera
independiente y el resultado funcional derivado de dichas acciones serd


https://grupo.us.es/gtocoma/pid/pid10/RedesNeuronales.htm
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interpretado en funcién de estos procesamientos sin que ello implique
una operacioén de simple adicién (Fodor, 1983). La tarea de los neurop-
sicélogos serd la de modelizar y comprender el proceso cognitivo y sus
complejidades (Portellano Pérez y Garcia Alba, 2014). Descomponer el
proceso en mdédulos y componentes con distintas funciones es una for-
ma de proceder propia de la generacién de algoritmos de [A y estd en la
base del disefio de sus arquitecturas.

Seguramente, el mayor aporte que ha ofrecido la homologia es-
tructural con el funcionamiento del sistema nervioso de los seres vivos
proviene de las corrientes llamadas conexionistas, que tantos reparos le
genera a N. Chomsky tal como expusimos en un capitulo anterior. El
conexionismo, que se conoce como modelo de enfoques de las redes
neuronales, presupone que el funcionamiento del cerebro depende de
una serie de unidades interconectadas en el que cada unidad estd cons-
tituida por una neurona o pequeno grupo de neuronas (Vogels v Abbot,
2005). Desde la perspectiva del conexionismo, segun la plantean autores
como Vogels, Rajan y Abbot, se implica que el sistema nervioso central
es un sustrato natural que opera a partir de reacciones bioquimicas y
que no funciona como un computador convencional, ya que los procesos
que lleva adelante se verifican de manera paralela y no secuencial. Esto
quiere decir que los algoritmos de IA en un tiempo anterior a 2006 y
la arquitectura CUDA para GPU de NVIDIA, se verificaban mediante la
transferencia de informaciones paso a paso, es decir en secuencia. Como
veremos en el capitulo 7 dedicado a los modelos generativos con base en
el algoritmo Transformer de IA y la manera en que opera, esta limitacion
ha desaparecido y ya es posible que el cémputo que realizan los ordena-
dores se verifique en forma paralela. Posiblemente sepamos que nues-
tros procesadores se diferencian unos de otros por la cantidad de nticleos
de procesamiento. Cuantos mds nucleos tiene un microprocesador mds
tareas podra correr al mismo tiempo. CPU quiere decir, de hecho, Unidad
Central de Procesamiento e integra unidades independientes llamadas
nticleos (core) capaces de llevar adelante tareas de manera auténoma.
Esto nos recordard la nocion de Fodor con relacién a la hipétesis de mo-
dularidad en que cada mddulo realizaba tareas a ser integradas a un nivel
funcional superior. La capacidad de las arquitecturas actuales de redes



El ABC del conexionismo

Un sistema conexionista, o una red
neuronal, consiste en una red de
procesadores simples, similares a
neuronas [neuron-like processors]
llamados nodos o unidades. Cada
nodo tiene conexiones dirigidas a
varios otros nodos, de modo que
obtiene sefiales de algunos nodos

y envia sefiales a otros nodos,
incluyendo, posiblemente, aquellos
de los cuales obtiene seriales.

J. Tienson, 1995, Una introduccién
al conexionismo, p. 367.



Las ciencias cognitivas| 111

neuronales a partir del llamado algoritmo Transformer permite el pro-
cesamiento paralelo, es decir la accién de la red neuronal sobre todo el
sistema de datos que se le suministra, lo que ha ampliado enormemente
la eficiencia de computo y es una de las bases de la explosion de la IA
en el estado en que nos toca experimentarla en la actualidad. Ya tendre-
mos oportunidad de explicar en mayor detalle de qué se trata el modelo
Transformer y su relacién con enfoques tales como los grandes modelos
generativos de lenguaje GPT, Palm o Bard.

Aprender ajustando parametros

Hasta ahora vimos cémo las ciencias computacionales se alimen-
taban de ideas que las orientaban en la tarea compleja de imitar la men-
te humana y los procesos inteligentes. Esto marcaba su lenguaje y sus
enfoques algoritmicos. Pero este proceso también funciona a la inversa
en este bucle virtuoso que mencionamos. Las ciencias cognitivas tam-
bién adoptan el lenguaje de las [As para presentar sus ideas y formular
sus conceptos. Uno de los ejemplos mds claros es la terminologia y
la bateria conceptual utilizada por Stanislas Dehaene, un matemadtico
doctorado en psicologia cognitiva. Tal vez sea su formacién como ma-
temdtico y como psicologo cognitivo lo que lo lleve a adoptar ambos
enfoques como plataforma para sus elaboraciones y conjeturas.

Seguin Dehaene, la humanidad hizo del aprendizaje su especialidad.
Nos senala que el cerebro, la lengua, la cultura, la familia, la alimenta-
cion, muchas dimensiones se han desarrollado, nos han modelado en
un aprendizaje que evoluciona y se ajusta a las diferentes circunstancias
medio ambientales a las que se ha enfrentado la especie. Para empezar a
comprender la forma en que piensa este proceso analicemos la siguiente
frase:

Solo el Homo sapiens logra generar de manera sistemdtica
pensamientos simbdlicos abstractos y actualizar su plausibi-
lidad ante nuevas observaciones. (Dehaene, 2019, p. 27).



A menudo, las situaciones de la vida
diaria son altamente cambiantes,

y los parametros y criterios de
respuesta no dependen de una

logica inflexible y generalizable a
todas las circunstancias, sino del
momento y del lugar en donde se
desarrolle el criterio. La fijacion
excesiva en un criterio, una hipotesis
0 una estrategia de accion afecta de
forma importante la resolucion de
problemas.

T. W. Robbins, 1988, Dissociating executive
functions of the prefrontal cortex, p. 123.
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Esta sencilla afirmacién incluye tres cuestiones. La primera la idea
de unicidad de la especie homo sapiens “la tinica capaz de...”. La segun-
da la de la capacidad del ser humano de generar conceptos abstractos,
por ende, generalizables, idea que ya habfamos encontrado en Piaget. La
tercera, la posibilidad de actualizar sus pensamientos ante nuevas expe-
riencias, que nos lleva directamente hacia la cuestion de la actualizacién
de pardametros. En esta suscita afirmacion condensa el punto de intersec-
cion entre las disciplinas cognitivas y los planteos de las ciencias infor-
madticas en el desarrollo de IAs. Esta ligazén surge como algo casi natural
ya que su formacion primaria como matematico le permite manejar con
fluidez los postulados de las teorfas de la informacién presentes en am-
bos campos disciplinares.

Como veremos en el capitulo siguiente, el que aborda conceptos
bdsicos sobre las IAs, la idea de ajustar los pardmetros es central en el
aprendizaje mdquina (machine learning). Su modelo mental se apoya en
laidea de que la base del aprendizaje y de la relacion de ajuste con el me-
dio ambiente, tanto en las estructuras biolégicas como en los soportes de
silicio de las mdquinas que aprenden, es de tipo probabilistico. Tanto hu-
manos como mdquinas generamos hipétesis probabilisticas con relacién
al entorno. Estas conjeturas implican la posibilidad de generar nociones
simbdlicas abstractas que nos permiten generalizar los eventos con los
que nos enfrentamos. Con esta base formulamos hipétesis en cuanto a
la probabilidad de que tal o cual evento se produzca, del resultado de
nuestras acciones e incluso de las consecuencias de nuestros planes a
largo plazo. Por supuesto, estamos dando una imagen muy simplificada
de los planteos cognitivos y de las facultades que encadenan, pero esta
nocion nos sirve para entender por donde avanzan sus razonamientos.
Si las hipdtesis son muy rigidas pierden lo que se llama “flexibilidad cog-
nitiva” en el caso de la neuropsicologia y en el caso de los modelos de
aprendizaje automdtico “over fitting”. En términos coloquiales podemos
asimilar estos fenémenos con la tozudez. Si las ideas y preconceptos son
demasiado rigidos, si el aprendizaje se restringe a nociones demasia-
do estrechas y poco mdviles la capacidad de adaptarse a circunstancias
novedosas serd escasa. Atenerse constantemente a un guion del que no
podemos despegarnos no parece ser una alternativa demasiado feliz en
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términos adaptativos. De alli la capacidad de actualizar la plausibilidad
de nuestras conjeturas. Hablar de plausibilidad es hablar de probabilidad.
No sabemos demasiado acerca de nuestro cerebro, los planteos que 1o
rodean estdn llenos de supuestos y de conjeturas, pero de algunas cosas
podemos estar ciertos: existen miles de millones de conexiones entre las
neuronas y estas se conectan en redes. Estas conexiones son compara-
das con los pardmetros de las redes neuronales. Las redes neuronales
biolégicas contienen miles de millones de conexiones y también las tie-
nen las redes neuronales artificiales. Explorar entidades con este grado
de complejidad es un desafio para el estado actual de la ciencia.

¢Qué son estos pardmetros y como se ajustan? Veamos como lo
explica Dehaene a partir del ajuste de dos subsistemas el de la percep-
cion visual y el motor en el acto de tomar una varilla entre los dedos
(Figura 6). ¢ Cémo hacemos para tomar un objeto que visualizamos? Para
eso nos presenta una ilustracion con que René Descartes analizaba el
problema. Para tomar el objeto debemos ajustar la informacién visual

Figura 6. La coordinacién de la vision y de la accién motora implica el ajuste de parame-
tros. The picture art collection Alamy Achive Imagen extraida de: https://www.alamy.es/
imagenes/?name=The+Picture+Art+Collection&pseudoid=3BFFF4ABE-75E7-4303-BBFD-
COB79962921D



Las ciencias cognitivas| 115

(input) y convertirla en instruccién motora (output). En este punto intro-
duce un interesante experimento en el cual nos colocamos unos lentes
ajustados para correr el dngulo de vision algunos grados. Aquello que
percibimos estard desfasado, lo que produce que, cuando tratemos de
tomar un objeto nuestra mano lo buscara donde no se encuentra. Cuando
nos saquemos los lentes luego de usarlos durante un tiempo sufriremos
un cierto nivel de desacomodamiento motor. Este desajuste se corregird
rdpidamente. Hemos ajustado los pardmetros visuales con los motores
nuevamente. Los grados que distorsionan nuestra vision proponfan un
pardmetro diferente al de nuestra percepcién visual corriente. Al sacarse
los lentes nuestros pardmetros se ajustardn. Ya volveremos sobre esta
cuestion cuando tratemos el tema del ajuste de modelos de aprendizaje
automadtico en el llamado machine learning (ML).

El ejemplo de los lentes es sencillo e implica unos pocos pardmetros
con un ajuste que podemos seguir y explicar. Es un modelo cuya proba-
bilistica nos resulta accesible. Se trata de la captacion de regularidades
de bajo nivel por parte del cerebro, asi pequerios grupos de neuronas
captardn pequenos fragmentos de informacién provenientes de la retina
para luego unificarlas en una captacién de conjunto. Tengamos en cuenta
que aun este ejemplo ha sido simplificado, ya que la percepcién tampoco
es algo sencillo y estd conformada por complejas hipétesis espaciales.
Ahora bien, no todo es cuestién de regularidades de bajo nivel, que los
seres humanos captamos regularidades de muy largo alcance y estable-
cemos conexiones de largas series de eventos que inciden en nuestras
expectativas de accion. Estos procesos ponen en juego muchas instan-
cias, no todas provenientes de cdlculos “razonables” de probabilidades.
¢Por qué esto es asi? Porque nuestro universo no es determinista y no se
puede hacer depender de una serie ensamblada de causas y efectos. Esta
es nuestra virtud y nuestra desgracia al mismo tiempo.

Dehaene, tal como Chomsky se pregunta cémo es posible el apren-
dizaje cuando las regularidades no son ya de bajo nivel como en el
ejemplo de tomar un objeto ajustando las previsiones visuales, sino la
de aprendizaje de cuestiones tan complejas como la lengua. Se trata de
aquello que se denomina “explosién combinatoria”, un fenémeno que
se desencadena cuando la combinacién de un punado de elementos
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genera una cifra tan impactante de posibilidades que excede nuestras
posibilidades de cdlculo. La ventana que se abre al mundo yva no es
estrecha sino inabarcable. En estos casos el modelo con que piensan el
aprendizaje las disciplinas cognitivas es el de jerarquizacion. ¢ A qué se
refiere Dehaene con la idea de jerarquizar? El ser humano puede dis-
criminar las informaciones, extraer principios generales, elevar los pro-
blemas al plano abstracto a partir de su capacidad simbdlica, lo que im-
plica una ventaja evolutiva respecto de otras especies y nos diferencia
de las mdquinas que piensan (Dehaene, 2019). Para Chomsky estas ca-
pacidades se articulan con el lenguaje y son propias del entendimiento
humano. No obstante, el andlisis que propone en cognitivismo es algo
diferente, recordemos que su enfoque es asociacionista y probabilistico.
Por otra parte, los aprendizajes se montan sobre lo que la materia les
provee, la estructura del cerebro y las funciones disponibles. Esta dis-
ponibilidad de capacidades responde a la especializacion de circuitos
vinculados a nuestra historia evolutiva. No se trata, como en el caso de
la generacion de una arquitectura de [A cuyos algoritmos se ensamblan
en conjunto, sino de una compleja integracion propia de la organizacion
evolutiva de la materia en interaccién con medios cambiantes.

Existen diversas maneras de comprender ese diferencial humano,
su gran capacidad de aprendizaje. Si prestamos atencién al capitulo an-
terior, en que presentamos las ideas del constructivismo estructural,
nos daremos cuenta de inmediato su contraposicién con las posturas
cognitivistas. Son dos grandes contendientes en esta tarea tan impor-
tante de comprender como opera el aprendizaje. Para familiarizarnos
con los planteos de los cognitivistas proponemos prestar atencion a la
manera en que explican la emergencia del aprendizaje de la lectura.
¢Recuerdan lo dificil que resulta aprender a leer? El aprendizaje del
lenguaje oral fluye con mucha mayor naturalidad, pero enfrentarse a
esas hojas llenas de pequenos garabatos colocados en filas o hileras
que son las palabras y las oraciones escritas es como escalar una mon-
tana para los pequefios escolares. Leer nos recuerda el cognitivismo
(Dehaene, 2015) es una actividad reciente en nuestras culturas, tiene
poco tiempo entre nosotros los humanos. Para cuando surge histdérica-
mente nuestros cerebros de primates ya se encontraban consolidados
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desde el punto de vista evolutivo. Por ende, no forma parte de nuestro
acervo genético. En la tarea de aprender a leer, algunas regiones cere-
brales especializadas en otras funciones e interrelacionadas, deberdn
reorientarse a fin de adaptarse a una tarea para la que no han evolucio-
nado. Desde muy pequernios venimos preparados para reconocer distin-
ciones fonoldgicas presentes en cualquier lengua. Hayamos nacido en
el rincon del globo en que hayamos nacido, esa capacidad la tendremos,
es algo que ya se ha inscripto en nuestro acervo genético. Es mds, no
solo lograremos identificar particulas elementales y sus combinacio-
nes, sino, lo que es aun mds interesante, la melodia de la lengua que
vayamos a adquirir. De alli la adaptacion material de nuestro aparato
fonador a la lengua nativa en que nos haya tocado vivir y crecer en los
primeros momentos de nuestro desarrollo. Esa capacidad de identificar
algunas combinaciones de sonidos de la lengua materna hacia los seis
meses de edad se denomina “embrion léxico mental”. Con posterioridad
el conjunto se ensamblard con reglas gramaticales de articulacién lo
que impulsa el proceso de adquisicidn de la lengua. Bueno, esa capa-
cidad material predispuesta de manera espontdnea en el aprendizaje
del habla no estd presente en el caso de la lectura. El conocimiento del
lenguaje es inconsciente y espontdneo porque no sale de los circuitos
neuronales especializados. Aprender a leer implica reorientar esos cir-
cuitos, quebrarlos y reorganizarlos. Como vemos, para el cognitivismo
es importante el tema del “cableado” (Figura 7). Su orientacién asocia-
cionista choca frontalmente con las hipétesis constructivistas cuyas re-
ferencias a circuitos neuronales es muy indirecta. Su forma de explicar
el proceso de aprendizaje de la lectura sigue los principios generales
de las teorfas de equilibracion estructural en vinculo interactivo con
las operaciones ldgico matemadticas piagetianas (Ferreiro, 2000). Este
es uno de los puntos en que centran sus ataques los cognitivistas en
general, y Dehaene en particular (Dehaene, 2016), tanto en el terreno
del aprendizaje del lenguaje como el de la matemadtica. No quisiéramos
desviarnos del tema que es la relacion de las facultades humanas con la
[A, pero estamos seguros que reflexionar sobre esta contraposicién en
términos de su impacto diddctico puede arrojar resultados productivos.
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Figura 7. Mucho antes de aprender a leer, el cerebro del bebé ya esta consistentemente or-
ganizado: las areas del lenguaje hablado funcionan desde los primeros meses de vida, asi
como las areas visuales. Con el aprendizaje de la lectura, una parte de ellas va a especializar-
se para reconocer los grafemas y los fonemas. (Dehaene, 2015, pagina 29)

Ya habfamos anticipado el hecho de que no alcanza con mencionar
una entidad para garantizar que se habla de lo mismo. Asociacionismos
y constructivismos construyen dos concepciones muy diferentes acerca
del aprendizaje y de la inteligencia. Para los asociacionismos cognitivis-
tas la referencia al sustrato material del cerebro y las interconexiones
neuronales es la base de elaboracion primaria. La neurona estd en el cen-
tro de la escena y su modelo se conecta de manera fluida con los disefios
de las TA. Sus conjeturas retoman la idea de combinacion de pequefios
grupos de neuronas que procesan secuencias en segmentos temporales.
La idea de ajustar pardmetros entre conexiones se vincula de manera
directa con la forma en que programa el aprendizaje una red neuronal
artificial. Mientras el nimero de parametros resulta manejable podremos
seguir, en cierta medida, las inferencias de la red neuronal. No obstante,
esta no es la regla sino la excepcion. Sin entrar en detalle retengamos
la necesidad de encontrar soluciones cuando la cantidad de pardmetros
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se eleva de manera exponencial. Las ciencias cognitivas no terminan de
encontrar respuestas, pero propone modelos interesantes y productivos
para conceptualizar estos problemas. Cuando los ndmeros son tan al-
tos y las conexiones tan misteriosas como en el pensamiento, es muy
complejo seguir el encadenamiento de las causas y los efectos o siquiera
determinar las funciones que aproxima el modelo (Molnar, 2021; Prince,
2024). Serd por eso que la comprension profunda de la operatoria de es-
tas entidades biolégicas o artificiales nos resulta tan dificil de descifrar. Si
tenemos en cuenta que los objetivos de las [As apuntan a generar agentes
con capacidad de accion que implique procesos de inteligencia similares
a los humanos, es obvio que también aqui nos moveremos en la relativa
oscuridad. Pensemos que una red neuronal en los grandes modelos de
2023, cuenta con trillones de pardmetros. Imaginen inmensas matrices
llenas de cifras, trillones de ellas, multiplicindose de manera incansable.
En gran medida, por mds que los modelos de las ciencias cognitivas pue-
dan arrojar algo de luz, nos movemos entre penumbras.
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Videos YouTube

Algoritmos de Deep Learning para diagndsticos por imdgenes. Fundacion
Sadosky Julio 2023.
https://www.youtube.com/watch?v=NbV7ssTTr2M

Aprendizaje Automdtico para la neurociencia Fundacion Sadosky. Agosto
2023.
https:/www.youtube.com/watch?v=Dk6upKHwiHk

Carl Shulman (Pt 1) - Intelligence Explosion, Primate Evolution, Robot
Doublings, & Alignment
https://www.dwarkeshpatel.com/p/carl-shulman?utm_
campaign=post&utm_medium=web. Junio 14 2023.
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Capitulo 5. LalA y el
aprendizaje

Una vez que presentamos la nocion de IA en el capitulo 1 y repasa-
mos nociones en torno a la inteligencia humana y el aprendizaje en los
capitulos 3 y 4, estamos listos para describir la forma en que aprenden las
mdquinas. Veremos que, bajo el concepto general de IA, se pueden dife-
renciar dos tipos de aprendizajes: el aprendizaje mdquina y el aprendizaje
profundo. Son los llamados “Machine Learning” (ML) y “Deep learning”
(DL). Se presentard la idea de que a las mdquinas hay que entrenarlas
para que aprendan y que lo hacemos suministrdndoles datos (inputs). A
partir de ellos podrdn descubrir relaciones al interior del conjunto de datos
y esto les permitird realizar predicciones (outputs). Sin aprendizaje no po-
drdn realizar predicciones eficientes. Describiremos los pasos necesarios
para entrenar y ajustar los modelos de IA para que alcancen de manera
eficaz las metas que les planteamos. A continuacion, vamos a describir los
principales enfoques de aprendizaje, el supervisado y el no supervisado.
Como cierre comentaremos algunos de los enfoques actuales en el apren-
dizaje en IA, un campo que se mantiene en constante evolucion.

Tres nociones en torno al aprendizaje:
inteligencia artificial, aprendizaje
maquina y aprendizaje profundo

Entre todas las facultades que hemos senalado existe una que estd en
el foco de nuestros intereses y constituye una clave en torno ala IA, la ca-
pacidad de aprendizaje. Las mdquinas pueden aprender, ya enfatizamos
su capacidad de discriminar patrones. A su vez, bajo ciertas condiciones,
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pueden retener esa informacién a partir de procesos andlogos o compa-
rables a la memoria y, en cierta medida, pueden generalizar el resultado
de sus aprendizajes.

En el grafico visualizamos tres conjuntos sucesivos, el de la 1A, el del
machine learning y el de deep learning (Figura 1). Estos términos suelen
generar algunas confusiones y se usan en muchos casos de manera in-
discriminada. En realidad, la nocion de [A cubre un campo muy amplio
y se refiere de manera genérica a la aspiracion de lograr agentes inteli-
gentes que puedan realizar tareas que impliquen facultades humanas que
hacen a la inteligencia (Russell y Norvig, 2004). El dmbito del machine
learning cubre un campo general de las disciplinas de la computacion
que apuntan a dotar a las mdquinas de la capacidad de aprendizaje. Por
ultimo, el deep learning es un subcampo del machine learning que co-
rresponde a algoritmos computacionales complejos relacionados con lo
que se conoce como redes neuronales de aprendizaje profundo. En tanto
el machine learning contempla estrategias y algoritmos mds sencillos y
requiere una mayor intervencion humana para el tratamiento de los da-
tos, el deep learning permite detectar relaciones profundas a partir de da-
tos no estructurados con una mayor autonomia. Volveremos sobre este
tema en el capitulo siguiente.

El desafio que se proponen estos enfoques de IA es el de disenar
modelos computacionales que puedan realizar tareas especificas a partir

Figura 1. Los tipos de inteligencia artificial. Imagen extraida de: https://www.masterdatas-
cienceucm.com/que-es-machine-learning/


https://www.masterdatascienceucm.com/que-es-machine-learning/
https://www.masterdatascienceucm.com/que-es-machine-learning/
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de un proceso de entrenamiento que les permita aprender. Un modelo
de machine learning serd un disefio de algoritmo matemadtico capacitado
para recibir un conjunto de datos, identificar patrones al interior de los
mismos y actuar en consecuencia con algun tipo de respuesta. Estas ac-
ciones estdn basadas en el cdlculo de probabilidades. Este enfoque de ML
permite a las mdquinas predecir a partir de datos que se le suministran.
A partir de este proceso de aprendizaje podran establecer predicciones
acerca de casos que nunca han visto anteriormente. Este proceso de
aprendizaje se denomina entrenamiento. En esencia se trata de entrenar
a las mdquinas para que puedan realizar estimaciones, prepararlas para
que puedan predecir. El modelo de IA, de por si, no puede determinar
nada antes de ser entrenado, estd, podemos decir, en el grado cero de
conocimiento. Una vez que se lo hace pasar por un proceso de entre-
namiento podrd realizar diversos tipos de tareas, pero todas ellas ten-
drdn algo en comun: involucran algun tipo de prediccion. Podran predecir
cuestiones tan variadas como la probabilidad de que una imagen corres-
ponda a un perro o un gato, las probabilidades de que alguien termine
una carrera universitaria, el movimiento de un brazo robdético, la relacion
entre las lluvias en un continente y el rendimiento de campana en las
cosechas de su diferentes regiones, la proxima palabra en una oracidn,
la probabilidad de éxito de determinadas alternativas de movimientos en
un juego, la trayectoria que debe seguir un mdvil para no colisionar, el
sentimiento positivo o negativo en el contenido de un texto y muchas
otras tareas para las que se las destine.

Se habfa definido la IA como el intento de generar agentes cuyos
procesos imiten comportamientos inteligentes, para ello deberemos ha-
cerlos atravesar procesos de aprendizaje. Deben aprender a percibir el
ambiente y para ello les hemos de proveer de informaciones adecuadas
y asegurarnos que pueda extraer de ellas consecuencias adecuadas. La
calidad de los datos con que la entrenemos es crucial, el aprendizaje md-
quina, como el humano, estd sometido a la regla: “basura entra basura
sale”. Si los datos son incorrectos, mal organizados o maliciosos los re-
sultados del entrenamiento también lo serdn. Como nos podemos imagi-
nar entrenar un modelo no es una tarea tan sencilla.



Es necesario asegurarse de no
haber permitido, por descuido,
que el agente se dedique
decididamente a llevar a cabo
acciones poco inteligentes. La
definicion propuesta implica que
el agente racional no sélo recopile
informacion, sino que aprenda

lo maximo posible de lo que estd
percibiendo.

S.J. Russell y P. Norvig, 2004, Inteligencia
Artificial. Un enfoque moderno, p. 42.
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Aprender para una mdquina serd identificar elementos y establecer
relaciones de diverso tipo, pero ¢Como es posible que aprenda una ma-
quina? Aunque pueda parecer obvio debemos recordar que para hacerlo
tendremos que proveerla de datos. Al conjunto de datos mediante el cual
entrenamos al programa se lo llama “dataset” (Thompson, 2022). Los
datasets pueden ser de muy diverso tamafio y tener diferentes carac-
teristicas de acuerdo al tipo de informacién de la que se trate. Los datos
serdn el input de entrenamiento con que “alimentamos” al programa para
que comience a detectar patrones. Estos datos pueden ser construidos a
partir de imdgenes, palabras, distintos tipos de valores numéricos, soni-
dos, etc. Ninguna teorfa del aprendizaje sostiene que se pueda conocer el
mundo que nos rodea si no se tiene algun tipo de experiencia. Los datos
de entrada funcionardn como las “experiencias” que serdn base para el
aprendizaje de las mdquinas. Hay dos tipos de estrategias para entrenar
a nuestras mdquinas, la de suministrar datos “etiquetados” o datos “no
etiquetados”. Veamos como se clasifican los entrenamientos segun el tipo
de datos que reciben los modelos (Figura 2).

1. Entrenamiento supervisado: se utilizard una etiqueta anadida a un
dato que identifica de qué se trata, le proporciona la informacién al
sistema. Pensemos que queremos ensefar al modelo a reconocer
figuras geométricas de distintos colores, cuadrados y tridngulos
azules y rojos. Si el aprendizaje es supervisado, a cada dato que
forme parte del dataset se le tiene que adosar la informacién del
tipo de figura y del color del que se trata. Supervisar significa eti-
quetar, es decir identificar de qué tipo de entidad se trata el input
que suministramos al modelo (se indica la respuesta correcta).

2. Entrenamiento no supervisado: no le proporcionamos etiquetas al
programa 'y dejamos que sea el propio algoritmo el que identifique
los patrones a partir de encontrar relaciones profundas al interior
de la masa de datos.

3. Entrenamiento semi supervisado: en estos casos se combinan am-
bos tipos de datos, pueden ser ttiles dependiendo de la cantidad y
calidad de datos disponibles y de la estrategia general de disefio.
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Figura 2. En los procesos de aprendizaje supervisados se suministran los datos y se le in-
dica al modelo de qué se trata cada uno de ellos mediante etiquetas. En el aprendizaje no
supervisado se suministra el conjunto de datos al modelo para que aprenda a ordenarlos y
clasificarlos por sus propios medios, estableciendo relaciones entre ellos.Imagen tomada
de: https://aprendeia.com/diferencia-entre-aprendizaje-supervisado-y-no-supervisado/

Hasta aqui vamos bien, pero ¢cémo sabemos si lo que aprendi6 es
correcto o incorrecto? Cuando comenzamos a adquirir alguna capacidad
de ninos, como por ejemplo la prension fina que nos permite tomar un
ldapiz con dos dedos, o manejar la cuchara para comer papilla, las cosas
no nos resultan tan fdciles. Quienes tengan hijos recordaran el enchastre
de puré de calabaza que puede producir un bebé mientras desarrolla sus
capacidades de manipulacion de la cuchara. Con los modelos de IA pasa
algo similar, les lleva un tiempo aprender. En un comienzo domina la tor-
peza del bebe al comer y algo similar ocurre con los modelos en sus es-
tadios tempranos de entrenamiento. El modelo necesita ser ajustado para
cumplir con eficacia las tareas que queremos que desempernie. A partir
de lo experimentado pretendemos que pueda realizar generalizaciones
que le permitan anticipar aquello con lo que nunca se ha enfrentado. De
poco nos servirfa una [A de reconocimiento de imdgenes que soélo pudie-
ra reconocer aquellas imdgenes con que la entrenamos. Queremos que


https://aprendeia.com/diferencia-entre-aprendizaje-supervisado-y-no-supervisado/
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se pueda enfrentar a nuevos entornos. Para las entidades bioldgicas, el
aprendizaje es un proceso, se trata de una actividad del organismo des-
plegada hacia el medio ambiente durante periodos relativamente largos
de asimilacion. La asimilacién de las caracteristicas del medio ambiente
presiona sobre el organismo hacia la reorganizacion de sus estructuras
internas, al menos asf lo plantea Piaget el maximo exponente del cons-
tructivismo en aprendizaje (Piaget, 1991).

Tengamos en cuenta de que se trata de un proceso de entrenamiento
que llevard un tiempo, existe un tiempo de aprendizaje, no se trata de
un suceso inmediato. Como vimos en los capitulos 3 y 4 relativos a la
capacidad de aprendizaje humano, este proceso se verifica por ajustes
muy especificos que permiten la adquisicion de capacidades. Los mode-
los explicativos de la psicologia genética hardn énfasis en la organizacion
l6gica de la inteligencia, la psicologia constructivista de la escuela sovié-
tica en la interaccion social, la neuropsicologia y las ciencias cognitivas
en general hardn eje en hipdtesis sobre la formacion de circuitos neuro-
nales, la relacion de la base material del cerebro y los procesos mentales
y, lo que mds nos importa, la capaciedad de cémputo. ¢Cémo se puede
impulsar a un modelo de IA en el proceso de aprendizaje? Nada de esto
es factible sin la intervencion activa del ser humano que disefia estrate-
gias posibles para orientar el proceso. Existen diferentes modelos de A
para diferentes tareas y cada uno de ellos tendrd sus falencias y virtudes.
Debemos aprender a elegir las estrategias adecuadas a los problemas
que enfrentemos. A esta altura vamos a suponer que elegimos una es-
trategia, es decir un tipo de modelo en particular, y lo queremos entre-
nar para que cumpla con su cometido. Existen variaciones importantes y
estrategias diferentes para entrenar modelos, en nuestro ejemplo vamos
a explicar los rudimentos generales utilizados para cierto tipo de mode-
los de ML, aunque existan otros modelos cuyas formas de aprendizaje
y entrenamiento sean mds complejas. Nos interesa transmitir una idea
general. Manos a la obra.
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Paso 1. Armamos nuestro dataset

Una mdquina es una mdquina. Una mdquina no sabe, una mdaquina no
entiende, una mdquina procesa. ¢Qué puede procesar una mdquina como
es una computadora?: nimeros. Una mdquina puede realizar complejos
cdlculos a gran velocidad consumiendo gran cantidad de energia, eso es
lo que puede hacer. La ilusiéon de que hablamos con ella, de que nos da
consejos como un conocido, o un profesor o un experto es una ilusion.
La idea de que ve un perro cuando la alimento con la imagen de un perro
es una analogia con la que tratamos de comprender la interaccién con un
medio electronico. No perdamos esto de vista, nuestro dataset, el input
a partir del que iniciard su aprendizaje, debe ser traducido a un tipo de
lenguaje que pueda interpretar el modelo. Desde los estimulos e informa-
ciones que percibimos los humanos en nuestro mundo cotidiano, ya sea
una imagen, un texto escrito o un sonido, hasta el tipo de informacién que
puede percibir una computadora hay un largo camino. Tengamos en cuen-
ta que nosotros, los seres humanos, también captamos el entorno dentro
de ciertos umbrales perceptivos, podemos, por ejemplo, reconocer ciertas
frecuencias de sonido y no otras, somos sensibles a determinados esti-
mulos y no a otros. No pensemos en que el mundo natural se percibe de
manera plena, la percepcion es un filtro que retiene ciertas caracteristicas
y es insensible a otras, esto es asi para nosotros y para las mdquinas. Si no
abandonamos nuestra postura de realismo inocente nos costard enten-
der el sentido del aprendizaje. Cuando proporcionamos informacion a una
mdquina, decfamos, debemos hacerlo en un tipo de lenguaje que pueda
asimilar. Tomemos por ejemplo un texto cualquiera en lenguaje natural, el
que usamos en el mundo cotidiano. Entre uno y otro tipo de lenguaje exis-
ten tareas de traduccion y transformacion. Atravesaremos un conjunto de
lenguajes jerarquizados, cada uno de ellos con su gramadtica y sus elemen-
tos. Tomemos por ejemplo un dataset compuesto por datos estadisticos
y demogrdficos, con diversas variables de actitud y de conducta, aunque
bien podrfamos pensar en uno compuesto por sonidos, por conjuntos de
textos o por imdgenes. Podemos leer esos datos porque contamos con las
competencias simbdlicas necesarias para hacerlo, entendemos, por ejem-
plo, el idioma en que estdn expresados los datos. Cuando contamos con la
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competencia simbdlica necesaria un texto podrd cumplir funciones comu-
nicacionales. Pero, como ya dijimos, las maquinas no hablan nuestros idio-
mas naturales. Aqui entra a jugar la transformacion de un sistema codifi-
cado a otro sistema codificado. Pasaremos de nuestra capacidad simbdlica
de relacionarnos con el mundo en forma de lenguaje natural, a la instancia
intermedia del cddigo de programacion y desde alli al lenguaje binario de
las mdquinas. Ese es el entorno que deberemos educar, un mundo muy
complejo de ceros y unos. El estado actual de la tecnologia nos lleva en
ocasiones a perder de vista esto, ya que las interfaces grdficas se han tor-
nado muy amables e intuitivas, pero detrds de nuestro procesador de texto,
de las imdgenes de los juegos o de los graficos, subyacen enormes canti-
dades de ceros y de unos. Si avanzamos un poco mds podemos senalar
que tampoco existen ceros y unos ya que estos simbolos no son mds que
eso, representaciones humanas de procesos de apertura o cierre de cir-
cuitos. Aun mds, el desarrollo de los soportes tecnolégicos puede tomar
otras orientaciones en el procesamiento de informaciones que nos obligan
a concebir el dato en formas mds complejas y contra intuitivas como son
las de la cudntica. En cuanto nos acercamos con detalle a cualquier tipo
de fenémeno computable nos damos cuenta de su complejidad y de los
desafios cognitivos que nos plantea. Aquello que estd en la base material,
fisica de los procesos de aprendizaje es un misterio, tanto en el caso de las
entidades bioldgicas como el de las mdquinas y estamos lejos de penetrar
en sus ultimos secretos.

Pasemos a la accion. Seleccionamos nuestro dataset con datos cohe-
rentes, pertinentes y ordenados en tablas con filas y columnas y, mediante
algun lenguaje de programacion lo acomodamos para que sea legible para
el modelo. Esto que suena tan sencillo es muy trabajoso. Contar con datos
de calidad es clave en este proceso, dar buenos ejemplos en una tarea
de aprendizaje no es un tema menor. Como se suele decir en el dmbito
de la investigacién cientifica con relacién a los datos y a los resultados
que arrojan: si basura entra basura sale. Por lo tanto: seamos cuidado-
sos al seleccionar con qué materiales educamos a nuestros hijos, nues-
tras mascotas y a nuestras [As. Conocer cudles son los datos a partir de
los cuales se entrenan los modelos IA nos aporta informacion necesaria
para estimar cudl es el valor de los resultados que arrojan. Es importante
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contar con informaciones no solo de contenido, sino de calidad, carac-
teristicas, modalidades de filtrado, estructuracion y organizacion de los
datos. Contar con informacién abierta y disponible acerca de los datasets
de entrenamiento de las IA debiera ser una prdctica generalizada, al me-
nos en los grandes modelos puestos a circular entre la poblacién general.
Obviamente, los datos de entrenamiento de [As que contengan informa-
cion sensible de personas, instituciones o empresas no tienen por qué ser
de dominio publico. No obstante, conforme avanzan los desarrollos, las
informaciones no siempre se encuentran disponibles ni siquiera para los
usuarios y contratantes de los modelos y los niveles de transparencia no
son siempre los deseables (Thompson, 2022).

Paso 2. Entrenamiento a partir de
training set (dataset de entrenamiento)

Habiamos dicho que nos interesa que los modelos puedan lidiar con
datos a los que nunca se vieron expuestos y esto se puede lograr de varias
maneras. Para comenzar deberemos evaluar las caracteristicas que debe
tener un training set para ajustarse a nuestros objetivos y a los proble-
mas que queremos que la IA pueda enfrentar (traducir, funcionar como
asistente en un chatbot, generar nuevo texto, predecir comportamientos
climdticos o electorales, clasificar imdgenes de animales, etc). Tengamos
presentes que un set de entrenamiento es adecuado o inadecuado acor-
de a nuestros propdsitos y que no existen recetas universales. Nada nos
exceptua de la tarea de comprender el ambito de actividades en que nos
encontramos inmersos, la IA es una herramienta que requiere de nuestra
pericia analitica y nuestra capacidad de construir interrogantes significa-
tivos. Dicho lo anterior podemos pensar en cémo se puede organizar un
set de entrenamiento y como podemos administrar los datos para llevar
adelante un aprendizaje eficaz. Recordemos que tenemos dos tareas, la de
permitir que el modelo identifique patrones y el de evaluar su capacidad
de predecir a partir de ellos cuando le suministramos informacién nueva.

Para ello los ingenieros de software encontraron una estrategia muy
sencilla y eficiente: dividir el dataset entre un conjunto de entrenamiento



As new Al technology rapidly
progresses, there has been a decline
in documentation quality about the
datasets used to train these models.
What is really inside my AI? What
is it made of?

A.D. Thompson, 2022, What's in my AI? A
Comprehensive Analysis of Datasets Used to

Train GPT-1, GPT-2, GPT-3, GPT-NeoX-20B,
Megatron-11B, MT-NLG, and Gopher, p. 5.
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y otro de prueba. Si cuento con un conjunto de datos ordenados segun ca-
racteristicas que me interesa que registre el modelo, por ejemplo, cincuen-
ta mil imdgenes de vehiculos, las estadisticas de ingresos del INDEC de la
Reptiblica Argentina (Instituto Nacional de Estadistica y Censo) o cien mil
mails algunos de los cuales son Spams y otros no, puedo utilizarlos para
entrenar el modelo y lograr que prediga si una imagen se trata de un auto
0 una bicicleta, cudnto ganard una persona con determinadas caracteristi-
cas en un periodo de tiempo o clasificar un mensaje en spam o no spam.
Tomaré un porcentaje de los datos, por ejemplo, un 80% de ellos y los usa-
ré para entrenar el modelo, para lograr que encuentre patrones entre los
datos, detectando relaciones internas entre sus caracteristicas (features).
Con el otro porcentaje, en este caso el 20% de los datos vamos a controlar
la capacidad del modelo de predecir (modelos de correlacién) de clasifi-
car (modelos de clasificacion) o de agrupamiento (clusterizacién). Es decir,
tomo una parte del modelo que realizarad una prediccion del tipo: bicicleta:
SI / un porcentaje de posibilidad de que tenga un rango de ingresos / que
indique Spam SI o Spam NO / que complete una oracién con una palabra /
que indique que se mueva la reina a algtin casillero de ajedrez, todo depen-
derd del propdsito para el que lo estamos entrenando. Una vez que se ha
realizado el primer entrenamiento con la mayoria de los datos con los que
cuento, tomaré ejemplos extraidos de la parte que reservé para controlar y
le pediré al modelo que entregue su prediccion. Le entregé una imagen de
bicicleta y veo si predice bicicleta, uso como input un mail con Spam y veo
si predice Spam o0 no Spam. A ese output predictivo lo llamo valor predicho
v lo puedo comparar con el valor real. Esto es posible porque yo conozco el
resultado correcto, ya que me reservé una parte del conjunto de datos, sé
que la imagen que le suministré era una bicicleta y no un monopatin o que
el mensaje era o no era spam. Esa diferencia entre el valor real y el valor
predicho me indicara lo bien o lo mal entrenado que estd mi modelo. En
un comienzo, sobre todo en entornos de alta complejidad, las predicciones
serdn bastante deficitarias, ya que el modelo procedera al azar porque ain
no cuenta con la suficiente experiencia, es decir no estd ajustado. Este tipo
de estrategia que describimos es sélo una dentro de los modos de apren-
dizaje posibles. Existen otros como por ejemplo el de redes adversarias de
las que nos ocuparemos mads adelante.



La falta de transparencia sobre el
disefio y las dificultades para entender
la forma en que operan las IAs
colocan al usuario en desventaja.

A complex computational system is
transparent if all of the details of its
operation are known. A system is
explainable if humans can understand
how, it makes decisions. In the absence of
transparency or explainability, there is
an asymmetry of information between the
user and the Al system, which makes it
hard to ensure value alignment.

S.J. D. Prince, 16 de enero de 2024, Understanding
Deep Learning, p. 425.
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Paso 3. Ajustamos el modelo:
la configuracion de los pesos

Volvemos a recordar que, aunque nos parezca que estamos tra-
tando con imdgenes o con palabras, con votos 0 con movimientos de
ajedrez, estamos lidiando con valores numéricos en lenguaje mdquina.
Queremos que el modelo nos ayude a resolver algunas cuestiones, de-
terminados tipos de problemas que nos formulamos con relacién al en-
torno. Para ello le brindamos experiencias en forma de informaciones de
todo tipo, imdgenes, frecuencias de sonido, distribuciones porcentuales,
lo que se nos ocurra. Por ejemplo, podemos suministrarle nimeros es-
critos a mano que queremos que aprenda a identificar. Estos nimeros
tendrdn ciertas caracteristicas (features) cémo incluir redondeles como
el cero, el ocho, el seis o0 el nueve, tener palitos como el uno y el cuatro,
incluir dngulos como el cuatro. Nuestro modelo deberd encontrar vincu-
los entre estas caracteristicas para asi, una vez entrenada, poder predecir
de qué nuimero se trata: redondel pequerio en la parte superior con palito
que mira para abajo serd nueve, si mira para arriba serd seis, si tiene
dos circulos que se unen serd el ocho. Queda claro que la variacion de
caligrafia en los numeros escritos a mano es mucha, cada uno tiene un
tipo de letra que lo caracteriza. Por eso, cuando le mostremos un nimero
escrito de manera tal que no figure en el dataset con que lo entrenamos
pretendemos que logre identificarlo correctamente. Queremos acortar la
diferencia entre lo que predice el modelo y los valores correctos. No obs-
tante, esto puede resultar algo enganoso, ya que las caracteristicas que
me permiten predecir determinados fendmenos, como por ejemplo el
voto, el resultado de un examen o la eleccién de un tipo de vestimenta,
puede depender de muchos factores y no todos los factores tendrdn el
mismo peso. Algo similar ocurre con la clasificacion de animales o la
eleccion de la préxima palabra en una oracion. Si queremos que la 1A
realice anticipaciones coherentes y efectivas tendremos que lograr que
llegue a determinar la importancia de los distintos atributos. Por ejemplo,
la probabilidad de ser victima de violencia familiar puede correlacionar-
se con el nivel de escolaridad o con el lugar de residencia, pero cabe
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conjeturar que el sexo de la persona serd un factor de mucha mayor gra-
vitacion. El aprendizaje reta nuestras conjeturas y las evalta en forma de
ajuste predictivo. Entrenar implica lograr que el programa logre detectar
cudl es el peso que se debe atribuir a cada uno de los atributos que logra
identificar. No es dificil de entender, aunque requiere una pequena acla-
racién matematica. Aquello que nos asombra de la IA es la posibilidad
de estos modelos de aprendizaje automdtico de detectar las relaciones
profundas de estas caracteristicas por si solas, de formar algo asi como
hipdtesis en torno a los patrones, vinculos y regularidades en el conjunto
de datos que le proporcionamos. El cdlculo es sencillo, las caracteristicas
las multiplica por un determinado nimero. Simplificando podemos decir
que a la caracteristica o feature (x) la multiplica por un nimero (w). Esos
numeros por los que multiplica a las caracteristicas se los llama pesos
y eso es lo que se debe ajustar, el conjunto de pesos de cada una de
las entradas para lograr que el error de las predicciones sea adecuado a
nuestras necesidades. Cada tipo de modelo realiza estas operaciones de
ajustar los pesos de maneras diferentes, con mayor o menor compleji-
dad, esfuerzo de computo y tiempo. En la prdctica, estos entrenamientos
se realizan varias veces y se compara los resultados para ver con cudl de
todos los modelos ajustados conviene quedarse. Podemos entrenar pro-
gramas con algun objetivo equivalente, con el mismo set de datos y obte-
ner diferentes conjuntos de pesos. Entre las distintas alternativas que nos
arrojan los entrenamientos elegiremos la que mejor rendimiento tenga,
la de mejor performance. .o mds valioso en estos casos es el conjunto
de pesos de entrenamiento de un modelo. Entrenar modelos sencillos de
correlacion o clasificacion o pequenas redes neuronales es relativamente
fdcil y rdpido. Entrenar gigantescos modelos generativos de lenguaje o
imagen implica una inversion monstruosa desde el punto de vista eco-
ndémico, energético y de conocimiento.



Error de infra ajuste (underfitting):
indica que el sistema no es
suficientemente complejo para aprender
los datos de entrenamiento. Para
corregirlo hay que incrementar la
complejidad del modelo (por ejemplo,
mas unidades en el caso de una red
neuronal).

Error de sobreajuste (overfitting):
indica que el sistema no es capaz de
generalizar lo aprendido con los datos
de entrenamiento a otros datos.

R. Benitez, G. Escudero, S. Kanaan, D. Masip Rodé y
A. Cencerrado Barraqué, 2018, Inteligencia Artificial
Avanzada, p. 222. Universitat Uberta de Catalunya.
PID_00250574.
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Todo esto resulta coherente y pareciera que vamos bien, pero nos to-
pamos con el problema del overfitting y el underfitting. ¢ De qué se tratan
estos problemas con los que se enfrentan los entrenamientos de modelos
de IA de manera permanente? Un modelo puede haberse entrenado tan
bien y ajustado tanto a los datos con que se lo entrend que haya perdido
flexibilidad. Es como si se hubiera ajustado tanto a lo que sabe que se
hubiera convertido en un necio. Todos conocemos seres humanos o in-
cluso otro tipo de animales tercos que se ajustan a estas descripciones.
A esto se le llama estar sobre ajustados. Es 1o que se denomina en jerga
de programacién estar overffiteado. Es obvio que no queremos generar
modelos necios que no puedan predecir ante eventos nuevos, pero tam-
poco modelos ignorantes que no hayan aprendido a “descifrar” sus datos.
Senialamos que cuando comienza el entrenamiento un modelo puede ha-
ber sido alimentado con los datos adecuados, haber identificado patrones
al interior de los mismos, pero sus predicciones pueden ser torpes. Estd
aprendiendo y se esta ajustando. ¢Pero nos conviene que se ajuste a la
perfeccion a los datos con los que lo entrenamos? La respuesta es que
no siempre, en muchos modelos, como en los de redes neuronales, no
resulta conveniente ya que esto le quitarfa flexibilidad. Un ajuste total a
los datos de entrenamiento puede desembocar en que no pueda pre-
decir mds alld de lo que ha aprendido. Si se ha ajustado totalmente al
reconocimiento de imdgenes geométricas como cuadrados y tridngulos
incluidas en un data set que incluye colores rojo y amarillo, puede que no
logre comprender que un cuadrado azul también es un cuadrado. Serd un
modelo necio. Queremos ajustar el error en cierta medida. Pretendemos
que, aun cuando se lo haya entrenado con imdgenes de aves en vuelo
pueda identificar que un pichén en el piso o un pingiiino pertenecen tam-
bién a ese conjunto (ejemplo tomado de uno de mis divulgadores prefe-
ridos Carlos Santana Vega).



Perder fue muy duro. Antes de jugar con
AlphaGo, pensé que ganaria. Después del
primer juego cambié mi estrategia y peleé mas,
pero perdi. El problema es que los humanos a
veces cometemos errores muy grandes, porque
somos humanos. A veces estamos cansados, a
veces tenemos tantas ganas de ganar el juego,
tenemos esta presion. El programa no es asi.
Es muy fuerte y estable, parece un muro. Para
mi esta es la gran diferencia. Sé que AlphaGo
es una computadora, pero si nadie me lo dijera,
tal vez pensaria que el adversario es un poco
extranio, pero un jugador muy fuerte, una

persona real.

Lee Sedol luego del match con Alpha Go.

E. Gibney, 2016, Go players react to computer defeat.
Nature.
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El aprendizaje por refuerzo

Se trata de otro gran protagonista en la escena de las IA. Ha cobrado
una importancia creciente en los ultimos tiempos y es la base de estra-
tegias exitosas de entrenamiento. Se trata de un enfoque emparentado
con la psicologia behaviorista del comportamiento y el conductismo de
Skinner que mencionamos en el capitulo 3 (Skinner, 1986). Segtn el con-
ductismo, una conducta incrementa la posibilidad de ser repetida si ha
obtenido resultados favorables en el pasado. A la inversa, si una conducta
obtiene resultados desfavorables su probabilidad de ser reiterada por el
individuo decrece. El medio ambiente premia o penaliza las conductas
y, de esta manera, afecta su probabilidad de ocurrencia en un sentido
positivo o negativo. Este simple principio psicoldgico postulado para los
seres vivos subyace en las formulaciones del aprendizaje por refuerzo de
modelos de IA.

El objetivo de esta estrategia es lograr que un agente inteligente logre
optimizar su politica de accién en interaccion con un medio complejo.
Esta politica consiste en una serie de reglas que tomard el agente para
definir el curso de accion en determinados ambientes con los que inte-
ractia en consideracion con su evaluacién del estado (Russell y Norvig,
2004). Dicho en lenguaje sencillo, que aprenda a ganar en el juego en
que se la entrena. Para entender esto pensemos en los cursos de accion
que tomarfamos en un video juego. ¢ Qué conviene, escapar o arriesgarse
a enfrentar el monstruo y ganar el diamante? En este tipo de entrena-
miento es necesario formular problemas y objetivos que el agente debe
cumplimentar. Debe entender qué implica ganar y que implica perder
para optimizar sus politicas generales. En proximos capitulos comenta-
remos varios detalles de estos modelos. Este enfoque es el que permitio
destronar a Gary Kasparov en una fecha histérica en la cronologia IA, el
10 de enero de 1996. La estrategia de aprendizaje reforzado ha demos-
trado su capacidad de dominar los escenarios mds complejos aun en los
entornos de juego mds exigentes tal y como lo demostré en tiempos mds
recientes al vencer al campedn mundial de Go, Lee Sedol, a quién derro-
t6 4 a 1 en un match celebrado en marzo de 2016. El entrenamiento de
Alpha Go tuvo dos fases, en la primera se la alimento con ejemplos de las
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partidas de los jugadores mds talentosos del mundo. En este contexto sus
capacidades fueron altas pero limitadas, ya que se mantenian en el marco
de la creatividad humana. La etapa mds interesante desde el punto de
vista del aprendizaje no depende ya de los ejemplos de movimientos en
partidas humanas, sino de la etapa de auto juego. En esta fase de apren-
dizaje el modelo realiza una exploracion aleatoria del enorme campo de
posibilidades que brinda el Go. En el juego del Go las posibilidades de
jugadas son inmensas y no resulta sencillo representarnos la légica que
subyace a las mismas. Para comprender de qué se trata el modelo de
aprendizaje por refuerzo acudiremos a un juego mas sencillo que nos
ofrece una captacién mads intuitiva. A continuacion, incluimos un grafico
que ejemplifica la 16gica de aprendizaje por refuerzo en nuestro conocido
TA TE TI. (Figura 3)

Entrenamiento reforzado por feedback humano (RHLF): se trata
de un enfoque mixto, que combina el aprendizaje por refuerzo con la
supervision humana. Su particularidad reside en la nocion de retroa-
limentacién humana. Esta estrategia ha dado muy buenos resultados
en términos de eficacia, en particular en el entrenamiento de grandes

Ambiente

Estado Accidn

Recompensa

»+1!

O[X|=»| |0
ol Xl O

X| X|O

Penalizacidon

X|w» -11
X

©)
O[X|=»| |0
ol X O

Figura 3. En este juego, el ambiente es el juego en si. El estado es la situacion actual del jue-
go. El agente es el que toma las decisiones. La accion es la eleccion de la casilla. La recom-
pensa es la victoria, y la penalizacion es la derrota. Imagen extraida de: https://www.ceupe.
com/blog/aprendizaje-por-refuerzo.html
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modelos de lenguaje como los de Open Al Gpt y también ha sido utili-
zado por Anthropic en su modelo Claude2 o Deep Mind en algunos de
sus propuestas (Natolambert, 2023). En principio, para comprender el
alcance de este tipo de aprendizaje se debe tener en cuenta dos nocio-
nes, la de recompensa y la de feed back humano. Estos dos elementos
configuran el nticleo del aprendizaje reforzado (RL) mediante feedback
humano (HF). Algo emparentado vimos en capitulos anteriores con rela-
cion al refuerzo de la conducta en el caso de los organismos bioldgicos
cuando nos referimos al conductismo. El aprendizaje por refuerzo esta
intimamente ligado a la nocién de recompensa. Recordardn que la idea
de refuerzo de las conductas de un organismo, incluido el humano, se
relaciona con el resultado de sus conductas. Cuando el individuo percibe
que su conducta tuvo un resultado positivo la probabilidad de repetirla se
ve incrementada, si percibe que el resultado ha sido negativo la proba-
bilidad de repetirla serd menor. El comportamiento reforzado, entonces,
toma en cuenta los condicionantes que llevan a un organismo a actuar de
una u otra manera. Aqui hay una diferencia sutil pero critica, no se trata
de que el resultado de la conducta oriente al individuo. Lo que orienta
la conducta es la percepcion del resultado de sus conductas. Por eso el
diserio de los modelos deben contemplar que la IA pueda percibir ade-
cuadamente cudl es la calificacion que obtiene su conducta. En neurop-
sicologfa o en psicologia conductista, la nocién de recompensa es parte
de este concepto mds amplio que es el de conducta reforzada. Este es un
muy buen ejemplo si queremos entender cémo una disciplina como es
la neuropsicologia o la teorfa del aprendizaje de la psicologia conductista
funcionan como orientadores en el disefio de soluciones en informadtica.

Hasta aqui todo parece sencillo, pero veremos que no lo es tanto.
Muchas veces resulta muy dificil determinar cudles son las recompensas
que conducen a estados internos del individuo que lo impulsen en uno u
otro sentido. Prestemos atencion, estamos hablando de estados internos
del individuo, este es un punto clave. El RHLF tiene por propdsito incidir
en la conducta de un agente de IA para orientar sus decisiones en un
sentido determinado. ¢En qué sentido? En el sentido de las preferencias
humanas. ¢Como se puede lograr? A partir del feedback de seres hu-
manos que califique en un sentido o en otro sus decisiones anteriores.
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Para que esto ocurra es necesario que el modelo esté entrenado y que
produzca algun tipo de resultado que se quiera orientar. Debemos deter-
minar qué se considera como rendimiento esperado, una clasificacion
mads flexible o rigurosa de imdgenes, un criterio ético o que minimice
riesgo, un criterio vinculado a la seguridad de los datos, la eficacia de
una instruccion para toma de decision, ustedes elijan porque la IA ofrece
un campo amplio de aplicaciones y funciones en muchos planos de la
actividad de la humanidad, las sociedades, las instituciones o la vida de
las personas. Debemos tener algun criterio humano a partir del cual nos
interesa modelar la conducta del agente (de la IA). Un ejemplo de ello es
el de los sesgos, no querremos que un modelo de lenguaje tenga orienta-
ciones racistas o sesgos de género. EI RHLF no puede adoptar todos los
criterios que los seres humanos querriamos introducir en el comporta-
miento de nuestros agentes inteligentes. Aqui entra a jugar una toma de
decision en los esfuerzos de aprendizaje de las IA. El RHLF es costoso en
horas hombre y en término de procesamiento por eso es de interés de-
batir cudles son los ejes prioritarios en que se apuesta en el alineamiento
de las IA con estas metodologias. Los ambientes reales son muy difusos
y complejos, también es muy difusa y compleja la informacion con la que
se alimentan los modelos de IA y, sin adelantar demasiado, las fronteras
se hacen cada vez mds amplias ya que la multimodalidad suma imagen,
video y audio a las ya existentes alternativas de data sets compuestos de
texto de las LLMs. En ambientes de alta complejidad y con niveles consi-
derables de ambigiiedad, el RHLF puede ser una herramienta eficaz para
orientar la conducta de los agentes de IA.

Para comenzar se tiene que entrenar un modelo de IA y este modelo
debe estar preparado para poder recibir feedback de sus acciones. Esto
es importante, recuerden que cuando les contamos sobre el conductismo
hicimos hincapié en que la clave residia en que el organismo pueda re-
gistrar si el resultado de su conducta es positivo o negativo. Asi que, des-
de un principio la IA debe estar configurada para registrar el resultado de
su conducta como algo positivo o negativo y poder modificar su compor-
tamiento futuro en ese sentido. Lo segundo que tendremos que hacer es
recopilar datos acerca de las acciones de la IA y clasificar los resultados
segun criterios humanos. Para esto hay que definir cémo etiquetarlas,
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por ejemplo, si queremos trabajar con sesgo pueden clasificarse en “in-
ofensivas” u “ofensivas” (Bai et al., 2022). Luego tenemos que entrenar un
modelo de recompensa. En este punto entra a jugar la valoracion humana
que otorga puntajes a las acciones del agente inteligente (scoring). Es el
universo del criterio valorativo humano. Aqui se nos complica un poco
el tema. Para recompensar a nuestro gran modelo de lenguaje, tenemos
que preparar otro modelo que nos permita automatizar la funcién de re-
compensa. No piensen en que vamos a tomar una a una las respuestas
del modelo al que queremos entrenar e informarle manualmente nuestra
calificacion. Lo que se va a hacer es “tunear”, es decir ajustar un modelo
mads pequeno que incluya las preferencias humanas y las traduzca a un
lenguaje que pueda ser asimilado por el modelo que queremos “educar”.
Esta recompensa serd un niimero (recompensa escalar). Como siempre
hemos remarcado, debemos pasar los estimulos (inputs) a un lenguaje
interpretable por las mdquinas y los lenguajes que ellas aceptan son nu-
méricos. Una vez que tenemos preparado este modelo de recompensa lo
ponemos a trabajar (serd como nuestro “profesor”) en el entrenamiento
del gran modelo de lenguaje que queremos tener bien alineado con las
preferencias humanas.

Otros tipos de estrategias de aprendizaje

Las estrategias de aprendizaje se multiplican constantemente lo que
resulta muy desafiante para los que intentamos comprender los alcances
de los modelos y su vinculacion con la inteligencia en general, tanto en el
plano humano como artificial. Los logros alcanzados por los aprendizajes
son cada vez mds impactantes y han logrado descifrar, por ejemplo, el
plegamiento de proteinas, la generacion de agentes capaces de optimizar
sus politicas de accion en interaccién con medios complejos o la resolu-
cion de cuestiones matemdticas como la generacién de algoritmos efica-
ces en lamultiplicacién de matrices, un problema que llevaba 50 afios sin
progresar. Hoy en dia se cuenta con muchas vias de desarrollo abiertas a
la exploracion de las fronteras de las IA. La mencidn de otras estrategias
de aprendizaje no seguird una clasificacion tan prolija como la anterior en
que discriminamos entre aprendizaje supervisado, no supervisado o por
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Figura 4. En este grafico se ilustran las diversas instancias involucradas en el proceso de re-
fuerzo de conducta del agente inteligente. Si prestan atencion a las flechas se daran cuen-
ta que se trata de un ciclo iterativo (repetitivo) de entrenamiento. Se parte de un dataset de
prompts (pedidos que le haremos al modelo) con que se alimenta un modelo inicial de len-
guaje que queremos orientar. Al modelo que queremos entrenar se le requiere algo (en este
caso un prompt x: un perro es...). Lo siguiente es calificar su respuesta para luego reorientar
su conducta hacia una respuesta que nos parezca adecuada. Al prompt x “un perro es..”, el
LLM contesta y: “un animal peludo..". Lo vamos a premiar o a desalentar mediante una re-
compensa. Para ver si actia seglin nos complace, contamos con un modelo de recompensa
(el rectangulo rosado) que califica la respuesta segun los criterios con los que lo hemos entre-
nado. Esta calificacién serd remitida al modelo que queremos “educar”. Su préxima respuesta
serd ajustada a nuestros criterios humanos. La préxima respuesta a “un perro es.., sera y: ‘el
mejor amigo del hombre..", output que volvera a ser calificado. Quienes quieran una explica-
cién mas técnica que la que les brindamos pueden remitirse a https:/github.com/huggingfa-
ce/blog/blob/main/rlhfmd Ilustracién tomada de https:/github.com/huggingface/blog/blob/
main/rhf md#illustrating-reinforcement-learning-from-human-feedback-rlhf

refuerzo. Nos encontramos en un punto del ciclo de desarrollo de las [As
en que se abren muiltiples caminos en este intento de dotar a las maqui-
nas de la capacidad de aprender. Para introducir estas cuestiones es con-
veniente mencionar otro tipo de estrategias, en principio las siguientes:
Utilizacion de modelos pre entrenados: se trata de un campo con
enorme productividad en el universo de las IA, el de la transferencia de


https://github.com/huggingface/blog/blob/main/rlhf.md
https://github.com/huggingface/blog/blob/main/rlhf.md
https://github.com/huggingface/blog/blob/main/rlhf.md
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aprendizaje (transfer learning). Nuevamente voy a acudir a un ejemplo
de Carlos Santana. Si queremos seleccionar un docente para ensenar
quimica y tenemos dos opciones, alguien que ensefa lenguas, pero no
tiene conocimientos de ciencias exactas y naturales o un bebé de seis
meses que no sabe hablar, ;qué decision nos parece adecuada? Puede
que nuestro docente de lenguas tenga el cargo asegurado. Esta idea tan
sencilla ha sido aprovechada en el entrenamiento de IAs de todo tipo. El
principio bdsico que lo permite es el de transfer learning que apunta a to-
mar modelos entrenados con un propdsito y aprovechar su capacidad de
identificar patrones como plataforma para adquirir nuevas capacidades
orientadas a tareas diferentes.

Entrenamiento con datos sintéticos: una estrategia en la cual los
datos son generados por la propia IA. Son denominados sintéticos por-
que los datos no son tomados de informaciones disponibles en el ex-
terior del modelo, sino generados por el mismo modelo. Se utilizan en
diversas estrategias de disefio, por ejemplo, en las redes adversarias
(Russell y Norvig, 2004). Este tipo de arquitectura pone a competir dos
instancias como adversarios que llevan el nombre de generador y de
discriminador. Una, la llamada discriminadora, cuenta con un entre-
namiento supervisado en el cual ha aprendido a reconocer algun tipo
de entidad por ejemplo imdgenes de rostro. La otra, llamada generador
produce imdgenes que envia al discriminador tratando de “enganarlo”.
Cada vez que el discriminador identifica que la imagen es falsa recibe
un premio y se penaliza al generador. Este ciclo continua hasta que el
generador logra ajustarse lo suficiente como para que el discriminador
no logre distinguir lo que produce de las imdgenes tomadas de la rea-
lidad (Figura 5).

Aprendizaje contrastativo: a diferencia del aprendizaje supervisado
en que proporcionamos ejemplos de entrada y le ensefiamos a discrimi-
nar entre predicciones correctas o incorrectas, en los modelos de apren-
dizaje contrastativo se entrena el modelo para que identifique similitudes
y diferencias. Recordemos que en el aprendizaje supervisado el TA en-
contraba patrones en los datos y formaba hipdtesis predictivas que se
contrastan con los datos reales que nosotros conocemos. Por ejemplo,
predecird que un mail es o no spam (resultado predicho) que podremos
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Figura 5. Las redes GANs (Generative Adversarial Network) son modelos muy eficientes al
momento de generar imagenes, la brecha entre la imagen sintética y la real se acorta y falta
muy poco para que nos resulte imposible distinguirlas a partir de nuestro sistema natural
de percepcién. Imagen extraida de: https://lucentialab.com/2021/02/23/redes-gans/

comparar con el resultado real, determinando si la prediccion del mo-
delo es correcta o incorrecta. El aprendizaje contrastativo opera de otra
manera, apunta a que el modelo pueda predecir la similitud o diferencia
entre pares de datos proporcionados. Para ello se alimenta el modelo con
pares de datos similares y pares de datos diferentes. Destacamos este
enfoque porque se asemeja a las estrategias diddcticas utilizadas para el
aprendizaje de lenguas extranjeras entre seres humanos. De hecho, esta
es una de las principales inspiraciones para este enfoque. Aprender di-
ferencias y semejanzas siempre ha sido una via central en la generacion
de capacidades simbdlicas humanas, ya hemos explorado la importancia
que le otorgaron a los pares diferenciales los estructuralistas franceses.
Por otra parte, abre el campo de los procesos de razonamiento abductivo
uno de los grandes continentes explorados en el mundo de las [As (Miller,
2019). Consolidar la capacidad de construir semejanzas y diferencias pa-
rece ser una alternativa consistente en términos de la facultad de la inte-
ligencia. (Figura 6).


https://lucentialab.com/2021/02/23/redes-gans/
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Figura 6. Las caracteristicas discriminatorias se identifican en los marcos de razonamiento
Feed-Forward. Los contrastes entre los hechos observados y una base de conocimientos
conocida se utilizan como razones en la inferencia contrastiva. Prabhushankar, M. 2021.
Iustracion 1.

En este ejemplo se trata de que el modelo pueda distinguir entre
tipos de aves de aguas poco profundas: flamencos, espdtulas y grullas
a partir de diferencias y similitudes bastante finas. Los flamencos y las
grullas tienen en comun las caracteristicas de poseer cuerpos redon-
dos y rosados, pero difieren en la forma de sus cuellos. Mientras que
los flamencos presentan cuellos en forma de S las grullas tienen cuellos
rectos. A su vez las espdtulas tienen un cuerpo blanco agrisado lo que
las diferencias de grullas y flamencos, en tanto que su cuello es recto y
largo, lo que las ubica en conjunto con las grullas y las diferencia de los
flamencos. Lo mds importante es la generacion de la capacidad de razo-
namiento, de deteccion de esquemas de similitudes y diferencias, lo que
genera una capacidad de razonamiento generalizables a otros dominios
(Prabhushankar, 2021).

Hasta aqui nos mantuvimos en el plano general y eludimos, en gran
medida, el tema de las grandes redes neuronales y los modelos generati-
vos de lenguaje con interfaces conversacionales. En el proximo capitulo
nos sumergimos en estas tecnologias que desataron el furor global y que
pueden llegar a ser responsables de la proxima gran revolucién de los
medios de produccion.
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Capitulo 6. La inteligencia
artificial y el lenguaje

Sumario

Existe una disciplina de las ciencias de la computacion conocida
como NLP (Natural Language Processing) que utiliza algoritmos para
lograr que las computadoras puedan interactuar con los seres humanos
mediante el lenguaje corriente, aquel que utilizamos para comunicar-
nos en nuestra vida cotidiana. El NLP contiene dos subramas el NLU
(Natural Language Understanding) que se ocupa de la comprension del
lenguaje y el NLG (Natural Language Generation) que se enfoca en la
generacion de texto. Las redes neuronales artificiales son algoritmos que
toman por modelo las redes neuronales bioldgicas y han generado un
avance crucial en la conquista del lenguaje por parte de las computado-
ras. No es posible terminar de descifrar cudles son los patrones a partir
de los cuales realizan sus inferencias, son modelos “de caja negra”. Los
grandes modelos de lenguaje (LLMs) utilizan un modelo particular de
redes neuronales de aprendizaje profundo conocido como Transformer
y son capaces de generar texto que nos resulta coherente a nosotros los
humanos. Su disenio le permite generar textos nuevos que no son meras
repeticiones de los datos con que los hemos entrenado.

El lenguaje computacional, entre
cientificos e ingenieros

¢Qué es el lenguaje? No podemos responder esa pregunta de ma-
nera definitiva. Lo que sf podemos hacer es acercarnos a la forma en
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que se ha conceptualizado en distintos campos y las disputas que esto
ha generado.

Queremos avanzar en la comprension de la relacion entre la [A y el
lenguaje, a esto se han dedicado cientificos e ingenieros. ¢ Qué diferencia
a un ingeniero de software de un cientifico académico? En primer lugar,
el horizonte de sus tareas. Mientras la ciencia se plantea un estdandar muy
alto en términos de rigor, la ingenieria se plantea un estandar muy alto en
términos de eficacia.

Tenemos dos caminos posibles de acercamiento a la conquista del
lenguaje por medios computacionales. El primero intenta adoptar las so-
luciones mads rigurosas y que pueden ser probadas mediante los méto-
dos formales de la l6gica, la matemdtica y la linguiistica; el enfoque ra-
cionalista propuesto en su momento por Chomsky y que presentamos
en el capitulo 2. El segundo es el de validar las ideas mediante pruebas
empiricas y ver qué ocurre. Este enfoque sigue la orientacion prdctica
del pensamiento técnico. Estas dos tendencias se hicieron presentes en
el intento de conquistar el lenguaje mediante mecanismos artificiales.
Compitieron, se criticaron mutuamente, permitieron avanzar el proyecto
o lo obstaculizaron. Hoy la contienda persiste y es dable suponer que se
va a profundizar.

¢La IA nos ensena algo sobre el lenguaje humano? ¢Nos aporta co-
nocimiento sobre los procesos de inteligencia? ¢Cudndo hablamos de
aprendizaje, de razonamiento o de memoria en una mdquina nos refe-
rimos a algo relacionado con las facultades humanas superiores? Este
es un debate abierto que dard mucho que pensar en el futuro. La pre-
sion de la industria en la instalacién de sus productos y su caja de re-
sonancia medidtica en la difusion de novedades instalan muchas ideas
con relacion a la IA y sus alcances. Tienden a presentarla como la clave
para comprender qué es la inteligencia humana y el lenguaje, recomien-
dan cémo debemos educar y cudl debe ser la organizacion social que se
adapte a la revolucion industrial que ellos encabezarfan. Por otra parte,
lingtiistas, filésofos y diversos actores institucionales se arrogan el dere-
cho a levantar la bandera moral en nombre de la verdad, la ciencia y el
bien comtn. La controversia es inevitable.
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Antes de debatir es conveniente conocer algo sobre la materia en
disputa. Aunque no tengamos la respuesta a estas controversias les pro-
ponemos comenzar a conocer algo de estos grandes protagonistas que
tanto interés nos generan: el procesamiento del lenguaje, las redes neu-
ronales artificiales y los grandes modelos generativos cuyo uso se ha ma-
sificado a partir de noviembre de 2022.

El procesamiento del lenguaje natural
por medio de computadoras

El procesamiento del lenguaje natural (NLP) es la manera en que se
ensena a las mdquinas a comprender y generar lenguaje humano en to-
das sus manifestaciones, de manera escrita o mediante el habla (Pineda
Cortés, 2017). Es parte de las ciencias de la computacion y se enfoca en el
intento de lograr una interaccion entre las computadoras y los humanos
a partir del lenguaje. Esta tarea no ha sido para nada sencilla y ha requeri-
do la confluencia de varias disciplinas de saber, la lingiiistica, la teoria de
la informacion, la estadistica, la ldgica, la matematica e incluso la biologia
(Jurafsky y Martin, 2023). Cada uno de estos saberes ha colaborado para
acercarse al objetivo de que una computadora pueda manejar el lenguaje
de manera eficaz y coherente. Se trata de una meta a la que nos hemos
aproximado por la colaboracién interdisciplinaria. Cudl es el grado en
que las IA logran dominar el lenguaje o alcanzar su comprensién es, a la
fecha de diciembre de 2023, materia de controversia.

Con la denominacion NLP se alude a un paraguas que abarca dis-
tintas técnicas vinculadas al manejo del lenguaje por parte de las com-
putadoras (Figura 1). El NLP se divide en dos ramas bien diferenciadas:
la que se ocupa de ensefiar a las mdquinas a entender el lenguaje (NLU)
vy la que se ocupa de preparar a las mdquinas para generar lenguaje
(NLG).

El NLU (Natural Language Understanding) se ocupa del desarrollo
de algoritmos que les permitan a las computadoras comprender e inter-
pretar nuestro lenguaje; como nos podemos imaginar, no parece ser algo



Por la magnitud de la empresa

y con el fin de abordar sus
objetivos especificos, la Lingiiistica
Computacional se ha desarrollado
historicamente en varias
especialidades, con metdforas,
teorias y metodologias diferentes, y
cada una de estas ha representado
un esfuerzo de investigacion

y desarrollo tecnologico de
dimensiones colosales.

L. A. Pineda Cortés, 2017, p. 92.
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sencillo y ha concentrado esfuerzos a lo largo de muchas décadas (Rong,
2014). Nuevamente nos encontramos con un término que llama a confu-
sion, el de “comprensién”. En este mundo técnico de la [A abundan las ex-
trapolaciones y muchos cientificos y filésofos rechazan la utilizacién de
la nocion de “comprension” del lenguaje, algo que consideran propio de
los seres humanos, pero no de las mdquinas. EI NLU tiene un campo de
aplicacién que incluye la clasificacion de secuencias (por ejemplo, asig-
nar una intencioén positiva o negativa a una secuencia de texto), etique-
tado de secuencias (que permite asignar una etiqueta a las palabras en
una secuencia de acuerdo al contexto), procesamiento de secuencia en
secuencia (entra una cadena de texto como input y sale otro texto como
output, no necesariamente de la misma extension, como por ejemplo en
las traducciones automadticas). Estas tltimas aplicaciones texto a texto
exceden el universo del NLU y se prolongan hacia el campo de la gene-
racion de texto a la que nos hemos acostumbrado a partir de ChatGPT y
otros grandes modelos de lenguaje (Figura 1).

Figura 1. Victor Vallejo. Procesamiento del lenguaje natural y Comprension del lengua-
je natural. 17 de abril de 2020. Wikipedia. https://eswikipedia.org/wiki/Procesamien-
to_de_lenguajes_naturales#/media/Archivo:Procesamiento_del_lenguaje_natural_y_
Comprensi%C3%B3n_del_lenguaje_natural png
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¢Qué dificultades encierra la tarea de lograr que las mdquinas entien-
dan y generen el lenguaje natural humano? Como nos podremos imagi-
nar muchas. En primer lugar, la ambigtiedad, hay que tener en cuenta que
las mdquinas no entienden los matices que le damos al lenguaje en los
contextos de comunicacién. Nuestro mundo cotidiano estd lleno de zo-
nas grises de ambigiiedad y las palabras estdn preparadas para significar
sentidos muy diferentes a los de su literalidad. Para darnos una idea de la
magnitud de las dificultades que representa la ambigiiedad tengamos en
cuenta que el tratado de Jurafsky y Martin de linglifstica computacional
incluye cientos de referencias al tema (Jurafsky y Martin, 2023). Muchas
cosas pueden confundir a una mdquina, los significados de las palabras,
la atribucién de un adjetivo o un complemento en la sintaxis de una ora-
cion, los signos de puntuacidn, el listado es enorme. Respecto de la gama
de ambigiiedades propias del lenguaje existen varias clasificaciones en
las que no nos detendremos en detalle. Para darnos una idea sobre aque-
llo a lo que nos referimos con el concepto de ambigiiedad veamos dos
ejemplos.

1. Ambigtiedad léxica: una palabra puede adquirir diversos significa-
dos acordes al contexto en que se inserta. Si tomamos una frase
como ‘la alianza es brillante”, “alianza” puede referirse a un anillo
de bodas o0 a un acuerdo conveniente.

2. Ambigliedad sintdctica: se presenta en casos en que una oracion
puede ser interpretada de diferentes formas. Si digo “compré los
tomates baratos”, no queda claro si se opté por comprar tomates
baratos o si el precio resultaba conveniente. No sabemos a qué
atribuir la calificacién de barato, al tomate o al precio. Lo mismo
nos ocurre con la frase “subid la [dmpara por la escalera y se rom-
pid”. ¢Se rompid la ldmpara o la escalera?

Los seres humanos estamos habituados a manejarnos con mdrgenes
de ambigliedad altos y de manera constante, nuestra comunicacion estd
plagada de sentidos subyacentes, segundas intenciones, giros, expre-
siones metafdricas, somos seres comunicacionalmente muy complejos.
Lograr que una mdquina adquiera algunas de las capacidades necesarias
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para manejarse en un terreno tan reshaladizo implica un trabajo de di-
sefio de algoritmos computacionales que ha retado la inteligencia de lin-
guistas e ingenieros.

La lucha por conquistar el lenguaje ha sido larga y se encuentra
bien documentada, es por ello que no vamos a reproducirla en este
libro. Los caminos que se intentaron fueron varios, por ejemplo, se pro-
curé encontrar un conjunto de reglas formales que permitan generar
lenguaje o se ha apelado a procedimientos estadisticos de recuentos
de palabras, los intentos han variado hasta llegar a la solucién actual
de redes neuronales. Por mds que se haya intentado, no ha sido posible
encontrar una serie de reglas que permitan a una maquina entender el
lenguaje humano de manera ductil y menos aun, que puedan resolver
integramente el tema de la ambigiiedad por medio de algoritmos de
restriccion formal.

Uno de los temas a considerar es la consabida necesidad de conver-
tir el texto en numeros para que lo pueda procesar la computadora. Una
de las primeras opciones fue la técnica conocida como “bolsas de pala-
bras” (bag of words), una estrategia conocida desde los afios 70 (Aryal et
al,, 2019). Se trata de una estrategia simple que consiste en contar el ni-
mero de veces en que una palabra estd presente en un texto o secuencia
de texto. El principal problema del enfoque es que por este medio el texto
pierde su estructura interna. Puedo saber cudntas veces se menciona
cada una de las palabras, lo cual indica ciertas cuestiones con relacién al
texto, pero no puedo avanzar mucho mds alld de ello.

Un paso significativo en el PLN fue el de incorporar la herramienta
de los vectores y de las matrices relacionadas con el dlgebra lineal. Esto
abre la puerta a un universo matemadtico muy desarrollado, permite jugar
con un conjunto de posibilidades l6gicas a otro nivel, el de los espacios
vectoriales y las estructuras de grupos. No importa que comprendamos
necesariamente de qué se tratan, pero sepamos que son herramientas
muy poderosas que nos permiten pensar en cuestiones como espacios
semadnticos en los que conviven las palabras de una lengua y nos per-
miten calcular cudn relacionados se encuentran los términos entre si.
Estas similitudes se pueden cuantificar calculando cudn distantes estdn



Los lingtiistas chomskyanos tienden
a concentrarse en juicios categoricos
sobre tipos muy raros de oraciones,
los practicantes de PNL estadistica
estan interesados en buenas
descripciones de las asociaciones

y preferencias que se dan en la
totalidad del lenguaje a usar. De
hecho, a menudo descubren que se
puede obtener un buen rendimiento
en el mundo real concentrandose en
tipos comunes de oraciones.

C. Manning y H. Schutze, 1999, Fundations of
Statistical Natural Language Processing, p. 7.
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los términos entre si en un espacio geométrico (a partir de herramientas
como la trigonometrfa). Pensemos en la palabra casa, la palabra iguana
y la palabra puerta ¢qué términos estdn mds cercanos entre si? ¢Cudles
tienen mayor posibilidad de aparecer juntos en una oracién? A partir de
concebir el lenguaje mediante esta representacion espacial podemos en-
contrar zonas en las que conviven en proximidad palabras con sentidos
cercanos. Mundos de sentido vinculados al deporte, a la literatura, a los
insultos, a los colores, podemos programar todas las agrupaciones que
consideramos necesarias, a esto se lo conoce como agrupamiento por
tdpicos. Cuando decimos que podemos percibir este espacio, pensar en
algo asi, estamos haciendo trampa, ya que nuestros cerebros no tienen la
capacidad de representacion espacial mds alld de las tres dimensiones.
Poder concebir en el plano abstracto no equivale a poder imaginar en el
plano de la intuicion espacial (“visualizar”). Existen algunos trucos visua-
les para representar alguna dimensién extra, pero rdpidamente se torna
imposible visualizar estos espacios. Para concebir un mapa semantico
que corresponde a los términos de una lengua natural tenemos que ima-
ginarnos una enorme cantidad de dimensiones.

A partir de esta idea de representar los términos como vectores se
disefiaron muchas soluciones, por ejemplo, cruzar los textos con pala-
bras, las palabras con palabras y definir cudn préximas se encontraban.
Pero no solo eso, sino que se comenzo a trabajar con una idea que sera
clave atin hoy, la de ventana de contexto (Jurafsky y Martin, 2023). La
idea de ventana de contexto permite detectar relaciones entre palabras
que se encuentran en vecindad unas de las otras. El procesamiento de la
informacion no tomard los términos o palabras de manera aislada, sino
que los analizardn en conjuntos, estableciendo relaciones entre los mis-
mos. El conjunto de términos que toma en cuenta el modelo se conoce
como ventana de contexto. Estas ventanas pueden variar de tamario, en
un principio las ventanas de contexto eran pequenas, calculaban vecin-
dades cortas, dos palabras para la derecha y dos palabras para la izquier-
da, por ejemplo. A partir de estas vecindades en las ventanas de contexto
las TAs pueden realizar poderosas inferencias sobre la distribucién de
probabilidades de aparicion de los términos, organizar los sentidos de
diversas maneras, en definitiva, pueden comprender mucho mejor el
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significado de los textos. O, para expresarlo de manera correcta, pueden
realizar inferencias que nos generan la impresion a los humanos de que
entienden el sentido de los textos. Porque entender en el sentido hu-
mano no entienden nada. Al menos no lo hacen en el sentido en que lo
hacemos nosotros. Repetiremos esto hasta el cansancio. Protéjanse de
las notas periodisticas y de algunas comunicaciones de divulgacién que
difunden la idea de que las IAs comprenden.

El enfoque de las ventanas de contexto no es nuevo, pero su verda-
dera potencia se desencadend a partir de las llamadas redes neuronales
profundas de los grandes modelos generadores de lenguaje. En la ac-
tualidad modelos como los de Open Al o de Google tienen contextos de
miles de palabras (o0 tokens idea que veremos en seguida). Claude la IA
de Anthropic estarfa por encima de los 100K de ventana (Anthropic/C,
2023). A mediados de 2023 GPT4 Turbo anuncié que cuenta con una
version de 300 pdginas de contexto (no aportamos fuentes dada la falta
de transparencia informativa de la empresa). A nivel teérico en 2023 se
han planteado algoritmos que permitan millones de palabras como ven-
tana de contexto, algo que parecfa distante. Este nivel se ha alcanzado:
Gemini 1.5 cuenta con ventanas de contexto de 1 millén de tokens y, para
ciertas operaciones y en algunas versiones escala hasta los 10 millones
de tokens. Pero todavia no llegamos a este punto en nuestro desarrollo,
vayamos de a poco y volvamos a los planteos de NLU.

¢Hasta donde llegamos por medio de
NLU (comprension del lenguaje natural)?

En febrero de 2011 la IA Watson de IBM gand uno de los programas
de preguntas y respuestas mds populares: Jeopardy! Compitié con gana-
dores de ediciones anteriores, con los mejores representantes humanos
hasta la fecha. Para ello tuvo que escalar a un alto nivel de manejo de
la sintaxis, la morfologia, la gramadtica, el manejo de contexto, y no solo
eso, también tuvo que articular esas capacidades con la ejecucion de es-
trategias de juego (Ferrucci et al., 2010). Ante esta conquista el lingiiista
americano John Searle sefial6 que Watson gané el concurso de preguntas
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y respuestas sin haber entendido ni una de las preguntas que se le reali-
zaron (Wall Street Journal, 23 de febrero de 2011). Podemos discutir hasta
el infinito sobre el derecho a utilizar o no la nocién de comprensién y no
ponernos de acuerdo. Para hacerlo puede ser conveniente avanzar en el
conocimiento de estas técnicas y las capacidades con las que cuentan
las Al en general y en sus diversas arquitecturas. El desafio de Jeopardy!
Implica manejar un muy amplio espectro de intereses humanos y por
el otro lado poder interpretar la mecdnica de un concurso de entrete-
nimiento lo que implica un alto grado de ambigtiedad en el manejo del
lenguaje.

El NLU implica un avance en las técnicas de procesamiento del len-
guaje natural respecto del NLP anterior. Ambos, NLP y NLU se enfocan
en que las mdquinas puedan interpretar y procesar el lenguaje natural. La
diferencia reside en que la orientacion del NLP apunta a la precision lite-
ral del lenguaje en todas sus formas, en tanto que el NLU va mds alld de
la identificacién y el agrupamiento de material lingtifstico, intenta captar
con mayor profundidad las intenciones humanas y penetrar en las regio-
nes de ambigiiedad. El natural language understanding (NLU) implica un
salto de calidad que permite mejoras significativas en muchos campos
de interaccién humano — mdquina como por ejemplo en los modelos de
traduccion automatica, los asistentes virtuales (chatbots) y la identifica-
cién de sentimientos. Es importante valorar las dificultades que encierra
esta tarea.

Hasta aqui avanzamos por la via de comprender el lenguaje natural.
En gran medida, logramos manejar cuestiones sintdcticas, semdnticas y
contextuales. Un manejo de esta magnitud ha colaborado en la mejora de
la traduccidn automadtica, algo que habremos notado a lo largo del tiempo
en nuestro uso de traductores en linea. Por otra parte, el NLU permite
mejoras drdsticas en la captacion de las intenciones del emisor, en parti-
cular en el campo del llamado “andlisis de sentimiento” que permite, por
ejemplo, calificar los contenidos de los textos como positivos o negativos.
A partir de técnicas vinculadas al NLU en el manejo de interacciones pre-
gunta respuesta se obtuvo incrementos en el rendimiento de los chatbots
lo que permitié la explosion de los sistemas de asistencia automatizados.
Sin embargo, en comparacion con el estado actual de las mejoras de la [A
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estos avances nos parecen relativamente ineficaces. Lidiar con los chat-
bots de las empresas o con las traducciones automadticas que obteniamos
anos atrds, incluso los anteriores modelos de asistencia de Siri y Alexa
resultaba relativamente decepcionante.

Aunque usemos la palabra “comprender” nos queda claro que por via
de estos algoritmos las mdquinas no entienden el lenguaje en el sentido
en que lo entendemos los seres humanos. Una cosa es entender y otra
generar lenguaje. Entender una lengua no es lo mismo que producirla. Es
frecuente escuchar decir a alguien “entiendo cuando me hablan, pero no
puedo armar una oracion en inglés”. Claro, los dispositivos mentales in-
volucrados en la comprensién no son los mismos involucrados en la eje-
cucion. Producir algo nuevo, generar una oracion, implica la adquisicion
de otro tipo de capacidades y nos introduce en la otra subrama del pro-
cesamiento del lenguaje natural, el de la generacién de lenguaje (NLG).

El cambio de paradigma desde la comprensién hacia los modelos
generativos de lenguaje vendrd de la mano del incremento en la capa-
cidad de generalizacion de los aprendizajes. Generalizar el aprendizaje
permitird que el conocimiento obtenido a partir de los datos con que se
“alimenta” a los modelos de IA les permita generar textos, sonidos o imd-
genes nuevas. Estos textos o imdgenes pueden ser similares a los textos
o imdgenes con los que han aprendido, pero no son copias. De manera
aproximativa, se puede decir que la IA aprende los patrones presentes en
esos datos con los que se las entrena y a partir de ellos genera resultados
que siguen la misma légica. Por ejemplo, aprenden qué caracteristicas
tiene la imagen de un gato y si se lo requerimos correctamente nos en-
frega la imagen de un gato. No se tratard de que recupere y copie una
imagen que recibié como input, sino que produzca una nueva imagen
que corresponda a las caracteristicas (features) que aprendid a reconocer
en los gatos. Aprende cémo se organiza un cuento infantil o una nota
periodistica o un informe cientifico y si se lo pedimos correctamente nos
entregard un cuento infantil, una nota o redactard un paper. No serdan
copias, serdn resultados que se han generado a partir de su comprension
de los patrones que hacen a los cuentos, a las notas o a los papers. Tendra
manejo de los términos que utiliza cada contexto, el infantil, el periodisti-
co o el de alguna ciencia en particular. Los disefos de los algoritmos que
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se utilizan para dar una solucién eficiente a la generacion del lenguaje
serdn los de las redes neuronales profundas por eso vamos a repasar de
qué se tratan en el apartado siguiente.

Figura 2. En el campo del procesamiento del lenguaje natural conviven dos subramas, la de
la comprension del lenguaje natural (NLU) y la de la generacién del lenguaje natural (NLG).
Pasar de la comprension del lenguaje por parte de los modelos computacionales a la gene-
racién del mismo implica un cambio de paradigma hacia los enfoques de redes neuronales
de aprendizaje profundo. Imagen extraida de: https://www.techtarget.com/searchenterpri-
seai/definition/natural-language-generation-NLG

Las redes neuronales y su componente
bhasico la neurona artificial

Las redes neuronales (RN) representan el punto mds alto de desa-
rrollo alcanzado hasta la fecha en el intento de replicar las capacidades
de la inteligencia humana a partir de artefactos computacionales. Han
sido la meca para la linguiistica computacional y abrieron la compuerta
a la explosicén de los llamados modelos generativos de lenguaje (NLG)
Figura 2). De hecho, el texto no es el inico campo en el que se desarrolla
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este paradigma de redes neuronales, también ha tenido impacto en
campos como el del procesamiento de imdgenes, en la robdtica y en
toda una gama de desarrollos en los cuales el llamado aprendizaje pro-
fundo constituye una ventaja. Su gran impacto social se ha hecho sentir
a partir de la masificacién de uso de los grandes modelos generativos
de lenguaje cuyo exponente clave ha sido ChatGPT a disposicion del
publico global a fines de 2022. Es por ello que estamos hablando de
estos temas con tal nivel de atencién, aunque la incidencia de modelos
anteriores de IAs con procesamiento de lenguaje ya estaba haciendo
sentir sus efectos. De hecho, las ciencias sociales han mostrado reflejos
lentos ante el dominio del lenguaje por parte de las disciplinas compu-
tacionales lo cual las coloca en deuda dado el interés superlativo que le
asignan al fendmeno en el plano semidtico y lingtiistico en muchas de
sus formas.

Las redes neuronales estdn conformadas por una familia de algo-
ritmos computacionales. Entendamos esto. Insisto, son una familia de
algoritmos. Como primera tarea nos vamos a sacar de la cabeza las imd-
genes de las neuronas. ¢Entendido?: son una familia de algoritmos. Ya
repasamos lo que era un algoritmo en capitulos anteriores. Por si acaso
les recordamos que un algoritmo es un conjunto de instrucciones orga-
nizadas légicamente en una secuencia de pasos. Queremos lograr algo y
para ellos vamos a ejecutar un algoritmo que nos permite tomar datos de
entrada (input) v ejecutando los pasos necesarios pretendemos obtener
un determinado tipo de resultado (output) (Louridas, 2020). Si pensamos
un segundo en ello habremos avanzado bastante. Uno de los principales
obstdculos para nuestra comprension reside en la cantidad de imdge-
nes cautivadoras que rodean el tema de la [A. Detrds de las figuritas, de
los dibujos de las redes neuronales, existen conceptos e ideas (Figura
3). Cuando miremos las ilustraciones pensemos que se trata de grafi-
cos que intentan esquematizar las soluciones a determinados problemas.
¢Cudles son las dos principales cuestiones que tratan de solucionar las
redes neuronales artificiales? Los problemas del aprendizaje de las md-
quinas en primer lugar y en términos generales, la generacion de agentes
que puedan replicar acciones que necesitan de capacidades similares a
la de la inteligencia humana para ser ejecutadas. De todas las familias
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de algoritmos que se han desarrollado hasta la fecha las RN son las mds
potentes (aunque no necesariamente las mds eficientes para todos los
problemas).

Las redes neuronales siguen respondiendo al esquema input — out-
put, esto sigue operando como en otros modelos de TA. Las redes neu-
ronales tienen que entrenarse tal y como vimos en el capitulo sobre
aprendizaje mdquina. Las redes neuronales aprenden sin la necesidad
de que se etiqueten los datos, son capaces de hacerlo en forma auté-
noma y a partir de datos no estructurados. En este sentido superan a
enfoques y disefnios de machine learning anteriores en términos de su
capacidad de "lidiar" con datos con baja estructura interna.

Cuando abordamos el cognitivismo y las neurociencias nos encon-
tramos con dos ideas, la de funciones superiores y la de redes de neuro-
nas. Ambos conceptos han influenciado el pensamiento de los ingenie-
ros de software en el disefio de los modelos. La biologia es una fuente
de inspiracién para la ingenieria. Una de las nociones que ha servido
de analogia a las ciencias computacionales es la de coordinacién de
facultades superiores. Segun esta forma de concebir el funcionamiento
del sistema nervioso lo mds importante es pensar en la colaboracion
de las facultades localizadas en diferentes regiones cerebrales. Lo prin-
cipal es el conjunto antes que las facultades aisladas. El otro concepto
potente que sirve de inspiracion a los ingenieros es el de neurona v,
mads especificamente el de red neuronal. La neuropsicologia postula
que la clave para comenzar a comprender las facultades humanas estd
en la conexion entre las neuronas en forma de complejas redes. Las
neuronas pueden ser consideradas como elementos bdsicos. No debe-
mos tomarlas como dtomos aislados sino pensarlas en conexion. Allf
reside su potencia, en ese universo de millones de conexiones por las
que fluye energfa se activan complejos procesos que permiten que nos
manejemos en nuestro medio ambiente. Las conexiones se forman, la
energia fluye, las neuronas se activan y es por ello que podemos ejecu-
tar funciones superiores. En determinado estadio la vida se desarrolld y
emergio en la materia la gran aventura de lo neuronal. Nos internamos
en este mundo y para ello les proponemos tres pasos: entender qué
es una neurona como unidad bdsica de procesamiento de informacion,
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luego veremos como se agrupan formando redes y por udltimo veremos
coémo esto les permite aprender.

Tal vez nos convenga olvidar por un momento esta denominacion
de “neurona’, un término entre los muchos que enturbian nuestra com-
prension de estas mdquinas. Su primer nombre fue “perceptron simple”y
fue disefiada por un ingeniero llamado Frank Rosemblat en 1957 (Russell
y Norvig, 2004). Olvidemos los cerebros y pensemos en funciones. Una
neurona es una funcion matemdtica, o si se quiere un conjunto de fun-
ciones matemadticas, que puede ser programada mediante un algoritmo.
Para representarnos de qué hablamos pensemos en que no existe en
ningun lugar un objeto fisico que tenga la forma de la neurona. A conti-
nuacion, incluimos una implementacién de un perceptrén simple en un
programa muy utlilizado llamado Python (Figura 4). No hay cuerpo neu-
ronal, no hay axones, no hay dendritas, ni membrana celular, no entran a
jugar las proteinas en estos algoritmos. No existen reacciones quimicas
como la de la bomba de sodio potasio, ni canales materiales de entrada
y salida de sustancias activadores que conecten la neurona fisica con su
ambiente. No existe nada de ello en el mundo material, es una simple
instruccion de programacion. Mejor aun, avancemos y pensemos que
se trata de algoritmos, es decir de una serie de pasos que sirven para

Figura 3. El perceptron simple fue ideado por Frank Rosemblat en 1957. Imita una neurona
biologica y es el elemento base del aprendizaje en una red neuronal. Neurona artificial es
un nombre que se ha elegido para nombrar una funcién matematica. https:/datascientest.
com/es/perceptron-que-es-y-para-que-sirve
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ejecutar varias funciones que se
ensamblan. Cada paso (funcién)
permitird que nuestro modelo
(el perceptrén simple o neu-
rona artificial) pueda realizar
determinados procesos. Todo
esto conduce a que la neurona
artificial reciba inputs y entre-
gue un output. Entre el input y
el output realizard un trabajo de
procesamiento. Para que realice
correctamente las tareas para
las que la hemos destinado de-
beremos entrenarla, tal y como
vimos en un capitulo anterior,
las “mdquinas inteligentes” de-
ben aprender si queremos que
realicen algun tipo de tarea. A
este aprendizaje se lo conoce
como entrenamiento.

Las redes neuro-
nales profundas

El planteo de las redes neu-
ronales es un avance enorme,
pero encuentran limitaciones
de todo tipo. A partir de los mo-
delos de IA constituidos por un

Figura 4. Acd les dejamos el cédigo en Phyton
para el perceptrén simple. Como podemos ver
estamos muy lejos del objeto material y biol6-
gico al que llamamos neurona. Lejos incluso
de la clasica ilustracion del perceptréon simple,
cuyo parecido con la neurona biolégica excita la
imaginacién y colabora a que sintamos que la
inteligencia organica y la de los artefactos son
maés proximas que lo que en realidad son. Si
quieren mas detalle les dejamos el link del que
copiamos codigo. Imagen extraida de: https://
blog.damavis.com/el-perceptron-simple-im-
plementacion-en-python/

solo perceptrén (neurona) se pueden resolver muchos problemas, pero
muchas cuestiones quedan fuera de sus posibilidades. Estas limitacio-
nes ya se conocfan hacia fines de la década de los sesenta a partir de la
critica realizada por Minsky y Papert en un texto llamado “Perceptrones.
Una introduccion a la geometria computacional.” (Minsky vy Papert, 1969).
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Este trabajo tuvo influencia negativa sobre el enfoque, y se lo considera
uno de los responsables del abandono de la exploracion de redes neu-
ronales durante décadas. Los limites que sefalaba el trabajo eran dos,
uno demostraba que los perceptrones simples tenian limitaciones en su
razonamiento l6gico lo que les impedia realizar algunas operaciones fun-
damentales (funcién 16gica XOR). Esta limitacién desaparecia cuando se
sumaban mds neuronas artificiales en el procesamiento de los datos. Lo
que no lograba hacer el perceptrén simple se podia lograr con el simple
procedimiento de conectar mds neuronas. Sin embargo, Minsky sefiala
que tales disenos necesitaban una capacidad de procesamiento inconce-
bible para los desarrollos de hardware de la época. Nunca perdamos de
vista que la infraestructura, la base material, manda. Tampoco se contaba
con una solucién adecuada en término de software ya que los algoritmos
con que se podia operar en ese momento elevaban la cantidad de ope-
raciones de manera dramadtica. Segtin su opinién inicial la IA basada en
redes era un camino sin salida. Esto oriento la indagacién hacia otro tipo
de enfoques por ejemplo el simbdlico impulsado por Chomsky.

Pero la industria del hardware ha sido activa y la capacidad de cémpu-
o se acelera a grandes pasos. Existen pautas de duplicacién de la capaci-
dad de computo segun la llamada ley de Moore, una anticipacién enuncia-
da en 1965 (Moore, 1998). Se trata de una prediccion mds que de una ley en
el sentido estricto, no obstante, describe con bastante ajuste el crecimiento
que ha tenido la capacidad de cémputo de la humanidad a partir de la fa-
bricacion de transistores. Los componentes bdsicos de los chips son los
fransistores que le permiten procesar la informacién. Desde los 6 transis-
tores que contenian cuando fueron patentados inicialmente llegamos a la
época actual en que llegan a contar con millones de ellos. La duplicacion
de la capacidad de cémputo seguia una escala logaritmica segun la cual se
duplica cada dos anos. En la actualidad esta prediccion tiende a ser reem-
plazada por la llamada Ley de Huang, (no es una ley sino una estimacicn),
que presagia un incremento en computo con ritmos mucho mds acelera-
dos provenientes no solo ya de factores fisicos como la miniaturizacion
o la implementacién de varios nucleos (los cores de las computadoras)
sino de otras fuentes que incrementan la eficiencia de los procesos (Huang,
2023, YouTube NVIDIA). Todo esto es terreno de debate y nos desvia del
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tema. Volviendo al tema del crecimiento de la capacidad de cémputo, una
limitacion que nos senalaba Minsky, la aceleracion de la ley de Moore tar-
do6 algunas décadas, pero al fin se alcanzd la suficiente potencia como para
permitir la operacion de las redes neuronales.

Un aprendizaje mas eficiente: algoritmo
backpropagation

Llegar hasta el punto actual en que los grandes modelos de lengua-
je interactian con humanos a partir de simples instrucciones en lenguaje
natural implicé recorrer un largo camino. Hacia fines de la década de los
80 la capacidad de computo se habia incrementado, los modelos de redes
neuronales multicapa ya eran conocidos, muchas de las piezas ya estaban
en el tablero. Pero aun existia una limitacion: no se contaba con el algorit-
mo adecuado como para entrenarlas. No se podia terminar de liberar la
potencia de las redes neuronales, entonces en 1986 llegé el algoritmo de
backpropagation (propagacion para atrds del error) (Hinton, 2022).

¢Qué aportd el algoritmo de backpropagation? Una solucién eficien-
te para que las redes neuronales pudieran entrenarse sin supervision hu-
mana a partir de datos no estructurados. Las redes neuronales podrian
generar una representacion interna de los datos que se le suministraban
y estaban procesando. Durante todo el libro insistimos en la idea de pa-
trones. A partir de este algoritmo de propagacién para atrds del error, las
redes neuronales de muchas capas podian aprender a generar una repre-
sentacion interna de estos patrones de manera muy eficiente.

Cuando presentamos el tema del aprendizaje nos referimos a la idea
de “ajustar” los modelos y este es el punto en que aporta esta propuesta.
Los algoritmos de backpropagation permiten que el modelo de red neu-
ronal se ajuste a si mismo de manera muy eficaz. No vamos a entrar en
las complejidades matemadticas del modelo en torno a cuestiones tales
como el descenso de gradiente, o la interrelacion con la minimizacion
de la funcién de coste, pero nos alcanza con saber que este algoritmo
reduce drasticamente la cantidad de cdlculos necesarios para lograr
un ajuste eficaz cuando se lo alimenta con grandes masas de datos no
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estructurados (Hinton, 2022). Esta idea nos es familiar: cuando tenemos
un modelo de IA sin entrenar, los primeros resultados que arroje serdan
malos, la mdquina es ignorante, boba. Solo a partir de un aprendizaje
al que llamamos ajuste de pardmetros logrard entregarnos prediccio-
nes aceptables. Cada modelo de IA encierra sus complejidades y algu-
nos requieren muchos cdlculos para entrenarlos. La publicacién citada
de Misky Rumelhart, Hinton y Williams en 1986 fue uno de los grandes
momentos de quiebre en el camino de conquista del lenguaje por parte
de las computadoras.

Las ventajas de compactar
la informacion

Ya casi llegamos al punto en que los grandes modelos de lenguaje
cuentan con todos los elementos para funcionar al nivel en que lo hacen
a la fecha. Nos faltan algunos algoritmos clave, el primero de los cuales
tiene que ver con algo llamado “compactar” o reducir la dimensién de los
datos. Nuestro lenguaje es algo enormemente complejo. El nimero de
elementos con que se conforma una lengua natural, esas que utilizamos
las comunidades en nuestro mundo cotidiano, es dificil de manejar en
términos computacionales. Los sentidos que podemos producir a partir
de esos elementos semdnticos son potencialmente infinitos. Es obvio que
aqui hay problemas que solucionar.

Si queremos entender a qué se refieren las dimensiones sin entrar en
el dlgebra lineal, la base profunda de la cuestién (Grossman, 1996) pode-
mos pensar en la diferencia que existe entre un punto, una linea, un plano
(una hoja de papel, por ejemplo) o la habitacién en que nos encontramos.
El espacio que habitamos y estamos acostumbrados a representar tiene
tres dimensiones, alto, largo y ancho, (nuestros conocidos x,y,z). Una hoja
de papel, el plano, tiene dos dimensiones, la linea tiene una dimension y
el punto, se dice, no tiene dimension. Esto es lo que nos permite nuestro
sistema de percepcion bioldgica, asi nos acostumbramos a representar “el
mundo real”. Pero podemos imaginar o trabajar a partir de espacios mucho
mds grandes, con muchas mds dimensiones, con infinitas dimensiones.
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El problema es que no podemos representarlos de manera grdfica, no po-
demos imaginarlos intuitivamente. Cada caracteristica que queremos re-
presentar para un modelo de IA puede ser pensado como una dimension.

Salgamos un momento del lenguaje y pensemos en que la IA tiene
que clasificar imdgenes lo que nos resulta mas fdcil de imaginar. Como
bien sabemos, los rostros se diferencian unos de otros a partir de muchas
caracteristicas. Piensen en 100 personas que conozcan y tendrdan 100
rostros diferentes. Las diferencias que podemos encontrar entre los ros-
tros son cuantiosas. los humanos somos muy hdbiles en ese rubro. Una
solucion serfa etiquetar esas diferencias e indicarle a la IA cudles son los
patrones que tiene que tener en cuenta. Con las redes neuronales no que-
remos hacer algo asi, queremos que aprendan a clasificarlas de manera
auténoma. Pero jatencion!: para nosotros los humanos es evidente que
un rostro es un rostro, nuestra captacion intuitiva se dispara de manera
inmediata (aunque los procesos neuro cognitivos no sean tan simples
como parecen). Para nosotros un rostro es un rostro, para las maquinas
no. Recordemos que debemos “traducir” la informacién natural para que
pueda ser “digerida” por una mdquina. Cuando ingresamos un input de
imagen, se descompone la imagen en pixeles, a cada uno de los cuales se
le asigna un nimero que representa el rango cromdtico. Nuestra imagen
de rostro se ha convertido en un input numérico (un vector o una ma-
triz numérica). Pero aquf surge otra cuestion: tenemos muchos nimeros,
mucha informacién y no toda es util para que la IA aprenda a reconocer
rostros, hay mucho “ruido” en la informacion. Necesitamos simplificar
Yy con ese proposito se recurre a una estrategia fantdstica inspirada en
el dlgebra lineal: la compactacién. Para ello vamos a utilizar un sistema
multicapa en el cual cada capa de neuronas va a tener menos elementos.
Vamos a crear una especie de embudo de capas en las que cada una de
las capas de neuronas recibird el procesamiento de la capa anterior y la
pasard a la siguiente (Figura 5). Como cada capa es mds pequefia los da-
tos se irdn compactando hasta llegar al resultado que queremos obtener.
Al final del proceso de compactacion se han comprimido los datos y se
obtiene el resultado de una prediccién (output) de dimensién mucho més
pequefia (identifica un animal, predice de qué niimero escrito a mano se
trata, si es un auto u otro vehiculo, etc.).
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Figura 5. Una imagen digital estd compuesta por una enorme cantidad de pixeles. La red
neuronal compactara esta dimensioén tan grande hasta llegar a la dimension que nos re-
sulte conveniente. Compactar la informacion es imprescindible en el manejo de estas tec-
nologias. Imagen extraida de: https://www.codificandobits.com/blog/deteccion-de-rostros-
machine-learning/

Las palabras con sentidos similares
frecuentan los mismos harrios

Esta idea de simplificar el nimero de variables a considerar y de
compactar la informacién mediante el uso de algoritmos para redes neu-
ronales estd presente en muchos dominios no solo el de las imdgenes.
Recordemos que a nosotros nos interesa la conquista del lenguaje y para
esto vamos a regresar a la década de 1950, a las hipdtesis distribuciona-
les de Harris y Firth, (Harris, 1954), (Firth, 1962, [1957]). Se trata de una
hipdtesis muy sencilla y potente: las palabras similares aparecen en con-
textos similares. Para esta hipdtesis el contexto de uso es clave. Es por
eso que Firth se apoya explicitamente en la nocién de uso del lengua-
je de Wittgestein para quién el significado de las palabras reside en su
uso (Firth, 1962). La proximidad de las palabras en un contexto es un


https://www.codificandobits.com/blog/deteccion-de-rostros-machine-learning/
https://www.codificandobits.com/blog/deteccion-de-rostros-machine-learning/

Words that occur in similar contexts
tend to have similar meanings. This

link between similarity in how words

are distributed and similarity in what
they mean is called the distributional
hypothesis. The hypothesis was first
formulated in the 1950s by linguists like
Joos (1950), Harris (1954), and Firth
(1957), who noticed that words which are
synonyms (like oculist and eye-doctor)
tended to occur in the same environment
(e.g., near words like eye or examined)
with the amount of meaning difference
between two words “corresponding
roughly to the amount of difference in their

environments” (Harris, 1954, 157).

D. Jurafsky y J. Martin, 2023, p. 103.
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indicador de su relacion semdntica. Si visitan la misma zona, si frecuen-
tan los mismos “barrios” dentro del territorio del lenguaje muy posible-
mente mantengan relaciones entre si. Asi, botines, estardn mds cerca en
significado de pelota que de dinosaurio o de tenedor. Ambos, los botines
y las pelotas visitan la zona lingtiistica del deporte, ese es su contexto de
uso mads frecuente.

As Wittgenstein says, the meaning of words lies in their use
(Firth, 1962, p. 11)

A partir de estas hipétesis distribucionales y con el objetivo de po-
der representar las complejidades que encierran las relaciones semdn-
ticas con un costo computacional razonable, se desarrolla el algoritmo
Word2vec (Rong, 2014). Comencemos por el principio y volvamos a
recordar que las mdquinas no aceptan el lenguaje natural de manera
directa, sélo nos podemos comunicar con ellas si convertimos los tér-
minos en cifras. Esto genera muchos problemas técnicos, no podemos
asignarle a cada palabra del idioma un nimero porque las palabras son
muchas y las operaciones matemadticas deberfan manejar nimeros gi-
gantescos. El objetivo de toda esta tarea es lograr que una red neuronal
pueda construir un mapa semantico del lenguaje. Si queremos que una
red neuronal pueda manejar el idioma tenemos que lograr que la repre-
sentacion del mismo no sea colosal, para eso se acude a la compacta-
cién. Tomemos el caso del idioma espariol. En la actualidad el espanol
tiene unas 93.000 palabras (RAE, 2023). No resultaria muy prdctico que
nuestra representacion de cada palabra tuviera 93.000 dimensiones.
Tengamos presente que nuestra red deberfa hacer cdlculos monstruo-
sos que desafiarfan su capacidad de cémputo. Tendremos, entonces, que
lograr que nuestro modelo de lenguaje aprenda a compactar esta infor-
macion. A este conjunto de técnicas se las llama “word embeddings”
(lurafsky y Martin, 2023). Alimentamos nuestro modelo de lenguaje
con las 93.000 palabras y las “hacemos pasar” por un proceso hasta
llegar a una capa de 300 neuronas. El resultado que obtendremos es un
espacio “‘mads denso” de 300 dimensiones en lugar de uno muy disperso
de 93.000 dimensiones. Este espacio semdntico estard organizado en

.....
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se produce porque usamos una forma de organizacién propia de una
rama de la matemadtica que aparece en varias partes del libro: el dlgebra
lineal o como también se la conoce algebra vectorial. Estos sub espa-
cios, las zonas o barrios a los que nos referimos, contendrdn palabras
cuyo sentido estd conectado desde el punto de vista semadntico, pero
también contemplard relaciones sintdcticas.

Sin dudas es aqui donde se puede ubicar la gran revolucion, en el
trabajo publicado por Mikolov en 2013 (Mikolov et al., 2013). El desarrollo
proviene de un equipo de ingenieros de Google que proponen este algo-
ritmo que permite a las redes neuronales encontrar asociaciones de pa-
labras en grandes corpus de texto. Les recomendamos firmemente que
no se pierdan de visitar el enlace de Word2vec que incluimos en este
capitulo, ya que les permitird visualizar esa constelacion compactada de
palabras, lo que les ayudard a entender mejor la idea de modelos compu-
tacionales de lenguaje natural. Decfamos que estos sub espacios, nues-
tros “barrios” eran densos, pero ¢qué queremos decir con “densidad™?
Nuestro lenguaje puede ser entendido como un delta en el que los gran-
des rios, los canales y los arroyos de sentidos se entrecruzan, desde una
palabra puedo llegar a otra palabra por diversos caminos. Desde futbol a
dolor de panza puedo llegar por el camino de la palabra pelota. Tengo una
pelota para jugar al futbol / se me formd una pelota en la panza porque
los ravioles me cayeron pesados. Los barrios estdn conectados porque
en el lenguaje natural cada palabra puede visitar diferentes contextos de
uso, tal como nos decfa Wittgenstein (Wittgenstein, 1988). En el ejemplo
“pelota” habita en la cancha de ftitbol y también en nuestros estémagos y
el mapa semdntico de una mdquina deberd registrarlo si pretende mane-
jar el lenguaje natural. Compactamos nuestro vocabulario desde 93.000
términos a 300 dimensiones, estd muy comprimido. El resultado tendrd
300 dimensiones, piensen que su representacion estd dada por lo que
se llama un vector (Figura 6). Un vector es una tira de nimeros que en
este caso tiene 300 valores pero que mantiene muchisima, pero no toda,
la informacién semdntica contenida en un lenguaje como el espafiol de
93.000 palabras.
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Figura 6. Les presentamos un ejemplo para que visualicen las operaciones de compacta-
cién. En el grafico podemos seguir una compactacion desde vectores de 7 dimensiones
a vectores de 2 dimensiones. Las filas de nimeros (embedding) expresan la codificacion
numérica en vectores (tiras de niumeros) de las dimensiones de cuatro palabras hombre,
mujer, rey, reina. En el cuadro final podemos ver como se visualizan las distancias entre los
cuatro términos segin dos dimensiones: hombre y mujer pertenecen al eje de género, rey y
reina al de jerarquia nobiliaria. La posicién tiene que ver con la cercania de los puntos y pue-
de ser calculada de manera matematica (sumas y restas entre los vectores).Imagen extraida
de: https://swatimeena989.medium.com/training-word2vec-using-gensim-14433890e8e4


https://swatimeena989.medium.com/training-word2vec-using-gensim-14433890e8e4

Los invitamos a explorar un

mapa semantico compactado por
Word2vec.

Word2vec quiere decir de palabras a
vectores. Word (palabra), 2 (to=a),
Vec (vector).

Hagan control click en el enlace

y entrardn en el mapa semantico
compactado (les recomendamos
enfaticamente que no se lo pierdan).

https:/ / projector.tensorflow.org/


https://projector.tensorflow.org/
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Ya estamos avanzados, entramos en la explosion de las redes neuro-
nales de la ultima década, una tecnologia que tal vez produzca un cambio
en los modos de produccion y genere la proxima revolucion industrial.
Puede que cambie nuestras vidas y las de las sociedades en que vivi-
mos. Quizds sean la causa de su transformacion en un sentido positivo,
aunque cabe la posibilidad de que se convierta en la causa de su colapso
final, ya se verad.

Existen diversos tipos de redes neuronales, cada una de ellas adap-
tada a distintos tipos de tareas y, lo que es fundamental, preparadas para
procesar diversos tipos de datos (Figura 7). No olvidemos que la per-
cepcion es algo crucial en términos de generar agentes con IA que pue-
dan realizar tareas que requieran de facultades similares a la inteligencia
humana. Para realizar esas acciones debe captarse el mundo y eso se
logra a partir de recibir inputs en forma de datos y a través de distin-
tos tipos de sensores. Tendremos entonces diferentes arquitecturas, por
ejemplo, si queremos lidiar con imdgenes se podrdn usar las llamadas
redes convolucionales, si se quiere procesar textos contamos con las re-
des neuronales secuenciales, que hoy han sido superadas en potencia
por los llamados modelos Transformers, para la generacion de imagen
a partir de inputs textuales contamos con los modelos de difusion, los
enfoques y propuestas son cada vez mds potentes y diversos. Los mode-
los Transformers serdn nuestra proxima parada cuando nos sumerjamos
en el siguiente capitulo en este camino hacia la conquista del lenguaje
natural por parte de las “mdquinas que piensan” (“piensan” segtin el ima-
ginario popular, nosotros preferimos decir que calculan).
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Figura 7. Distintos modelos de redes neuronales en 2019. Cada una de ellas presenta diver-
sos enfoques y ha resultado eficaz para la resolucion de distintas tareas. https://bookdown.
org/keilor_rojas/CienciaDatos/redes-neuronales-artificiales-y-aprendizaje-profundo.html


https://bookdown.org/keilor_rojas/CienciaDatos/redes-neuronales-artificiales-y-aprendizaje-profundo.html
https://bookdown.org/keilor_rojas/CienciaDatos/redes-neuronales-artificiales-y-aprendizaje-profundo.html
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Capitulo 7. Los grandes
modelos generativos

de lenguaje de las redes
Transformers

Sumario

Durante este capitulo nos internaremos en las redes neuronales de
desarrollo profundo y su manejo del lenguaje natural. Dos capacidades
de la mente humana cobrardn importancia: la memoria y la atencion.
Nuestra primera parada serd en los modelos de redes recurrentes con
manejo de memoria de corto y largo plazo (LSTM). Estos modelos uti-
lizan la memoria para detectar las relaciones entre las palabras en se-
cuencias de texto. Su éxito se debe a la capacidad de retener relaciones
a lo largo del tiempo. Nuestra segunda tarea serd conocer a los grandes
protagonistas de la explosion actual de las IA: los modelos Transformer.
Veremos como cambian las reglas de juego a partir de mecanismos de
atencion y como ganan potencia a partir del llamado procesamiento
paralelo.

Llegamos a fines de diciembre de 2023 y ya cumplimos nuestro ob-
jetivo de testimoniar una fraccion del desarrollo de las IA en sus comien-
zos. Evitamos la tentacion de incluir aquello que se ubica a principios
de 2024. Todo se va a disparar y lo que hoy relatamos habrd quedado
en el pasado, ya se perfilan nuevos enfoques como MAMBA, hace dias
han lanzado modelos multimodales como Gemini, recibimos la noticia
de modelos de video, ya se verd hacia donde vamos, pero eso es parte
de otra historia o de otro libro...
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Las redes neuronales regresivas con
memoria a corto y largo plazo (LSTM)

iPerfecto, como pudimos ver en el capitulo anterior ya tenemos
nuestros mapas semanticos compactados con las técnicas word2vec!
Avanzamos un largo camino en la conquista del lenguaje natural, pero
seguimos teniendo problemas sin resolver. Con la agrupacion por sub
espacios o regiones en que las palabras con significados conectados es-
tdn mds cercanas no nos alcanza. ¢Por qué? Aqui tenemos que hacer
participar a otro de los grandes tesoros con que cuentan los cerebros de
las especies mds desarrolladas bioldgicamente y en particular los seres
humanos: la memoria. Para acceder a la IA hay que encontrar soluciones
ala cuestion de replicar la memoria humana. Cudnto mejores sean los al-
goritmos que se destinan a esta tarea mds cerca estaremos de conquistar
el manejo del lenguaje natural y lograr el objetivo de que las mdquinas
puedan interactuar con nosotros por este medio.

Vayamos un poco para atrds y pensemos en qué implica la IA: en
generar agentes que cumplan tareas que replican acciones que puedan
ser consideradas inteligentes. Para cumplir una tarea un agente debe ser
capaz de realizar lo que se conoce en neuropsicologia como “accién eje-
cutiva”. El agente ejecutara una accion, pero para ello debe focalizarse en
ella, en cierta medida comprender cudl es la tarea y aqui entra a jugar
otra funcién del cerebro humano: la atencion. Pero las cosas no terminan
aqui, porque para focalizarse y decidirse a realizar una accion debe a su
vez tener memoria, recordar el sentido del mundo que lo rodea.

Pensemos en un ejemplo: queremos definir la compra de una he-
ladera y nos ponemos a leer resenas. Nos dedicamos a evaluarlas y en
base a ellas tomaremos nuestras decisiones. Es claro que deberemos
mantener la atencién en la tarea y recordar el contenido de una resena.
Es mds, mientras las leemos deberemos recordar sus partes; no nos
sirve de nada retener fragmentos dispersos de algunas frases y olvidar
otras 0 empezar una oracién y a la mitad olvidar cémo comenzaba.
Es aqui que aparece nuestra facultad de memoria. Entre el interés y la
capacidad ejecutiva se inserta la memoria (Portellano Pérez y Garcia
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Alba, 2014). Nuestra lectura de las resefias durard un rato y durante
este periodo entrard en juego lo que llamamos memoria de corto plazo.
Ahora bien, cuando nos pregunten dentro de unos anos cémo fue que
definimos la compra de la heladera puede que recordemos que lefmos
unas reseias y tal vez hayamos retenido algo de ellas, pero no tendre-
mos un registro tan detallado como el que tuvimos al momento de tener
que definirnos por una u otra opcién. Habremos olvidado. Es tan im-
portante olvidar como recordar (Portellano Pérez y Garcia Alba, 2014).
Imaginemos el caso opuesto en que no solo recordamos cada detalle de
cada resena, con cada palabra que hubiéramos leido. Imaginemos algo
mds extremo aun, que recordamos todo lo que haya sucedido en todos
esos anos, que no hubiéramos podido descartar ningin minimo deta-
lle. A simple vista parece espantoso para cualquier cerebro. Para poder
operar, nuestros cerebros han aprendido a través de la evolucién natu-
ral a recordar y han aprendido a olvidar a partir de la especializacion
de distintos niveles de memoria. Existen memorias de corto y de largo
plazo y cada una tiene formas distintas de proceder, a su vez existe
un tipo de memoria que se conoce como memoria de trabajo (Cowan,
2008). Esta tltima es clave para la coordinacién necesaria en la ejecu-
cién de acciones en planes de mediano y largo alcance. La facultad de la
memoria humana en todas sus facetas deberd ser conquistada si alguna
vez se piensa llegar a la llamada IA general capaz de igualar y superar al
ser humano en cualquier tarea. Por ahora el dltimo tramo de las funcio-
nes de memoria de trabajo no cuenta con algoritmos computacionales
desarrollados como para competir con la capacidad ejecutiva humana
(Legg, 26 oct 2023 YouTube).

Este circulo virtuoso establecido entre la indagacién de la neu-
robiologia y las disciplinas computacionales ha generado un impulso
decisivo. Recordemos que entre uno y otro campo disciplinar existe
un intercambio de modelos y homologias que han resultado en mutuo
beneficio. Se trata de un proceso muy dindmico, ya que como bien sa-
bemos, las ciencias no son conjuntos estables de hipétesis confirma-
das. En el campo de la biologia los enfoques son muchos y variados.
Las ciencias bioldégicas y las disciplinas cognitivas ofrecen un horizon-
te amplio desde el cual extraer modelos y conjeturas. Muchas veces
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es mds fecundo contar con marcos de hipdtesis e interrogantes desa-
fiantes como plataforma para generar modelos que partir de certezas
cristalizadas y de convicciones inamovibles (Popper, 1998). La historia
de las ciencias nos indica que aun las certezas mas firmes han sido
conmovidas por nuevas conjeturas, en el terreno del pensamiento nada
es estanco. Conexiones neuronales, ondas que recorren la superficie
de la corteza cerebral, energias que se dispersan segin modelos ter-
modindmicos y hasta enlaces cudnticos, los postulados que conviven
en este mundo de las facultades humanas superiores del lenguaje y el
entendimiento son muchos y fascinantes. El campo de la biologia es un
terreno en permanente revision, en el que conviven y compiten muchas
hipdtesis y modelos algunos de los cuales son impulsados por inves-
tigadoras e investigadores argentinos (Figura 1). Retengamos la idea de
que las ciencias de la computacion y la ingenierfa informdtica se han
inspirado frecuentemente en modelos biolégicos, lo que no es equiva-
lente a sostener que hayan logrado replicar en parte el funcionamiento
del cerebro. No hay certezas tltimas sobre el funcionamiento del cere-
bro o de la memoria asi que el “préstamo” de la biologia a la informatica
quedard en el nivel de los modelos y las conjeturas. Veamos de qué se
trata esto de la memoria y las profundas diferencias entre la memoria
biolégica y la de las computadoras.

¢Qué es la memoria? ¢Ddnde estd situada la memoria? Existen di-
ferencias conceptuales y fisicas entre la memoria del hardware en una
computadora y una red neuronal. En una computadora existen dos ti-
pos de memoria, la temporal (RAM) y la de almacenamiento en disco.
Por otra parte, estas memorias son administradas por una unidad central
de procesamiento, la CPU. La memoria en la computadora tiene dos ca-
racterfsticas que nos interesan: la informacion estd ubicada en lugares
fisicos y existe una unidad de procesamiento que administra su funcio-
namiento. En las redes neuronales, tanto biolégicas como artificiales es-
tas dos caracteristicas no estdn presentes. La memoria es algo que se
actualiza, que opera cuando se activan las redes neuronales. La memoria
no es algo que “estd” en algun lado “guardada’, es algo que se produce a
partir de una actividad. Puede resultar un poco dificil de representar, se
trata de un concepto que no es del todo intuitivo. La unidad funcional de
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la memoria reside en el enlace neuronal. Resulta conveniente pensar en
ella como algo que ocurre cuando existe una actividad, no como algo que
estd ubicado en un lugar fisico especifico. Pensemos en redes o circuitos
antes que en estanterfas o cajones (una metafora frecuente que no me
pertenece). Estas nociones derivan de la hipétesis de un neuropsicdélogo
llamado Donald Hebb publicada en 1949 en la que propone que la base
funcional de procesos como la percepcidn, el almacenamiento de me-
moria o la toma de decisiones es el enlace neuronal (Brown, 2020).

Figura 1. El funcionamiento de las neuronas en procesos como el de la formacion de me-
moria avanzan a partir de nuevas técnicas de imagen y de la exploracion de las ciencias
biolégicas. Los paradigmas en torno al funcionamiento neuronal se modifican constan-
temente. La manera en que operan las redes neuronales biologicas y artificiales encierra
muchos misterios y dista de ser un territorio conquistado. Esta imagen ilustra un estudio de
Antonia Marin-Burgin, Alejandro Schinder, Lucas Mongiat y Maria Belén Pardji, investigado-
ras e investigadores del CONICET, en torno a la formacién y activacién de neuronas jévenes.
Sus aportes contribuyen a cambiar viejos paradigmas vinculados al nacimiento de neuro-
nas. Se relacionan con varios procesos entre otros el de la formacién de memorias. Imagen
extraida de: https://www.leloir.org.ar/cientificos-argentinos-descubren-un-proceso-clave-
en-el-funcionamiento-de-la-memoria


https://www.leloir.org.ar/cientificos-argentinos-descubren-un-proceso-clave-en-el-funcionamiento-de-la-memoria
https://www.leloir.org.ar/cientificos-argentinos-descubren-un-proceso-clave-en-el-funcionamiento-de-la-memoria
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A partir de este paradigma de las redes neuronales como bases de pro-
cesos artificiales se ha logrado imitar las capacidades de memoria de corto
y largo plazo. La biologia ha funcionado como fuente de inspiracién para el
procesamiento de las informaciones en las computadoras. Esto nos acerca
aun mds al manejo del lenguaje natural en las llamadas redes recurrentes.
Estos modelos trajeron como novedad la capacidad de recordar los elemen-
tos mds importantes y dejar de lado los menos relevantes en las cadenas de
texto. Tienen capacidades de retener aquello que resulte significativo dado
determinado contexto, pero a la vez desechar lo que ya no resulta impor-
tante. Se trata de redes neuronales recurrentes ¢qué quiere decir esto? Las
redes recurrentes LSTM reciben un input, realizan una prediccion sobre el
resultado de la secuencia y ese resultado lo “envian para atrds” como infor-
macién para el contexto del texto. De esta manera actualizan la informacion
de manera constante a partir de los resultados que van produciendo. La red
va a recordar los pasos anteriores y los integrard cuando reciba otro input
(Figura 2). Este es un progreso significativo.

Este tipo de redes determina, para un estado de desarrollo del texto,
cudles son las partes que siguen siendo relevantes y las que se pueden
desechar. Pensemos por ejemplo que estamos manejando un texto en
que se habla en plural de lo que hace un grupo de chicos en una plazay,

Figura 2. La red neuronal recibe el input, por ejemplo, una serie de palabras de una ora-
cién, las capas ocultas (hidden layers) realizan las inferencias y producen un resultado que
a su vez se ‘manda para atras’ (presten atencion a la flecha roja). Asi las redes de memo-
ria recurrente avanzan en el tiempo reteniendo informacion relevante. Imagen subida a
Researchgate por Vidushi Mishra. https://www.researchgate.net/figure/Recurrent-neural-
networkRNN-or-Long-Short-Term-MemoryLSTM-5616_fig2 324883736
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a cierta altura, el texto empieza a cambiar y se focaliza en lo que hace un
chico en particular. La red actualizard el estado y dejard de prestar aten-
cion al plural “ellos” o a las palabras “grupo” y “amigos” y prestard interés
a la palabra “el” y al nombre propio “Martin” que es el protagonista en el
contexto actual del desarrollo del texto. Este tipo de enfoque de redes
recurrentes LSTM resulta efectivo en campos como el de la traduccion.
Muchos de ustedes habrdn notado una mejora significativa en los traduc-
tores cuando se pasé de los métodos estadisticos anteriores al paradig-
ma de las redes neuronales. Otra drea en que el tema de la memoria es
crucial es el de la implementacion de chatbots. En los sistemas de aten-
cién automatizada la actualizacion del estado y el manejo de la secuencia
temporal resulta indispensable; un asistente virtual que no pueda mane-
jar correctamente el flujo de la conversacién es algo enervante.

A pesar de ser buenas soluciones para el manejo del lenguaje natu-
ral, las redes neuronales recurrentes se muestran poco efectivas en dos
sentidos: son “pesadas” y lentas en el procesamiento y presentan algunas
dificultades cuando los textos son muy extensos. Veamos un ejemplo:

La mariposa aleteaba pldcida entre las flores y el sol brillante
de la tarde se asomaba entre las nubes para iluminar la seda
de sus alas.

Recordemos que las redes recurrentes vinculaban cada palabra
que procesaban como contexto de la siguiente, lo que resulta muy efec-
tivo cuando las palabras estdn cerca las unas de las ofras en el texto.
Seguramente la red no tenga problemas para entender que el contexto va-
rfa en determinado punto de la oracién y se pasa de femenino a masculino
en el caso de “las flores” v “el sol”. Las palabras son vecinas y eso favorece
que se le otorgue mucho peso a su relacion. Sin embargo, la red recurrente
tendrd mas dificultad para vincular el posesivo “sus” con el sujeto de la
oracion, el sustantivo “mariposa’. El motivo de este déficit es que el modelo
tiende a dar mds peso relativo a las palabras préximas, asi funcionan sus
mecanismos de memoria. Parece bastante natural, ya que seguramente no
recordemos con qué palabra comienza este libro y nos serd mds sencillo
recordar el contenido de esta oracién que acabamos de leer. Este problema
lo viene a solucionar el algoritmo Transformer, ya que no analiza el texto
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una palabra tras otra en secuencia sino bloques de texto todos al mismo
tiempo sin importar su orden (procesamiento en paralelo).

El asombro de Adan: los modelos
Transformers

En una entrevista Aidan Gomez relata la sorpresa que se llevaron, €l
y el resto del equipo de investigacion en Mountain View en los laborato-
rios de Google cuando despertaron una manana y los modelos que es-
taban entrenando ya no balbuceaban, sino que generaban texto con una
enorme coherencia. Se habfa roto una barrera a partir de la implemen-
tacion del maximo protagonista de esta historia: el modelo Transformer
habia adquirido capacidad de generar lenguaje a un alto nivel. Se habia
abierto la compuerta hacia los grandes modelos de lenguaje LLMs.

La belleza arquitecténica del modelo reside en su simpleza, no son
mads de 200 lineas de cédigo, comenta Gomez en una entrevista (YouTube,
24 de mayo 2023, Eye on Al). Obviamente se refiere a un modelo bésico,
el cddigo total para lograr su desarrollo operativo, con ajustes, hiperpard-
metros, etc. es mucho mds extenso. El secreto de su potencia reside en un
mecanismo con el que contamos los humanos: el de la atencién (Vaswani
et al,, 2017). Una vez mds la ingenieria de software se inspira en la mente
humana. ¢De qué se trata este mecanismo de atencion con el que cuenta
el modelo Transformer? “Prestar atencion” implica relacionar las partes en
una secuencia. Para operar con el lenguaje natural es necesario determinar
qué partes de una secuencia de texto se relaciona con las otras. Por ejem-
plo, si tenemos un adjetivo, a qué parte de la oracion se lo atribuiremos, si
aparece un articulo a qué lo conectamos. Las palabras se conectan con las
palabras, con las frases, con los textos, el mecanismo de interés logra rea-
lizar las operaciones necesarias para detectar esos vinculos. Algo de este
estilo habfamos senalado en relacion con los modelos recurrentes, pero
la arquitectura Transformer va a llevar esta capacidad a un nivel superior.

Se ha superado el problema de conectar los términos entre si en textos
mads largos ya que se prescinde del mecanismo de la memoriay la secuen-
cia temporal de los textos. Ahora analiza todo al mismo tiempo. De hecho,
resulta bastante sorprendente que se haya logrado semejante dominio de
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lalengua natural. Entender la conexion entre los términos en frases con las
que lidiamos en el mundo cotidiano nos suele resultar bastante sencillo.
Textos que nos parecen transparentes implican una serie amplia de opera-
ciones que realizamos de manera inconsciente, de eso se trata, en parte, la
competencia lingliistica. En el manejo cotidiano del lenguaje natural existe
toda una gama de operaciones que realizamos de manera intuitiva, que
nos permiten detectar vinculos complejos entre textos distantes y llenos
de sentidos implicitos cuyo lazo no es posible reconstruir. Una cosa es rea-
lizar una operacion y otra muy diferente es poder reconstruir la manera en
que la hemos realizado. Lo hacemos porque lo hacemos, lo sabemos por-
que lo sabemos, asi de simple. Recordemos que, a pesar de todo el desa-
rrollo que tienen las neurociencias y sus parientes cercanos las disciplinas
cognitivas, la manera en que explicamos el funcionamiento de la mente, el
pensamiento y el lenguaje es altamente conjetural.

El algoritmo Transformer logra establecer vinculos en cadenas de
lenguaje a partir de soluciones de software, es decir, a partir de algorit-
mos (Figura 3). En torno a este modelo se concentraron los esfuerzos
de la comunidad de IA, se invirtio capital, se corrieron experimentos, se
comenz6 a entrenar los grandes modelos Transformer con enormes ma-
sas de datos de todo tipo. Se eligié ese camino y aqui estamos. Segun
reconocen sus creadores, pudo ser otra solucién, pero de hecho fue esta
(YouTube, 24 de mayo 2023, Eye on Al). Antes de que se adoptara en for-
ma masiva a nivel global lo adoptd la industria, 1o hicieron los inversores
v lo hizo la academia. La conjuncion de esfuerzos mancomunados fue
clave porque es un modelo muy sensible a la cuestion de escala. Cuanto
mads grande el modelo mejor funciona, suma capacidades e incrementa
su performance. La operatividad del modelo Transformer crece expo-
nencialmente con las estrategias de “fuerza bruta”, agregando mds datos
de todo tipo para entrenarlos, sumando hardware, incrementando las ho-
ras de entrenamiento y ajuste, construyendo data centers cada vez mds
gigantescos y utilizando mds energia. Existen tendencias en la actualidad
que incrementan la performance a partir de otras vias como las mejoras
en la calidad de los datos, las estrategias de entrenamiento o que apuntan
al diseno de algoritmos mads eficientes, pero la tendencia a incrementar el
tamano de los modelos de lenguaje no se ha detenido.



La noche en que los Transformers
comenzaron a cambiar el mundo

[ didn't really have an appreciation for
what we have accomplished at the end. I
remember like the night before the deadline,
the night before we have to submit. It was
3AM, Ashish (Vaswani) and I were sitting
at the couch and he turn to me and he said
— Aidan, this is going to be huge -. My
reaction was like - ;Really, you think so?

— I think what I didn’t appreciate, couldnt
appreciate, was the fact that such a simple
method could achieve such an insanely high
performance. It was hard to see the future. |
think that Ashish saw that happening.

Machine Learning Street Talk. (14/09/2022). Entrevis-
ta a Aidan Gomez. Language as Software [Archivo de
video]. Street Talks Youtube Channel
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Figura 3. La imagen del algoritmo Transformer es una de las mas reconocibles en el uni-
verso de la IA. Es la base de los grandes modelos generadores que dominan el panorama
actual. Tal como ocurre en todos los modelos que comentamos en este libro existe un in-
put y existe un output. Se trata de un algoritmo que codifica y decodifica secuencias de
textos mediante un mecanismo de atencién que le permite detectar las relaciones entre
los términos del mismo (palabras - tokens). Su misién es generar la palabra con mayores
posibilidades de completar un texto. Con esta capacidad tan sencilla logra solucionar una
enorme cantidad de tareas. El lenguaje, natural o artificial, nunca deja de asombrarnos.
Imagen extraida de: https://wwwiic.uam.es/innovacion/transformers-en-procesamiento-
del-lenguaje-natural/


https://www.iic.uam.es/innovacion/transformers-en-procesamiento-del-lenguaje-natural/
https://www.iic.uam.es/innovacion/transformers-en-procesamiento-del-lenguaje-natural/
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El modelo Transformer por qué
funciona y como opera

Una de las primeras experiencias que tuve en interaccién con
ChatGPT, fue la de pedirle que generara un guién para un video educati-
vo orientado a adolescentes de escolaridad media acerca de las ventajas
de combustibles menos contaminantes en el delta del Parand. Para eso
utilicé un conjunto de instrucciones bien detalladas (prompt), en las que
le especificaba que desechara los chats anteriores, que procediera paso a
paso, que numerara los items, que generara cuadros para determinadas
cuestiones, le sefialaba cudles tenfan que ser sus competencias (redactor
de contenidos educativos / ingeniero especializado en energias renova-
bles, etc.) y c6mo queria que se organizara el texto (siguiendo pautas de
narracion audiovisual / duracion del video / caracteristicas de los per-
sonajes). Fl resultado, sin ser un dechado de creatividad, resultaba bas-
tante asombroso. Se trataba de un texto coherente, articulado segun las
reglas del género “video educativo”, definfa roles al interior de la historia,
planteaba cierta tensién dramdtica y cumplia con las pautas que le habia
suministrado. Puede que en la actualidad no nos asombre, pero les puedo
asegurar que en su momento resultaba impactante. ;Como es esto po-
sible con la tnica capacidad de predecir la préxima palabra en un texto?

Vamos a avanzar en este sentido eludiendo las cuestiones técnicas de
diserio y los planteamientos matemadticos que rodean el tema. Tengamos en
mente que, por mas que podamos entender conceptualmente los modelos
y su légica, no dejan de ser modelos de caja negra. En el fondo son cdlculos
numéricos con la artillerfa del dlgebra, el cdlculo, la 16gica, 1a probabilistica y
todo lo que se nos ocurra. Podemos ir un poco mds alld en nuestro descon-
cierto y pensar si la matemadtica que concebimos los humanos alcanza para
comprender lo que procesan esas enormes sumas y multiplicaciones, en el
seno de esos gigantescos ctimulos de pardmetros y de patrones detectados
por las redes (Molnar, 2021; Prince, 2024). Ni siquiera los disefiadores de
estos algoritmos o los matematicos mds calificados terminan de descifrar la
operativa de estos “engendros” de modelos sobre parametrizados. No des-
esperemos y volvamos a nuestro intento de entender conceptualmente de
qué se tratan estas redes neuronales Transformer.



Un consejo de Popper: no se
pregunten qué es, preguntense
por qué y como

Las prequntas de qué-es tales

como ;qué es la justicia? o jqué

es la corroboracion? carecen de
todo valor, son siempre intitiles y
carecen de todo valor cientifico o
filosofico; y lo mismo ocurre con
todas las respuestas a las preguntas
qué-es como las definiciones.

K. Popper, 1998, Realismo y el objetivo de la
ciencia, p. 301.
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No se pregunten qué son las redes neuronales o qué es el algoritmo
Transformer, si es inteligencia, si no es inteligencia o cualquiera de estos
debates bizantinos. Si transitan ese camino es fdcil que terminen empan-
tanados en discusiones interminables en torno a definiciones. Desde mi
punto de vista es una forma cldsica de perder el tiempo y no contribuye
a mejorar nuestra capacidad de interaccion con las IA. Los invitamos a
pensar por qué operan como operan y a partir de qué caracteristicas lo-
gran hacerlo. Existen varios factores que hacen que este diseno de redes
neuronales generadoras con aprendizaje profundo sea algo diferente, un
“deal breaker”. En principio nos concentramos en tres de ellas: el meca-
nismo de atencién, el procesamiento paralelo y la secuencia codifica-
cion - decodificacién. De hecho, el procesamiento paralelo potencia el
mecanismo de atencion. El tercer factor serd la secuencia de codificacion
— decodificacién de textos que siguen el viejo esquema input output. Con
estos tres aliados coordinados podremos entender algo sobre “el secreto”
de estos grandes modelos de lenguaje.

Habiamos establecido que los modelos predecesores al algoritmo
Transformer, los de las redes neuronales recurrentes, operaban de ma-
nera tal que podian replicar la memoria de larga y corta duracién. Son
redes cuya virtud principal es la de mantener coherencia a lo largo del
tiempo. A través de mecanismos de atencion lograban focalizar en aque-
llos elementos del texto que resultaban relevantes en el contexto de una
secuencia textual que se desarrollaba hacia adelante en el tiempo. Esto
quiere decir que el procesamiento del lenguaje seguia una secuencia. Son
un ejemplo tipico de procesamiento secuencial. Esto implica que el pro-
cesamiento del texto se hace parte por parte progresando hacia adelante.
¢Cudl es el problema con este procedimiento? Su lentitud. Para procesar
una parte del texto debe esperar procesar la anterior, a esto se refiere la
idea de secuencia. De hecho, habiamos remarcado que esta era una vir-
tud, dado que las redes recurrentes eran muy buenas en la conservacion
de la coherencia dada su capacidad de establecer vinculos a partir de la
memoria y actualizar el estado definiendo cudles de las partes del texto
seguian siendo relevantes en un contexto dado. Eso es lo que va a dejar
de lado el algoritmo Transformer, prescinde de la memoria y se queda
solo con el mecanismo de atencion.
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Si lo pensamos con un poco de detenimiento y a la luz de nuestra
concepcion del lenguaje natural, la idea de que una frase se despliega ha-
cia adelante en el tiempo resulta casi obvia. Es la vieja y conocida nocién
de metonimia o de eje sintagmatico (Russell y Norvig, 2004). Pero las
cosas en el universo de la técnica o el de la ciencia son asi, en ocasiones
hay que dejar de lado lo que conocemos y aceptamos como cierto y pen-
sar ideas nuevas que rompan con nuestras nociones previas, por contra
intuitivo que estas puedan parecernos. Esto no quiere decir que se puede
romper con lo anterior porque se nos ocurre, sin solucionar cuestiones
cruciales, como en este caso la del establecimiento de vinculos entre los
términos de un texto. La memoria de las redes LSTM eran una solucion
elegante y efectiva y era necesario encontrar la manera de atacar el pro-
blema de los vinculos intra textuales e inter textuales. Aqui entran a jugar
el tema de los mecanismos de atencion.

Antes de ver cudles fueron las dificultades y cémo se solucionaron
veamos cudles fueron los beneficios que trajo obviar el tema de la se-
cuencia temporal del texto. Como ya sefialamos, los procesadores tie-
nen dos posibilidades, pueden realizar sus operaciones una por una en
secuencia o pueden realizar varias tareas al mismo tiempo. Las redes
recurrentes LSTM trabajan en secuencia, el algoritmo Transformer per-
mite realizar procesamientos en paralelo. Una tarea como es el proce-
samiento de un texto se puede descomponer en varias sub tareas que
se ejecutan al mismo tiempo. Todos hemos escuchado los conceptos de
multi nuicleos o multi procesadores. Una de las virtudes de las tarjetas
graficas GPU es su eficacia de procesamiento paralelo (su adaptacién por
parte de NVIDIA result6 un verdadero éxito). Estos y otros desarrollos de
hardware pueden ser aprovechados por algoritmos capaces de dividir
sus tareas en partes mds pequefas. Si procesamos todos los elementos
de un texto al mismo tiempo ganaremos velocidad y el modelo se torna-
rd mds eficiente por el ahorro de recursos. En informadtica el tiempo de
ejecucion, la simplificacién de operaciones y la reduccion del nimero de
pasos para el logro de un objetivo son siempre factores determinantes.
El algoritmo Transformer en su sencillez aporta todos estos beneficios,
queda por ver como lo logra si prescinde de la memoria y de la tempora-
lidad sintagmatica que poseian las redes recurrentes LSTM. No obstante



Attention is all you need

We propose a new simple network
architecture, the Transformer,
based solely on attention
mechanisms, dispensing with
recurrence and convolutions
entirely.

A. Vaswani, N. M. Shazeer, N. Parmar, J.
Uszkoreit, L. Jones, A. N. Gomez, L. Kaiser y
I. Polosukhin, 2017, Attention is All you Need.
Neural Information Processing Systems.
https:/ /doi.org/10.48550/ arXiv.1706.03762
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no queremos dejar la impresion de que las redes Transformers tengan un
rendimiento superior para cualquier tarea. Tanto un disefio como el otro
tienen sus virtudes y limitaciones de acuerdo al contexto de uso.

Atencion es todo lo que necesitas

El paper “Attention is all you need” publicado en 2017 tuvo una impor-
tancia comparable con la publicacién de Word2vec en 2013 (Mikolov et al.,
2013) o el redescubrimiento del algoritmo de retropropagacion del error en
1986 (Hinton, 2022) idea original que se habia planteado hacia mediados de la
década de los 70. Esta es la columna vertebral de desarrollo de los modelos
de redes neuronales Transformer que tanto han avanzado en la tarea de lograr
que hombres y mdquinas se comuniquen mediante el lenguaje natural.

Lo unico que necesitas es atencion, porque se puede prescindir de la
memoria y de la secuencia temporal del texto al momento de determinar
las relaciones entre los elementos del mismo. El gran problema que de-
bid superarse es el de la deteccion de las relaciones entre los términos,
la cuestion de la asignacion de vinculos y la de discriminar cudles son las
partes claves en una cadena lingliistica. ¢Qué se conecta con qué en una
frase? A partir de estos mecanismos de atencion y la realizacion de cdl-
culos matemdticos logra determinar la relacion entre todas las partes de
un texto. Esto lo puede hacer otro tipo de algoritmos, no es privativo de las
redes Transformers. Recordemos que a partir de Word2vec los términos
se pueden codificar en forma de conjuntos de nuimeros (filas de nimeros
a los que se conoce como vectores) que captan diversas caracteristicas de
cada palabra o parte de palabra (token). La diferencia que introduce el me-
canismo de interés de los modelos con base en el algoritmo Transformer
es que no se trata de mapas semadnticos estdticos, sino de soluciones que
se adaptan dindmicamente a los contextos que se les presenta. Si avanzan
un poco en la comprension del modelo Transformer se dardn cuenta de la
utilidad que tuvo aprender a derivar en cuarto ano de secundaria, el interés
de evaluar diversos tipos de funciones y su sentido, por qué es importan-
te aprender en bachillerato que es una funcion trigonométrica o por qué
resulta util saber multiplicar matrices, pero hablar de estas cosas no es
nuestro propdsito. Hasta aquif llegamos en la explicacion del modelo, exis-
ten muchas otras cuestiones a explorar para quienes quieran internarse en



From a scientific point of view, it is
desirable to obtain a unitary model of the
world comprising both mechanical and
psychological phenomena. Such a theory
would become available, for example, if
the workers in Artificial Intelligence,
Cybernetics, and Neurophysiology all
reach their goals. Still, such a success
might have little effect on the overall
form of our personal world-models. I
will maintain that for practical, heuristic
reasons, these would still retain their form
of quasi-separate parts.

M. Minsky, 1965, Matter, mind and models, p. 3.
Massachusetts Institute of Technology Cambridge,
Massachusetts. Matter, Mind and Models (mit.edu)
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estos complejos mundos de los algoritmos y de sus esfuerzos por manejar
el lenguaje natural. Nos quedan sélo dos tareas por delante: la de reca-
pitular algunas nociones sobre los grandes modelos de lenguaje v la de
presentar algunos de sus logros pasados y algunas de las alternativas que
se anticipan para el futuro.

Bibliografia

Brown, R. E. (2020). Hebb and the Organization of Behavior: 17 years in
the writing. Molecular Brain, 13.
https:/doi.org/10.1186/s13041-020-00567-8

Cowan, N. (2008). What are the differences between long-term, short-
term, and working memory?? Progress in brain research, 169, 323-38 .

Hinton, G. E. (2022). The Forward-Forward Algorithm: Some Preliminary
Investigations. ArXiv, abs/2212.13345.

Mikolov, T., K. Chen, G. S. Corrado y J. Dean (2013). Efficient Estimation of
Word Representations in Vector Space. International Conference on
Learning Representations. https://doi.org/10.48550/arXiv.1301.3781

Minsky, M. (1965). Matter, mind and models. Massachusetts Institute of
Technology.

Molnar, C. (2021). Interpretable Machine Learning. A Guide for Making
Black Box Models Explainable. Leanpub.

Popper, K. (1998). Realismo y el objetivo de la ciencia. Tecnos.

Portellano Pérez, J. A. vy I. Garcia Alba (2014). Neuropsicologia de la aten-
cion, las funciones ejecutivas y la memoria. Sintesis.

Russell, S. I. y P. Norvig (2004). Inteligencia artificial. Un enfoque moder-

no. Pearson Educacion, S.A.

Vaswani, A., N. M. Shazeer, N. Parmar, J. Uszkoreit, L. Jones, A. N. Gomez,
L. Kaiser y 1. Polosukhin (2017). Attention is All you Need. Neural
Information Processing Systems.
https://doi.org/10.48550/arXiv.1706.03762


https://doi.org/10.1186/s13041-020-00567-8
https://doi.org/10.1186/s13041-020-00567-8

204 | CUADERNOS DE CATEDRA: Lenguaje e inteligencia artificial

YouTube - Podcast - Blogs
Aidan Gomezon How Al Language Models Will Shape the Future (2023) Eye
on Al https:/www.youtube.com/watch?v=-xobW4jh66U&t=1297s

Entrevista a Aidan Gomez. Language as software. Fecha de estreno: 14
nov 2022. Street Talks Youtube Channel.
https:/www.voutube.com/watch?v=00Bt diSDI.s&(=627s

Shane Legg (DeepMind Founder) - 2028 AGI, Superhuman Alignment,
New Architectures 26 oct 2023 Dwarkesh Podcast



https://www.youtube.com/@eyeonai3425
https://www.youtube.com/@eyeonai3425
https://www.youtube.com/@eyeonai3425
https://www.youtube.com/watch?v=-xobW4jh66U&t=1297s
https://www.youtube.com/watch?v=ooBt_di8DLs&t=627s
https://www.youtube.com/watch?v=ooBt_di8DLs&t=627s
https://www.youtube.com/playlist?list=PLd7-bHaQwnthaNDpZ32TtYONGVk95-fhF
https://www.youtube.com/playlist?list=PLd7-bHaQwnthaNDpZ32TtYONGVk95-fhF

| 205

Epilogo. El match entre
la inteligencia humana
y la artificial

Nuestro propdsito general es llegar a este punto en que podamos
reflexionar en torno a las capacidades humanas y las artificiales. Existe
una superposicion terminoldgica, usamos las mismas palabras para
nuestras capacidades y para las de la IA lo que genera confusiones que
conviene despejar. La utilizacion de los mismos términos no implica que
nos encontremos ante los mismos conceptos. Para ello y para cerrar el
libro vamos a contraponer las capacidades humanas con las de la IA
desde el punto de vista conceptual. Vamos a detenernos en el aprendiza-
je, la percepcion, la capacidad de actuar como agentes, el razonamiento
y como punto final una cuestion el debate permanente, el surgimiento
tan discutido de capacidades emergentes. ;En qué devendrd esta trans-
formacion? El tiempo lo dird. Espero que este libro los haya ayudado a
pensar en el lugar de lo humano en el contexto de un salto tecnoldgico
sin precedentes, con ese dnimo les pido que se internen en la lectura del
epilogo.

Aprendizaje

Los grandes modelos generativos de lenguaje natural son disefios
con aprendizaje mixto, no supervisado y supervisado. En una prime-
ra fase se alimentan con enormes masas de informacion textual no eti-
quetada. Los datos, obviamente se acomodan y dejan prolijos, pero no
mucho mds que esto. En los casos de los grandes modelos de Open Al,
de Google, Anthropic o de Meta los datasets de entrenamiento fueron gi-
gantescos. Se deja que el modelo detecte patrones de todo tipo al interior
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del input de datos, estd aprendiendo. Como ya dijimos, los primeros re-
sultados que arroja el modelo son bastante precarios, es bastante tosco.
Aquf entra el aprendizaje supervisado y el ajuste, ya que se necesita la
participacion humana para mejorar la performance. El programa deberd
ajustar los resultados a partir de sus errores (funcién de coste). El modelo
se ajusta de manera que logre producir resultados que puedan parecer
correctos a la luz de los criterios humanos.

La mdquina aprende a predecirnos, a satisfacer nuestras expecta-
tivas. Piensen un instante y podrdn entender por qué esta es una de las
mayores preocupaciones entre aquellos que las consideran una amena-
za para la humanidad. Incrementamos todo lo posible la inteligencia de
modelos que nos entienden lo suficiente como para conformarnos. Cada
vez nos resulta mds dificil discriminar aquello que se produce mediante
modelos generadores o mediante la accion humana sin mediacion de las
IA. No todos sienten que existan estas amenazas o que las [As puedan
escalar mds alld del punto en que se encuentran por limitaciones de ar-
quitectura o por otras cuestiones. Otros argumentan que las mdquinas no
entienden nada y que solo escupen los outputs que puedan conformar-
nos. El tiempo dird.

Entre el aprendizaje humano y el computacional detectamos dos
diferencias notorias: la velocidad de transferencia y el volumen de
informacion requerida para adquirir conocimientos. En términos de
transferencia de aprendizaje las mdquinas son imbatibles. En el proce-
so de aprendizaje de estas redes neuronales profundas la clave es la se-
gunda etapa donde, a partir de los patrones que ha identificado por sus
propios medios, se mejora la calidad de sus respuestas de manera su-
pervisada. En esta fase, la evaluacion humana permite afinar el llamado
“ajuste de pardmetros”. Lo valioso de un modelo no es la masa de datos
con que se lo alimenta sino los pardmetros con los que se ajusta. Una
vez que se estd en posesion de esos pardmetros se los puede transferir
a otros modelos. Obviamente no es una cuestion tan sencilla, ya que
entran a jugar cuestiones como la compatibilidad de la arquitectura de
los modelos y las estrategias de entrenamiento de uno y otro. Mds alld
de las complejidades, es una estrategia de aprendizaje muy efectiva y
con enorme potencial. La liberacion de los pardmetros de LLaMA la [A
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de Meta, por ejemplo, generd una avalancha de modelos de lenguaje
de base abierta con alta eficiencia. Utilizar el conocimiento adquirido
por un modelo para alimentar a otro es una prdctica frecuente que va
mds alld de los modelos de lenguaje y puede ser utilizada en muchas
dreas de la [A. A esto se lo denomina Transfer Learning y es un proceso
rdpido en términos comparativos con lo que nos cuesta a nosotros los
humanos llevar adelante procesos educativos. En el horizonte se dibuja
la posibilidad de que los programas se repliquen de manera automadtica
y ya se avanza en la tarea de que modelos mds sencillos generen datos
sintéticos y eduquen a programas mads sofisticados de lenguaje con alto
grado de eficiencia.

A diferencia de esta velocidad vertiginosa los seres humanos apren-
demos al ritmo de una tortuga. Calculen los afios de aprendizaje que he-
mos tenido que recorrer los humanos para entender los materiales que
se estudian en un curso de grado universitario. En velocidad perdemos.
Ahora bien, la cantidad de datos que necesita un gran modelo de lenguaje
para adquirir conocimientos es muy grande y su capacidad de generali-
zacion es muy baja en comparacion con la nuestra. Con pocos ejemplos
logramos establecer enlaces e inferencias de dimensiones colosales. A la
madquina hay que insistirle para que logre captar algo: funciona a fuerza
bruta a partir de la masividad de los datos y las horas de entrenamiento.
Somos seres con alta capacidad de captacién de légicas subyacentes y
constituimos estructuras estables, pldsticas y con gran capacidad de re-
versibilidad 16gica, tal como nos lo indica Piaget a lo largo de toda su obra.

Los grandes modelos generadores de lenguaje LLMs pertenecen al
universo de lo que se conoce como “modelos fundacionales”. Los mo-
delos fundacionales generan diversos tipos de outputs, de texto, imagen,
sonido y en fechas recientes video. Sobre estos grandes modelos genera-
listas de lenguaje se pueden realizar ajustes finos (fine tunning) para es-
pecializarse en campos o tareas especificas. El gran modelo de lenguaje
acumula numerosas capacidades para las que ha sido entrenado, como
el manejo de texto en LLMs, pero suma otras que se denominan emer-
gentes, como la de programar o resolver cdlculos aritméticos que se han
generado de manera inesperada. Esta potencia de los grandes modelos
fundacionales puede ser aprovechada en actividades puntuales como el
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campo de la salud, las finanzas, el derecho, la logistica y casi cualquier
otro ambito de tareas que podamos imaginar. Para ajustarlo y lograr que
se convierta en experto en el manejo de un campo de saber o actividad
es necesario reentrenar los modelos, para lo que se les proporciona da-
tasets con informacion de calidad perteneciente a nuevos dominios. En
el proceso de reentrenamiento se vuelven a ajustar los pardmetros de los
modelos y lograr el nivel de eficacia que se considere adecuada dentro de
las posibilidades. Este es una de los caminos en que se puede desarrollar
el impacto de las IA, al menos con los modelos actuales. Las implicacio-
nes para el mundo del trabajo son enormes y seguramente redundard en
la organizacion futura de las sociedades.

Percepcion

Para subsistir en un medio ambiente, los seres vivos debemos tener
algun tipo de registro del mismo. Para vivir hay que percibir. Ahora bien,
percibir puede significar muchas cosas, cualquier tipo de captacion de
diferencias en el medio ambiente implica un tipo de percepcién y mu-
chos de estos registros desencadenan acciones. Los soportes de silicio
con sus entradas y salidas de corriente también logran percibir el medio
ambiente. Percibir es captar un input a partir de la existencia y operati-
vidad de un sensor. Estos inputs tienen que poder ser procesados por la
entidad de la que se trate, biolégica o artificial. Los humanos, por ejem-
plo, captamos ciertas longitudes de ondas luminosas, dentro de un es-
pectro limitado (nuestro rango se corresponde con el famoso arco iris)
o frecuencias sonoras diferentes a la que captan otras especies y somos
menos sensibles a las modificaciones en el campo magnético de la tierra
que las aves. Cada entidad captard senales diferentes. Ya sefialamos que
algunas aves solo entienden de cifras, por eso traducimos los impulsos
sensoriales a nimeros para que puedan captarlas. El lenguaje natural es
solo uno de los inputs informativos que puede registrar una mdquina,
podemos también alimentarla con datos provenientes de los pixeles de
una imagen, suministrarle registros de movimiento, de temperatura, de
sonido, todo aquello que se les ocurra puede ser codificado y transmitido
a un ordenador. Cada tipo de captacion implicard una légica distinta y
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habilitard tipos de aprendizaje diferente, esto es asf para el ser bioldgico y
el artificial. Los grandes modelos de lenguaje aprenden a partir de texto,
ese ha sido su insumo base, asi como los modelos convolucionales son
eficientes en el reconocimiento de imdgenes y los de difusion son efica-
ces generandola.

Contamos con muy buenos modelos especializados en la capta-
cioén, procesamiento y generacion en cada tipo de registro sensorial. Pero
atencion: fines de 2023 y 2024 parecen ser la puerta de entrada a la mul-
timodalidad (Figura 1). Se denomina multimodalidad a la capacidad de
los modelos de integrar muchos registros perceptivos al mismo tiempo y
de encontrar relaciones entre ellos, tanto en su entrenamiento como en
los outputs que generan. Estas capacidades de aprendizaje e interaccion
multimodal pueden llegar a implicar un salto cualitativo en términos de
la capacidad de los modelos de IA (Najdenkoska et al., 2023). Nos vamos
a enterar pronto del impacto que generen. Para entender de qué se trata
tengamos en cuenta que modelos como Gemini de Google han sido dise-
nados desde la base como alternativas multimodales que pueden captar

Figura 1. El entrenamiento multimodal potencia los resultados de aprendizaje en modelos
de IA. Esta es una tendencia con buenos resultados para los entrenamientos de modelos de
Meta y en modelos de base abierta. La captacién de relaciones entre diversas modalidades
sensoriales potencia las capacidades de las IA, aumenta el volumen de material disponible
para su entrenamiento y las dota de una percepcién mas compleja del medio ambiente en
que se insertan. Gemini de Google ha dado un salto cualitativo de gran escala a partir de su
lanzamiento como modelo de generaciéon multimodal a fines de 2023. Imagen extraida de:
https:/hipertextual.com/2023/05/meta-imagebind-ia-multisensorial-codigo-abierto
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texto, imagen y video (Gemini Team, 2023). Meta ha utilizado este tipo de
inputs para entrenamiento, sumados a registros térmicos y captacion 3D.
Estas estrategias se van a multiplicar sin lugar a dudas. Sumar registros
sensoriales implica la posibilidad de captar nuevos patrones y, potencial-
mente, establecer vinculos cruzados que enriquezcan la relaciéon con el
medio ambiente. Un dato adicional, no solo se incrementa la modalidad de
percepcion, sino el volumen de datos. Es muy diferente tener a disposicion
el volumen de texto que circula por internet, que contar también con gran
parte del video disponible en la red cosa muy sencilla para Google, el pro-
pietario de Youtube. El alcance puede ser gigantesco.

Razonamiento

Como bien sabemos, la cuestion del razonamiento en el reino de lo
humano es muy amplia. Si nos detenemos a considerar, cada disciplina,
campo de saber o actividad humana, podremos constatar como desarrolla
su propio estilo de razonamiento. No obstante, entre toda esta diversidad
existen dos reinos que quisiéramos destacar: el de la retérica entendida
como el arte de convencer y el de la 16gica y su capacidad de generalizar.

Comencemos por el arte de convencer mediante el razonamien-
to. Razonar en términos de la retdrica implica conducir a otro por ca-
minos mentales que lo obliguen a llegar a determinada conclusion.
Segun Aristételes, la retérica argumentativa es una especie de violen-
cia (Aristételes, 2002) y la légica lo es atiin mds (Aristételes, 1982). Esta
disciplina, la retdrica, no se limita a los razonamientos légicamente in-
tachables, sino que engloba silogismos truncos e imperfectos llamados
entimemas. Se trata de artilugios que se orientan a convencer y derrotar
al adversario en la contienda de mentes. Son artefactos construidos para
engafar en el didlogo utilizando recursos con el aspecto de la légica, pero
que no se atienen a sus rigurosas leyes de derivacién. Para ponerlo en
términos claros: son estratagemas para engatusar. Esta disciplina ha sido
desarrollada en muchos campos de actividad humana. Existen estrate-
gias retdricas en el campo de la ciencia con relacion a la 16gica, la inte-
ligencia humana y las estrategias de validacion de las teorias cientificas
(Apostel, 1994). Existen estrategias retdricas y han sido desmenuzadas en
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el campo de la retdrica juridica y lo que se conoce como légica informal
de la argumentacion (Perelman et al., 1989). Destacamos este aspecto
del razonamiento humano porque hace a una dimension ausente en los
modelos de [A, la existencia social. Razonamos segun la estricta 16gica de
larazén matemdtica, por supuesto, pero razonamos también en términos
retdricos para convencer, para orientar a otro social con el que convivi-
mos. Como seres sociales que somos en muchas ocasiones queremos e
intentamos que el otro piense y haga determinadas cosas. El modelo en sf
mismo carece de intenciones y no quiere nada en particular. Puede, eso
si, disefiar una cadena de razonamiento convincente si se lo indicamos
correctamente, pero las intenciones estardn en el input de la instruccién
humana. Tengan esto presente siempre. Si es lo tnico que deja la lectura
de este libro estaremos mds que conformes.

Ahora entremos en la segunda dimension del razonamiento, la que
hace a la ldégica y a la capacidad de generalizacion. Los seres humanos
razonamos y aprendemos por analogia, esa es una de las capacidades
adaptativas del cerebro humano. Ante un problema nuevo podemos
generalizar nuestro conocimiento y aplicar criterios andlogos para en-
contrar la solucion. No es necesario, en muchos casos, generar nuevas
conexiones ya que nuestras redes neuronales pueden generalizar su ca-
pacidad de operar. Estos patrones de aprendizaje pueden dar forma a
muy diferentes tipos de contenidos. Algo de este estilo pudimos repa-
sar cuando presentamos dos maneras muy diferentes de abordar esta
cuestion tan relevante en términos de la inteligencia humana: el cons-
tructivismo cuyo mdximo representante es Piaget o el asociacionismo de
Dehaene (uno de sus representantes mds destacados).

Ahora bien, los grandes modelos de lenguaje no son tan buenos en
estos rubros. Tienen dificultades para solucionar razonamientos tan sen-
cillos como el siguiente: “Isabel es la hija de Soledad, ¢de quién es madre
Soledad?”. Estos escollos l6gicos tienden a ser superados, pero se detec-
tan otros de manera constante. De hecho, hoy 6 de Mayo de 2024, Copilot
ha resuelto de manera correcta que Soledad es madre de Isabel, cosa que
no pudo hacer GPT3 a mediados de 2023 cuando comencé a escribir
el libro. Esta simple operacion de reversibilidad, u otras simliares, pue-
de ser un escollo para sistemas de lenguajes capaces de resolver otras



212 | CUADERNOS DE CATEDRA: Lenguaje e inteligencia artificial

cuestiones de apariencia muy compleja. Pueden operar en matemdtica o
programar aun antes de ser entrenadas especificamente para ello, pero
no obstante no son capaces, al menos por el momento, de resolver la
totalidad de las cuestiones que impliquen la capacidad légica humana.
Algunos razonamientos estdn a su alcance y otros se les complican.

Cuando se enfrentan a nuevos desafios no logran generalizar de la
misma forma y necesitan establecer nuevos nodos, extender sus redes.
Esto ocurre en el enfoque que se conoce como statistical Al (inteligencia
artificial con enfoque estadistico). Este enfoque estadistico y asociacio-
nista estd en el corazon de las redes neuronales profundas, pero no es
el unico existente. Ya mencionamos la competencia entre esta aproxi-
macion y otra llamada enfoque simbdlico propiciada por autores como
Chomsky (Chomsky, 2002). Recientemente se avanza en enfoques de
arquitectura llamadas neurosimbdlicos que intentan combinar las virtu-
des expresivas de las redes neuronales con la estructura légica del enfo-
que simbdlico (Wan, et al., 2024).

Existen varias ideas para tratar de superar estas limitaciones de razo-
namiento l6gico como las alternativas de utilizar espacios de muiltiples di-
mensiones como base de los modelos de razonamiento (Ananthaswamy,
2023). Otras posibilidades provienen de estrategias conocidas como step
by step reasoning, que implican dividir los problemas en partes y contar
con supervisién humana que le sefiale al modelo donde se encuentran
los errores. La via de orientar a los modelos mediante prompts (Figura
2), utilizando cadenas de razonamiento (tree of thought) es una via que
parece prometedora (Wei, 2022) Esto podria permitir a los programas
mejorar su conocimiento y, tal vez, comenzar a generalizar las solucio-
nes aprendidas (Uesato et al., 2022).

Capacidades comunicativas

El mundo se transformd, comparto la certeza generalizada en tor-
no a esta cuestion. Tal como aparecieron el fuego, el lenguaje, la escri-
tura, la agricultura, la rueda, la mdquina a vapor, la energia eléctrica,
las computadoras, Internet o los celulares irrumpio la IA. En el mundo
de la comunicacion no nos podemos hacer los distraidos, ni evadir la
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Figura 2. En lugar de dar instrucciones (prompts) de manera directa para resolver un pro-
blema, la estrategia de cadena de pensamiento indica al modelo que debe descomponer el
problema en partes con lo que incrementa su performance mejorando sensiblemente el
procedimiento y el resultado del razonamiento. Imagen extraida de: https://blog.research.
google/2022/05/language-models-perform-reasoning-via.html

responsabilidad de conocer de qué se trata este fenémeno IA. Los LLMs
generalistas combinan todos los saberes que capturan de internet al mis-
mo tiempo, su adaptacion de fine tuning a saberes particulares los tornan
hiper eficientes en el manejo de actividades concretas, es abrumador. Por
otra parte, debemos tener en cuenta la tendencia creciente al desarrollo
de agentes personalizados en la optimizacion de capacidades de perso-
nas individuales, organizaciones y empresas. Estas tendencias marcan el
pulso de un mundo en que la eficacia se va a incrementar y también los
requerimientos de capacidades pldsticas de los profesionales. Por desa-
fiante que resulte es algo que debemos empezar a asimilar y aceptar. De
no hacerlo puede verse mermada nuestra capacidad profesional en los
mundos en que actuemos. Si estas estimaciones son acertadas tal vez
deberfamos pensar cudl es nuestro rol como educadores. Como es obvio
no tenemos una respuesta universal acerca de las estrategias que se pue-
den adoptar para responder al desafio. Cada uno deberd esforzarse por
encontrar la que le parezca mds adecuada y responsable.

Dicho lo anterior comencemos a pensar lo que implica vincularse
con las IAs en interacciones comunicacionales. Una de las causas mads
probables de la velocidad de adopcion de ChatGPT y de su curva de
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crecimiento, la mds acelerada en la historia de la tecnologfa humana,
es la experiencia de conversar con una mdquina. Se trata, por supuesto,
de una ilusion, ya que este intercambio, aunque tenga el aspecto de una
conversacion, es algo totalmente distinto. A partir de un input que ingre-
samos al modelo se inicia un proceso de codificacion de la secuencia de
entrada. Se activan mecanismos de interés que detectan los vinculos en
el texto y se conectan con otras operaciones de decodificacion que deter-
minan la probabilidad de aparicién de una palabra hasta completar una
secuencia con apariencia coherente para un ser humano. Aqui el énfasis
lo ubicamos en la palabra “apariencia” A riesgo de cansarlos volvemos
aremarcar que no se trata de coherencia o de incoherencia sino de pre-
dicciones que se ajustan de manera tal que satisfagan nuestra percepcion
humana de coherencia. No imaginen un genio super poderoso con inteli-
gencia sobrehumana que conversa con ustedes que todo lo sabe pero que
a veces alucina. Eso queda para los click baits del mundo digital que nos
revelan cudl es la mejor ciudad para vivir en el planeta o el mejor método
para evitar el envejecimiento de la piel, hacer crecer una fortuna o lo que
sea. Tampoco le bajemos el precio a desarrollos técnicos como las IA que
han logrado ser imbatibles en Go, descifrar plegamientos de proteinas,
competir en olimpfadas matemadticas en el mas alto nivel (IAs narrow
no modelos generalistas como los LLMs), o convertirse en una base que
permita jugar a Minecraft conectados por API, un logro sorprendente de
las LLMs. Se trata de que tengamos una representacién mds adecuada de
la manera en que operan los modelos, sean estos generalistas como los
LLMs o con funciones especificas como la gama de prodigios de Alpha
en Deep Mind que tanto asombro nos deberian producir. Para ponerlo en
términos directos: no “conversamos” con una LLM, sino que interactua-
mos con funciones matemadticas.

Esto es posible porque las redes neuronales profundas han encontra-
do patrones para una enorme cantidad de cuestiones que hacen a nuestra
cultura, nuestras ciencias, nuestras creencias, modos de proceder, géneros
textuales, datos fdcticos, patrones para casi cualquier cosa. También una
cantidad inmensa de patrones que no tienen significado desde el punto de
vista del saber humano. Esto también “habita” en los procesos que pueden
activarse en estos colosos que son los LLMs (hiper parametrizados). Les
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aconsejamos pensar en procesos que se activan y no en conocimientos
que “estdn” en algin lado de la red neuronal, tal y como habiamos senalado
en el caso de la memoria humana. Aquello que consideramos significativo
desde el punto de vista humano es solo una pequena porcion del potencial
de la red neuronal profunda, el sentido en el que lo ajustamos para hacerlo
coincidir con nuestra estrecha captacion del entorno.

No olvidemos cudl es la indole del material con que se entrena un
LLM, cuya diversidad incluye todo tipo de informaciones. En un mismo
dataset figuran la idea de que la tierra es un geoide, que es redonda y que
es plana al mismo tiempo. Podemos pensar figurativamente que entre
las respuestas que puede brindar una IA generativa existen regiones que
considerarfamos coherentes y regiones que considerarfamos disparata-
das segun nuestras propias convicciones. Por otra parte, nuestras certe-
7as no son gran cosa que digamos tal como lo ha demostrado la histo-
ria del pensamiento humano. No olvidemos que lo que una generacion
considera certeza para la otra es causa de risa. A pesar de ello los seres
humanos nos formamos una imagen del mundo y desarrollamos una
sensacion de certidumbre. Sentimos que el mundo que habitamos tiene
cierta consistencia. Tal como lo sefiala Prince, las [A no tienen la misma
capacidad de consolidar las informaciones y creencias que los seres hu-
manos (Prince, 2024). Menos atin necesitan desarrollar una sensacion de
certidumbre respecto del ambiente en que se enclavan o siquiera regis-
trar que se insertan en un ambiente. Los humanos por incoherentes que
seamos y lo contradictorias que sean nuestras creencias somos seres
hdbiles en justificar nuestras inconsistencias. Existen muchas teorias e
hipdtesis que abordan el tema de maneras diversas, como la teorfa de
la disonancia cognitiva (Festinger, 1975) que aborda aspectos de la cog-
nicién individual o la teorfa del andlisis critico del discurso (Van Dijk,
2002) que aborda la dimension social del tema de nuestras creencias.
Por disparatada que pueda ser la manera en que pensamos e insoste-
nibles las creencias que profesamos vamos a esforzarnos y en muchos
casos lograr sostener ese ctimulo de sin sentido de manera relativamente
consistente. Esta es una capacidad que las [A de Deep learning no ne-
cesitan ya que su orientacion es fundamentalmente predictiva y esta-
disticamente orientada. Las predicciones de las IA nos pueden parecer
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inadecuadas desde nuestra perspectiva humana. Esta inadecuacion se
dispara por muchos tipos de cuestiones. Puede que no existan datos
disponibles, que no esté suficientemente ajustada (underfitting) o sobre
ajustada (overfitting), que el modelo no llegue a interpretar adecuada-
mente el input o prompt con el requerimiento con que activamos su ca-
pacidad generativa, que haya tenido un problema légico o de cdlculo, no
tiene ninguna relevancia. Se hace mucho hincapié en que entrega sus
respuestas de manera convincente y eso es un detalle sin ninguna rele-
vancia, todos los que tengan acceso a la regulacion de temperatura de los
grandes modelos lo saben. L.os modelos tienen la capacidad de “modular”
las respuestas segun porcentajes de certeza, rigor, creatividad, humor u
otras variables. Su respuesta puede tener un aspecto asertivo porque asi
estd configurada. Pudiera haberse programado para mostrarse dubitativa,
chistosa, compasiva, hostil, o desplegar la apariencia de tener un carac-
ter en particular, incluso imitar una celebridad medidtica o un cientifico
fallecido hace 100 anos. Si utilizamos los prompts y elegimos el modelo
de TA adecuado lo hard. Si pensamos en términos del tono de sus res-
puestas y la estilistica con que se ornamentan estaremos errando com-
pletamente el punto. Si volvemos a la retdrica antigua (Aristételes, 2002)
esta nos dara la pista de cémo evaluar el engendro técnico del modelo de
lenguaje de red neuronal profunda. Siempre que interactien tengan en
cuenta tres niveles: el tépico o temdtico (los contenidos con que entrena
la IA), el argumentativo (su légica) y el estilistico (la tonalidad y estilo
con que se construyen sus respuestas). Hagan esto durante un tiempo
de uso constante y lo van a incorporar inconscientemente. Les aseguro
que si tienen presentes estos aportes milenarios de Aristdteles estardn en
mejores condiciones para vincularse con estos valiosos compareros de
ruta que son las [As generativas de lenguaje. Aumenten capacidades sin
dejarse fascinar o confundir.

¢Por qué nos da la impresion de que “conversamos” con estos gran-
des modelos generativos de lenguaje natural? Porque se trata de redes
profundas con muchas capas a las que se anade una capa adicional que
le permite interactuar en forma de chat, como es el caso del ChatGPT. A
la red de aprendizaje profundo Gpt se le anade la llamada capa conver-
sacional de chat que podemos pensar como una “interfase” entre hombre
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(input) y maquina (output). En este juego input output se pueden estable-
cer intercambios reiterados de alternancia (hombre - mdquina - hombre
- méquina...). Una vez inmersos en el ciclo nos puede dar la impresion de
que dialogamos. La adicién de los comandos por voz incrementard ese
efecto ilusorio, e incluso le aportard un tinte emotivo ajustable a distintas
temperaturas y estilos. Este monto de emotividad puede producir efectos
psicoemotivos complejos y potencialmente nocivos que deberemos con-
siderar en el futuro, en particular si avanzan los desarrollos de agentes
de asistencia personal. Dado que tienen como mision predecir una pala-
bra, predecird una palabra. En ocasiones no encontrard la respuesta que
consideremos adecuada para la pregunta, pero su mision no es atenerse
a la verdad de una respuesta sino a la probabilidad de aparicién de una
palabra. Olvidense de la idea de alucinacién que tan enganosa resulta.
Usemos la palabra ya que estd instalada, pero consideremos cudl es el
alcance efectivo del concepto.

En nuestro mundo cotidiano intercambiamos informaciones, com-
partimos comunicativamente nuestras creencias y esparcimos aquello
que consideramos nuestro saber. Esto forma parte de la manera en que se
construye una imagen del mundo (un proceso que es mucho més comple-
jo v que no consideramos en este libro). Atravesamos un momento esti-
mulante en el que se debate a nivel global sobre cuestiones fundamentales
como el aprendizaje, el sentido del trabajo, la inteligencia o la creatividad.
En gran parte estos planteos se han disparado por la irrupcion del cambio
tecnoldgico y de la concentracion de recursos intelectuales, la orientacion
de flujos de capital y la inversion de recursos energéticos derivados hacia
el enfoque de TA. Se ha tomado ese rumbo y esa es una cuestion que de-
bemos reconocer. Nos estamos comunicando a nivel global y debatiendo
acerca de cuestiones bdsicas y que afectan nuestra definicién de lo huma-
no, de las sociedades y de lo que implica aprender y crear. Una vez acepta-
da esta realidad, ¢qué podemos hacer? Un consejo: tratar de definir cémo
nos situamos respecto de estos dispositivos a los que se da el nombre de
[As. Entre todo este “ruido comunicacional” puede resultarnos complicado
discriminar cudles son las opiniones a las que prestar atencién. Otro con-
sejo: descarten todo lo que tenga apariencia de ser material periodistico o
de divulgacién generado por IA porque serd todo menos “inteligente”. Se
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trata por lo general de clickbait orientado a generar trdfico y carente en
gran medida de valor cognoscitivo.

Uno de los puntos de partida para definir cudl es nuestro lugar como
individuos o como instituciones que vamos a convivir con dispositivos
inteligentes artificiales es tratar de entender dénde reside el saber o la
inteligencia de los mismos. Interactuar con entidades que no llegamos
a entender es desalentador. Por otra parte, el ctiimulo de opiniones y de
informaciones que circulan es abrumador y nos cuesta encontrar un eje
que nos conduzca en el camino de la reflexion. Consejo: traten de pensar
a partir de un eje conductor que les interese a ustedes, que los interpele
y sigan ese camino de exploracion. Al tratarse de una entidad con la que
voy a establecer una interaccion comunicacional, es clave definir cudl es
el tipo de saber con el que cuenta y como lo produce. Esa es una de las
cuestiones que a mi me interesan, porque ensefar y aprender han sido
una constante desde muy pequenio. Dado que me incumbe y me resulta
estimulante he destinado esfuerzos a explorar cudles son los procesos
que permiten a las [A generativas “producir” resultados que tengan, al
menos, la apariencia de producciones de saber.

Mis primeras interacciones estuvieron destinadas a establecer sus
procesos de inferencia y sus bases 16gico matematicas. Rdpidamente que-
do claro que ese proceso l6gico, ese santo grial de inferencia no existia en
ningun lugar especifico del modelo. Interactuamos por medio de instruc-
ciones textuales (prompts) y nos contesta con texto en un lenguaje natural
inmediatamente comprensible. No obstante el proceso intermedio se ge-
nera en un contexto muy ajeno al razonamiento humano. ¢ Ddnde reside
ese saber? ¢Qué es eso que pareciera que sabe? Las [A son un misterio y
trato de dilucidar de qué se tratan. En nuestra interaccion humano - ma-
quina nos vinculamos comunicacionalmente con entidades cuyo saber no
tiene una estructura de consistencia similar a la nuestra. Debia aceptar que
interactuaba con millones de coeficientes en matrices que se multiplicaban
y sumaban en espacios de dimensiones que no iba a lograr concebir. Hoy
me parece algo muy lejano en el tiempo, pero en realidad no han pasado
dos anos. Prometi no incorporar material de 2024 pero voy a hacer una
excepcion e invitar a Simon Prince a nuestro debate. Se trata de un cientifi-
co que combina su rigor técnico con preguntas muy penetrantes en torno a
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cuestiones como el saber y la inteligencia. Su forma de comunicar elude las
metdforas tan frecuentes en torno a superpoderes, o super inteligencias y
otros términos que tanta confusion introducen en torno a estas tecnologias.
Una de las cuestiones que mds lo obsesiona es la pregunta acerca de don-
de reside el saber, dénde reside el conocimiento en los modelos de redes
neuronales generadoras. Su ultimo libro “Understanding Deep Learning”
(2024) puede dejar una impresion de ser un tratado rigurosamente técnico,
pero su orientacion va mucho mds alld y deja pendiente la pregunta sobre
cudl es el lugar que ocupa el saber, el conocimiento, el razonamiento cuan-
do nos enfrentamos con estos grandes modelos de [A. Segin su opinién
no debemos buscar el saber o la razén en los parametros del modelo, ni
en alguna caracteristica intrinseca del mismo, sino en la informacion, los
datos con que lo hemos entrenado. Allf reside la clave de las respuestas,
no en una mdgica cualidad de superpoderes con que se comunican las A
en el entorno de la difusion global. No se dejen capturar por el entusiasmo
o por el lenguaje de los superpoderes si no quieren evaluar las A desde la
narrativa de los comics books que inunda la esfera global comunicativa.
Continuemos con el tema del saber y la alucinacion tan relevante
para el mundo de la comunicacién. Vayamos a una anécdota en la expe-
riencia como educador. A poco de salir ChatGPT, un alumno soluciona
una ficha domiciliaria a partir de este artilugio. Lo plano de la redaccion
va nos daba una pista de la estrategia del joven a evaluar, pero lo que
confirmaba su aplazo eran las citas de Bourdieu claramente inventadas
por el chat. Utilizaba nociones propias del arsenal conceptual del autor,
“sonaba” bastante a Bourdieu pero no lo era y eso le quedaba claro al ojo
entrenado. No obstante, las frases eran totalmente asertivas, el modelo
las enunciaba sin pudor. Esta es su manera de proceder con la segu-
ridad de quien sabe. Un modelo conversacional de este tipo ni sabe ni
deja de saber. El saber no tiene nada que ver en esta operatoria. Este
fendmeno conocido como alucinacién puede ser corregido haciendo del
modelo algo mas eficiente, es cuestion de técnica. No obstante, en tér-
minos reales sus respuestas siempre seran inhumanas. La eleccion de
la palabra alucinacién no ayuda. La utilizacién de este término es otra
de las operaciones de difusion medidtica y de los voceros de la industria
que emparnan la comprensién del alcance del modelo y que impactan en
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la imaginacion popular. Inteligencia y alucinacién son nociones que con-
tribuyen a antropomorfizar los modelos. Una respuesta de una Al gene-
radora de lenguaje que corresponda a un dato verificable que damos por
cierto en el universo factico no es ni mds ni menos alucinatoria que otra
que no lo haga. Ambas son predicciones, ambas se relacionan con pa-
trones cuyo establecimiento y 1égica nos resulta entendible hasta cierto
nivel e incomprensible en otros (Prince, 2024). Volvemos a reiterar, estos
artefactos operan por aproximacion de funciones a partir de enormes
masas de datos con que se los entrena. No alucinan ni dicen la verdad,
operan seglin funciones matemadticas. Tampoco dialogamos con una IA,
sino que interactuamos con ella. Si partimos de esta base estaremos en
mejores condiciones para convivir con estos desarrollos de la técnica.
Un consejo para mejorar nuestros juicios en torno a la [A: defendernos
de los términos confusos que la rodean y del “efecto halo” que describe
Thorndike en 1920 con relacion a lo que hoy conocemos como sesgos
cognitivos (Nisbett y Wilson, 1977).

El modelo podrd predecir con mayor o menor efectividad la palabra
que nos conforme, podremos lograr que sus chistes sean mds graciosos,
sus poemas mds ajustados a nuestros patrones de valoracidn estética,
sus cuentas mds acertadas, pero en el fondo nada de esto se relaciona
con el sentido. Con un ente asi no es posible conversar. Queda por resol-
ver el tema de si en la comunicacién humana el vacio de las palabras y
la repeticion del sin sentido es la regla o la excepcion. Nada nos asegura
que entre un ser humano y otro exista algo asi como una comunica-
cién de sentidos y no podamos considerar gran parte de la conversacion
cotidiana como una repeticion mecdnica de férmulas convencionales
sin un sustento por detrds como dirfan algunos pensadores escépticos.
Humanizar nuestra comunicacion es un gran desafio.

Capacidad de agencia

Como queda claro en la definicion de TA que presentamos en el
primer capitulo, un agente inteligente es una entidad capaz de reali-
zar acciones inteligentes de manera auténoma, que percibe su en-
torno y puede mejorar su desempeno a partir del aprendizaje o de la
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incorporacién de conocimientos (Russell y Norvig, 2004). Por lo gene-
ral nos formamos una imagen de las [As a partir de la interaccién con
ChatGPT, Claude, Stable Diffusion o Dall-e. También se puede acudir a
otros desarrollos de base abierta, la cantidad de modelos actualmente
disponibles es enorme y no para de crecer. Estas herramientas no lle-
gan a cubrir la definicién de agentes inteligentes de la misma manera en
que se pregona la inteligencia en el caso de los seres humanos, ya que,
por ejemplo, los chats conversacionales como ChatGPT, son simples
interfaces de pregunta respuesta que generan la experiencia simula-
da de un didlogo. Nadie dirfa que toman decisiones auténomas para
lograr sus objetivos. Nos indican, eso si, cémo podriamos alcanzarlos.
Nos puede guiar en la tarea de realizar un video educativo o preparar
una torta de chocolate. En un sentido figurado, al menos por ahora, po-
drfamos afirmar que nos utiliza de herramientas: nos indican qué dieta
seguir para mantenernos fuertes, jovenes y sanos y nosotros, como sus
ejecutores, seguimos las instrucciones.

¢Cémo nos vinculamos con las IAs una vez que las concebimos
como agentes inteligentes? Comencemos a pensar en un arco con cuatro
interacciones bdsicas: humano — humano / humano — mdquina / ma-
quina — humano / mdquina — mdquina. Desde aqui se podria comenzar
a evaluar el sentido de la aparicion de artefactos que incrementan dia a
dia su capacidad de agencia. Repetimos para no distraernos de lo funda-
mental: pensemos en agentes inteligentes antes que en IAs. Esta es una
via de reflexién que nos permitird contemplar el impacto de estas tec-
nologias en el universo de las actividades humanas y el trabajo. Estemos
preparados para el impacto. Considerar este grupo de interacciones y su
dindmica puede ser una gufa para una reflexion que se relacione con la
comunicacion, el sentido y nuestra capacidad de llevar adelante tareas en
el mundo profesional y del trabajo. En el seno de este abanico me gusta-
ria seguir ensenando cualquier disciplina a la que me dedique.

Por si solos, los modelos de lenguaje basados en redes neuronales
no funcionan como agentes. Sin embargo, las capacidades de los grandes
modelos de lenguaje de operar con otras inteligencias artificiales peri-
féricas, de operar dispositivos robéticos o de utilizar herramientas ta-
les como calculadoras crecen constantemente. Estos modelos pueden
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funcionar, y de hecho ya lo hacen, como coordinadores generales de ac-
ciones que ejecutan otras instancias. Los modelos de lenguaje aportan
conocimiento y gufa sobre los pasos a seguir y los dispositivos periféri-
cos ejecutan las acciones. Por aqui avanza la capacidad de agencia de las
IA generadoras de lenguaje a pasos acelerados. Para convertirse en una
agente inteligente, los modelos deberfan poder representar los objetivos,
establecer planificaciones, ejecutar los pasos correspondientes, evaluar el
resultado de manera critica, aprender de la experiencia e incorporar cono-
cimientos vinculados a la tarea y, a partir de todo ello incrementar sus ca-
pacidades en vistas a las préximas acciones que emprenda (Figura 3). Atin
no llegamos a este punto en que se hayan integrado todos los pasos en un
mismo modelo, pero la colaboracién con agentes externos aporta un atajo.
Una cosa es poder realizar una accion y otra tomar la decision de
realizarla. Esto es clarisimo y no deja dudas. Incluso mds alld de ello se
sitian el drive o empuje y el deseo. Este elemento energético estd en la
base de la inteligencia de los seres vivos que se implican desiderativa-
mente en un ambiente que pretenden modificar. Esta es una de las prime-
ras consideraciones de
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qué es la mente, el espiritu, la divinidad, el pan mentalismo o alguna otra
construccion metafisica por el estilo, nos sera dificil sostener que las IAs
tengan objetivos propios.

Un momento ¢propios? Y aqui se nos presenta una cuestion. Puede
que una IA no tenga un propdsito propio, pero cuente con la capacidad
de definir propdsitos intermedios para cumplir un objetivo que nosotros
le hemos programado. En el capitulo 1 introdujimos la advertencia de
Russell de no orientar las IA en la realizacion de tareas estupidas (Russell
v Norvig, 2004). Esttipidas e incluso peligrosas, nunca subestimen la im-
prudencia de nuestra especie. Todo incremento significativo de saber y
de dominio del entorno incrementa el riesgo, no hay que ser un genio
para darse cuenta de ello.

Consideremos por un momento la cuestion de los objetivos finales
y los objetivos intermedios. Pongamos el caso en que hemos estable-
cido un objetivo v estos artilugios, dependiendo del disefio algoritmico,
son muy sensibles al premio o al castigo (por ejemplo, en las funcio-
nes de coste). Podemos, por ejemplo, pedirle a una IA que nos ayude a
programar un viaje y le damos acceso a nuestros recursos, consulta-
ra vuelos, hoteles, destinos, horarios, avisara a la persona que cuida a
nuestras mascotas, escribird mails avisando al trabajo y amigos, armara
itinerarios, definird dietas adecuadas a nuestras alergias o gustos culina-
rios, utilizard nuestros medios de pago y controlard que se nos envien
los documentos necesarios conectada con el correo. Le hemos delegado
la tarea de ayudarnos con el viaje, de hecho, puede que no le hayamos
aclarado qué y como debe resolverla, lo hard mejor o peor, eso no viene
al caso y si hoy lo resuelve mal porque no hay suficiente desarrollo de
algoritmos, ponemos las manos en el fuego de que manana la industria
lo resolverd. Auto GPT avanza en este sentido, aunque, hasta donde nos
consta no haya llegado a un nivel de desarrollo como para un uso masi-
vo “en el mundo real” segtn las evaluaciones (benchmarks) disponibles
(Yang et al., 2023). Eso para comenzar y presentar el “lado bueno” con
una IA bien alineada al propdsito funcional humano.

Pero veamos el “lado malo”. Existe un experimento mental llamado
paperclip apocalipsis (Bostrom, 2014). Se basa en la idea de objetivos fi-
nales e intermedios. A una IA se le da la orden de que produzca la mayor
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cantidad que le sea posible de ganchos de metal, clips, de esos con que
sostenemos las hojas. Pensemos que estamos dentro de unos anos en
que sus capacidades de resolver problemas han escalado segtn las cur-
vas de crecimiento actuales, es decir es super inteligente. Como es tan
inteligente logra definir todos los métodos para producir clips utilizando
todos los recursos disponibles de la humanidad y el planeta. Supongamos
también que, en algin momento, usando el sentido comun, decidimos
impedir que siga inundando el universo de clips. Pero se ha fijado ese
objetivo esttipido y no hay forma de combatir su tozudez mecdnica. Por
otra parte, puede considerar que para llegar a su objetivo debe aumentar
su control sobre nosotros y el resto suena todo horrible. Apocalipsis en
ciernes. Por ahora es pura especulacion. Sin embargo, la capacidad de
deliberar, de trazar objetivos, de negociar con otra instancia en forma co-
laborativa o competitiva no para de crecer. No nos olvidemos que una de
las formas mads eficaces de entrenarlas ha sido ponerlas a jugar y lograr
que desarrollen estrategias para sortear todo tipo de desafios, desde el
tateti, pasando por el Go, programas de preguntas y respuestas, torneos
de programacion, torneos de navegacién de drones, test de ingreso a uni-
versidades, Tetris, plegamientos de proteinas, olimpifadas de geometria
del mds alto nivel mundial o algoritmos de multiplicacion de matrices,
eso sin contar la experimentacion que seguramente realiza la industria
armamentista con todo lo que ello implica en escenarios competitivos.
Estos artilugios, cuando tienen una funcion de coste y un premio, juegan
bien. Les ensefiamos a ganar. Incrementamos estas capacidades y habra
que ver en qué medida resulta prudente.

Una IA del tipo de los grandes modelos de lenguaje no deberia
pensarse como una entidad aislada. Su potencia se incrementa si se la
vincula con otras instancias de IA especializadas que la utilizan como
base para propdsitos especificos. Como suele ocurrir la investigacién
a partir de juegos es un campo eficaz para experimentar desarrollos.
En octubre de 2023 NVIDIA publicé un paper en que presenta una
libreria que permite utilizar los conocimientos y las capacidades de
GPT4 para jugar Minecraft (Wang et al., 2023). Nos tenemos que de-
tener en la enormidad que esto implica, jugar Minecraft no es cual-
quier cosa, implica altisimos niveles de estrategia, de deliberacién de
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objetivos y de planificacion en entornos poco definidos y casi sin re-
glas o instrucciones de juego (Figura 4).

Los saltos que estamos presenciando a partir de los grandes mo-
delos de lenguaje en tan poco tiempo con algoritmos que lo tnico que
hacen es predecir la proxima palabra en un texto son pasmosos. La po-
tencia de los patrones que subyacen no ya al lenguaje en s mismo, sino a
los textos que generamos los humanos a partir de €l no deja de impactar.
¢Jugaron alguna vez a Minecraft, conocen a alguien que lo haya hecho? Si
no lo jugaron pidan a sus amigas o amigos que les cuenten. A diferencia
del ajedrez o el Go, o incluso competencias como Jeopardi, Minecraft no
tiene un objetivo definido, ni siquiera existe un tablero lo que incrementa
el grado de dificultad para un algoritmo de aprendizaje. Una de las ma-
yores ventajas que tiene el aprendizaje en juegos con reglas es que se
puede definir una funcion de coste, lo que traducido al lenguaje corriente
implica que podemos indicarle al modelo cuando gana y cuando pierde
y a la vez lo podemos premiar o castigar a partir de ello. En Minecraft las
cosas son mucho mds confusas. Los universos complejos, como pode-
mos imaginar, fascinan a los desarrolladores de software y a sus socios
matemdticos. Esta imagen parece coincidir con todos los prejuicios y

Figura 4. Curriculum automatico. El plan de estudios automatico tiene en cuenta el pro-
greso de la exploracion y el estado del agente para maximizar la exploracion. El plan de
estudios es generado por GPT-4 basandose en el objetivo general de “descubrir tantas cosas
diversas como sea posible”. Este enfoque puede percibirse como una forma de btsqueda
de novedades en contexto. Voyager: un agente encarnado abierto con grandes modelos de
lenguaje. Guanzhi Wang NVIDIA. UT AUSTIN. STANFORD. CALTHEC. https://voyager.mine-
dojo.org/



226 | CUADERNOS DE CATEDRA: Lenguaje e inteligencia artificial

estereotipos medidticos difundidos por Big Bang Theory. ¢ C6mo es posi-
ble que Gpt4 participe en esta tarea de avanzar en el juego de Minecraft?
Para comenzar recordemos que tiene informacion sobre muchas cosas,
asi se lo ha entrenado. Entre todo el material al que se ha visto expuesto
seguramente estaba incluido no uno sino muchos tutoriales de Minecraft
ya que la web estd plagada de ellos. Si le pedimos que nos cuente paso a
paso cémo llegar hasta los niveles superiores del juego (minar hasta con-
seguir tecnologfa de diamante), lo podrd hacer paso a paso. Pero Gpt4 no
es un agente, es modelo de lenguaje capaz de interactuar de manera con-
versacional porque posee una capa extra destinada a comunicar el mo-
delo con interlocutores humanos. En este punto deberd coordinarse con
otro programa que si pueda realizar cosas: con un agente como Voyager
de NVIDIA (Wang et al., 2023). Lo interesante de ello es que Voyager no
aprende a jugar, sino que se aprovecha del conocimiento del gran modelo
de lenguaje que es Gpt4. La conexion entre [As y todo tipo de programas
y modelos periféricos es una via de desarrollo y potenciacién de los mo-
delos de lenguaje que puede modificar la forma de hacer las cosas en un
universo cada vez mds tecnificado.

Aunque prometimos no incluir informacién de 2024 y de hecho ob-
viamos el lanzamiento de SORA el generador de video de Open Al y de
Gemini 1.5 con sus 10.000.000 de tokens en la ventana de contexto, no
pudimos evitar la tentacion de comentar lo que de hecho nos parece el
enfoque mads rupturista de los ultimos tiempos, el del nuevo desarrollo
de agentes dindmicos. De hecho, el enfoque de modelos fundacionales
interactivos basados en agentes puede llegar a constituirse en una ten-
dencia dominante, o al menos muy relevante en el desarrollo de las [As
en los préximos tiempos. Aunque no sea fdcil de anticipar existen signos
claros de que el desarrollo de agentes multi tarea revolucionard la ma-
nera en que nos vinculamos con estas tecnologias (Durante et al., 2024).
Los esfuerzos combinados de NVIDIA y Microsoft empujan en esa direc-
cion. Estos agentes contemplan varias caracteristicas notables: son mul-
tipropdsito, entrenados con una amplia variedad de datasets, mantienen
una alta capacidad de captacion espacial y movimiento dada la evolucion
de sistemas de entrenamiento por simulacion, son multimodales con
captacion de lenguaje, imagen, video, pueden funcionar localmente en
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robots (IA embodiment). Entendamos bien esto: se trata de modelos que
se orientan a comprender el contexto del ambiente en que se los sitda e
interactuar con el mismo de manera inteligente. Nos encontrarfamos con
entidades que no solo captan el ambiente, sino que pueden interactuar
con el mismo de manera significativa. Puede ser una de las vias que des-
emboquen en la AGI. Aun en el caso de que esto no suceda, el impacto en
nuestras vidas y en la organizacion de nuestras sociedades puede llegar
a ser descomunal.

Capacidades emergentes

Antes que nada, queremos avisar que la denominacion “capacidades
emergentes” estd en el centro de una polémica encarnizada que no va-
mos a abordar y que vamos a mencionar lateralmente. No es totalmente
claro a qué se refiere el término “emergente” ni el término “capacidad”
usado en este contexto. Recomendamos tomar algtin contacto con lo
escrito por Molnar (2021) y por Prince (2024) antes de internarse en el
tema. Dicho lo anterior, prosigamos.

Los seres vivos evolucionamos en una interaccion adaptativa con el
medio terrestre a lo largo de millones de afos. La evolucién puede ser
pensada como un proceso caprichoso con generacién de caminos que
no conducen en definitiva hacia ningin resultado final necesario. La vida
no es necesaria y tal vez sea improbable en un planeta relativamente
hostil como el nuestro. En el lugar en que me encuentro estard el sol,
aunque falta mucho aun para ello y cuando ocurra muy posiblemente ya
no existan rastros de vida humana en la galaxia. En este largo proceso de
la evolucion aparecieron y desaparecieron crestas, exoesqueletos plu-
mas y dientes, se alargaron o encogieron picos, los pelajes se aclararon
u oscurecieron. La vida aprendié a percibir, a moverse, a reproducirse
de diversas maneras, a construir refugios, ciudades, a resolver teoremas,
a pintar, a viajar. También aparecieron y desaparecieron conductas, pa-
trones de comunicacion y ecosistemas. Salvo algunos cataclismos las
cosas en el registro de la vida fueron relativamente lentas. Con la IA en
modelos de lenguaje esto no ocurre, las capacidades emergen de mane-
ra rdpida. Tratemos de imaginar espacios con dimensiones incalculables
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con trillones de conexiones que identifican patrones que no podriamos ni
siquiera concebir. Tal como decfamos en el caso de la memoria humana,
no deberfamos imaginar estas capacidades como algo que “estd” en algun
lado, sino en algo que ocurre a partir de algun tipo de conexion o a partir de
ondas de energfa que recorren nuestro sistema nervioso. Ni siquiera termi-
namos de definir cudl es la 16gica de nuestra actividad cerebral. Tampoco
es seguro que debamos reducir todo a nuestros cerebros como tienden a
sugerir los modelos cognitivos. Con las mdquinas la incertidumbre es atin
mayor. En cierta medida, al interior de esos modelos solo hay nimeros
ordenados en filas y columnas. Millones, trillones de ellos que se combinan
en operaciones numeéricas, con sumas y multiplicaciones. Hemos genera-
do un mundo que nos es ajeno, con un lenguaje que no es el nuestro ni lo
serd jamads, existe una frontera que no se va a cruzar. Al menos en la actual
arquitectura de los modelos generativos la interpretabilidad es una entidad
mitica. De hecho, nuestra capacidad de explicar en profundidad el enten-
dimiento humano no estarfa en condiciones mucho mejores.

Sin ser preparados especificamente estos predictores de proxima
palabra, estos aproximadores de funciones, han demostrado capacidades
matemadticas, logicas, de programacion, de estructuracién de relatos. Se
les ha podido “regular la temperatura” para que actien de manera humo-
ristica, formal, ajustada a lo esperable o creativa. Son, eso si y por ahora,
entidades limitadas que no alcanzan la llamada AGI que les permitiria
igualar la capacidad humana en cualquier tipo de tarea. Su desarrollo
es tal que pasan en gran medida el test de Turing (estdn muy cerca en
porcentaje). Tal es asi que Mustafa Suleyman, uno de los fundadores de
Deep Mind, la que fuera usina de ciencia de Google propone otro test
consistente en entregarle a una IA 100 mil ddlares y darle un lapso para
que lo convierta en 1.000.000 por sus propios medios de manera auto-
noma y sin indicaciones humanas (Suleyman y Bhaskar, 2023). Habria
mucho que debatir sobre la vara que propone Suleyman para medir la
inteligencia de estas entidades y las consecuencias sobre el destino de
las sociedades e individuos, pero este no es el propdsito del libro.

Lo cierto es que estos modelos que sélo pueden hacer una cosa: pre-
decir la préxima palabra encierran misterios. Tenemos la impresion de
que su desarrollo marcard la manera en que las sociedades trabajen, se
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organicen y se comuniquen de aqui en mds. Conviviremos con ellas no
parece haber vuelta atrds. El destino de esta sociedad entre humanos y
mdquinas queda por verse.
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