



  [image: cover]






 	

	 

   




			SINOPSIS 




			 




			Un fantasma recorre nuestro presente: la inteligencia artificial. Desde finales de 2022, las herramientas digitales que permiten simular, expandir o complementar la inteligencia humana muestran una vertiginosa evolución cuyos beneficios y potenciales riesgos para nuestra especie parecen hoy en día imprevisibles. Aunque el concepto es aún algo difuso, cabe definir la inteligencia artificial como la capacidad que el ser humano ha otorgado a determinadas máquinas de aprender, razonar y comprender conceptos. Una mente infinita nos brinda un recorrido comprensible y riguroso por la historia, los procedimientos, la arquitectura tecnológica y los desafíos de toda índole, también éticos y sociales, que se ocultan tras este salto de gigante de la humanidad hacia un futuro lleno de incógnitas.  
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			Prólogo 




			 




			La inteligencia artificial (IA) está en todas partes. Muchos ni siquiera saben exactamente qué es pero oyen hablar de ella en medios de comunicación, conversaciones con amigos y familiares, anuncios... De hecho, muchas personas ni siquiera son conscientes de que están utilizando la IA desde hace tiempo. Y también son muchos los que hablan de ella sin precisión, sin rigor y hasta, a veces, erróneamente. Al haberse convertido en una expresión de moda, se le asocian cualidades que no pertenecen al campo de la IA, mezclándose frecuentemente con la robótica, la automatización, la realidad virtual y un sinfín de disciplinas diferentes. 




			Ante este panorama, surgen muchas dudas y, fruto de ellas, una posible parálisis o miedo a dar un paso en falso. Sin embargo, nos encontramos en un momento único de la historia. La IA va a transformarlo todo, absolutamente todo. Desde las herramientas en nuestro trabajo y nuestros utensilios personales o domésticos hasta la forma en la que nos relacionamos, cómo pensamos y, quizás, hasta nuestros sistemas de gobierno y el orden económico y social. Por eso, quedarse quieto, esperando, es probablemente lo más arriesgado. 




			Cuando mi editor me propuso escribir un libro sobre IA para que todas las personas comprendan lo que se nos viene encima, sobre todo al leer los titulares de las noticias en forma de mar arbolada, ora afirmando que la IA va a hacer que todos perdamos nuestros trabajos, ora vociferando que falla más que una escopeta de feria, me vi luchando contra una marea de prejuicios y sensacionalismo, generando más preguntas que respuestas. 




			Sin embargo, creo que esto es positivo. La IA es impredecible, contradictoria, emocionante para algunos, aterradora para otros. La salvación o el apocalipsis. Y a la vez, la IA es el resultado de un gran trabajo científico y tecnológico multidisciplinar, que lleva décadas fraguándose y funcionando, a nuestras espaldas, muchos más años de los que muchos creen. 




			Así, por decisión propia y con el objeto de que cualquier persona pueda tener todo el conocimiento necesario para afrontar el futuro con las mejores decisiones personales, este libro condensa mis veinticinco años estudiando y trabajando con IA, el análisis de más de cincuenta artículos científicos y una decena de libros seleccionados de toda la bibliografía existente hasta la fecha sobre la materia y una adaptación lo más cuidada posible en el texto, para que sea entendible sin necesidad de ser ingeniero de la NASA. Es cierto que los ingenieros, cuando miramos al rincón de una habitación, vemos tensores de torsión, distribuciones gaussianas, matrices de correlación, transformadas de Fourier y mecánica cuántica en el movimiento de un reloj, en la llama de una vela, en la corriente de aire que circula. Todo eso ha quedado fuera de este libro, aunque se ha mantenido en él la esencia para comprender las cuestiones complejas que permiten el desarrollo de los sistemas de IA, ya sea mediante analogías, ejemplos u otras técnicas. 




			Esta obra está pensada para ayudar a que el lector comprenda cómo surgió la IA, cómo funciona, qué ha pasado hasta ahora, qué está pasando en este momento y... Ya está. Estoy completamente seguro de que todo ese bagaje sobre el mundo de la IA servirá para que el lector se aventure a plantear qué va a suceder en el futuro, en los próximos meses y años. Para ello, el último capítulo brindará algunas cuestiones para seguir pensando, basadas en reflexiones que ya se han hecho muchos expertos en la materia. 




			Mi objetivo ha sido concreto: ser una guía completa para ayudar al lector a tomar sus propias decisiones en relación con la IA. Por eso, de las seis partes en las que está dividido, la más importante es la séptima. ¡Comenzamos! 




			

	 


	 	

	 

   




			Primera parte 




			Introducción a la inteligencia artificial 




			

	 


	 	

	 

   




			Capítulo 1 




			Qué es la inteligencia artificial 




			 




			La inteligencia artificial, también conocida por sus siglas IA o AI (en inglés, artificial intelligence), es la habilidad de un ordenador o sistema digital para realizar tareas que normalmente desarrollan los seres inteligentes. La inteligencia se puede describir como la capacidad de realizar determinadas actividades mentales, como el aprendizaje, el razonamiento y la comprensión. Así, teniendo en cuenta que el adjetivo «artificial» hace referencia a algo creado que no ocurre de manera «natural», se puede concluir que la inteligencia artificial es la capacidad que el hombre ha dado a determinadas máquinas de aprender, razonar y comprender conceptos, el entorno, o cualquier otra cosa. 




			Sin embargo, en la literatura no existe una definición exacta de qué es y qué no es inteligencia artificial. Mientras, por ejemplo, hay autores que defienden una definición antropocéntrica —sistemas que piensan o actúan «como las personas»—, otros prefieren definir la inteligencia artificial como la capacidad de los sistemas para «razonar». En consecuencia, los límites de la inteligencia artificial siguen siendo confusos. 




			Lo que sí se acepta de manera general es que determinadas tareas propias de seres inteligentes y basadas en el razonamiento, como es la resolución de operaciones matemáticas per se (realizar una suma, una división o una raíz cuadrada, entre otras), no pueden ser consideradas actividades de la IA. Por ejemplo, una calculadora no es un sistema de IA. Pero, por el contrario, sí lo es un programa de ajedrez que permite a una máquina jugar contra otro jugador, ya sea humano u otro ordenador con un programa similar. ¿Por qué? Pues parece que simplemente porque la comunidad científica considera actualmente que un programa de ajedrez aplica reglas «complejas», mientras que una calculadora implementa reglas de cálculo «sencillas». La ambigüedad y subjetividad de estos dos conceptos —complejo y sencillo— podría llevarnos a pensar que la IA habría tenido una definición cambiante a lo largo de los años, conforme la tecnología ha ido avanzando y que esta podría continuar evolucionando a lo largo de los próximos años. Desde el punto de vista del autor, así ha ocurrido y es más que probable que continúe ocurriendo, al menos hasta que la IA alcance un nivel de madurez suficiente para que su definición pueda mantenerse invariable y concreta por un periodo largo de tiempo. 




			Cuando en siglos pasados se comenzaron a fabricar autómatas, bien podrían haber pertenecido estos al campo de la IA, aunque en tal época el concepto no existiera. Para las personas de principios del siglo XX, una calculadora sí habría sido considerada como IA, al igual que la máquina de encriptación Enigma durante la Segunda Guerra Mundial. No obstante, el concepto IA surgió a mitad del siglo XX, precisamente tras la guerra, vinculado al emergente desarrollo del ordenador. Es curioso que, mientras en el mundo anglosajón denominaron a estas máquinas «computadoras» (computers), en alusión a su capacidad para realizar operaciones matemáticas de manera increíblemente rápida, en España preferimos llamarlas «ordenadores» (del francés ordinateur), enfatizando su capacidad para ejecutar una secuencia de órdenes de manera ordenada. Así, una computadora sugiere ser una «calculadora avanzada», mientras que un ordenador sugiere ser una especie de «robot que recibe órdenes». En ninguno de los dos casos, no obstante, se intuye el concepto «pensar», propio de la IA. 




			Sin embargo, la IA nació bajo la forma de algunos programas informáticos que eran capaces de ejecutar órdenes y realizar cálculos, con dos salvedades: 




			 




			• Estas órdenes eran más avanzadas que las primitivas básicas de un ordenador: mientras las secuencias típicas de un ordenador son del tipo «sumar los números de los registros A y B», estos programas permitían órdenes más abstractas como, por ejemplo, «aumentar un 10 % el control de temperatura del depósito de agua».




			• La ordenación de las secuencias también era bastante más avanzada: cuando los programas tradicionales de ordenador ejecutan una secuencia tras otra y, como mucho, forman «bucles», repitiendo varias veces un conjunto de secuencias, estos programas permitían escenarios condicionales —denominados «if... then...» en inglés, o «si... entonces...» en español— dependientes de algunas variables del entorno. Por ejemplo, una orden de este tipo podría ser: «si el tanque está lleno por encima del 50% de su capacidad, la temperatura del líquido que contiene está por debajo de 50ºC y lleva calentándose menos de una hora, abrir el grifo para añadir más agua»). 




			 




			Es decir, la IA representa una serie de reglas de razonamiento que consideramos complejas, que provocan determinadas acciones o resultados, basadas en una comprensión específica del entorno y que tratan de reproducir la forma de razonar de los humanos. Tanto es así que las modernas técnicas de IA tratan de emular incluso cómo aprendemos y procesamos la información para ser capaces de razonar, llegar a unas conclusiones y, si es necesario, tomar decisiones al respecto. Existe una expresión acuñada para describir las tecnologías orientadas a conseguir esto con mayor eficacia o eficiencia:1 «tecnologías cognitivas». Así, las tecnologías cognitivas se asemejan a la acción de la mente humana, lo que significa que proporcionan a los ordenadores las funciones de pensar y actuar como seres humanos. 




			Sin embargo, como ya se ha indicado, el concepto de IA está vivo y sigue evolucionando. La conocida como «prueba de Turing», ideada por el matemático e informático Alan Turing en 1950, también denominada en inglés «the imitation game» («el juego de la imitación»), consiste en utilizar la técnica de exponer la resolución de un problema realizada por un humano y por un ordenador a un observador. Aunque el observador sabe a priori que una de las dos soluciones (o representaciones; imaginemos, por ejemplo, una imagen) está hecha por ordenador, se determinará que tal ordenador está ejecutando un algoritmo de IA si dicho observador es incapaz de identificar cuál de las dos es. Esta definición, aunque es muy gráfica y sencilla, y está generalmente aceptada en la actualidad, no tiene en cuenta que las capacidades y el entrenamiento del propio observador para identificar lo que es humano y lo que es artificial ha ido evolucionando a lo largo del tiempo. 




			De todo lo anterior se puede extraer a modo de resumen que, aunque hay varias definiciones para la IA, muchas de ellas vagas o cambiantes a lo largo del tiempo, existe un consenso en la comunidad científica que acepta que el núcleo de la IA son las teorías, métodos, tecnologías y aplicaciones de investigación para simular, complementar y expandir la inteligencia humana. Sin embargo, como veremos más adelante, esta idea abre senderos aún inexplorados y que, con gran probabilidad, podrían transformar radicalmente la IA, tal como la conocemos actualmente. La raíz de la cuestión está en la gran diferencia que existe entre los conceptos «simular», «complementar» y «expandir» antes mencionados. En la actualidad, las técnicas y soluciones de IA están más centradas en los dos primeros, pero cuando comience la siguiente revolución centrada en expandir la inteligencia humana a nuevas fronteras, probablemente todo cambiará como nunca antes ha ocurrido en la historia. 




			Como se indica en [art 26],1 los campos de investigación de la IA incluyen ingeniería y sistemas, ciencias del cerebro, psicología, ciencias cognitivas, matemáticas, informática y muchos otros. Por ejemplo, hay soluciones de IA para reconocimiento de voz, procesamiento de imágenes, procesamiento del lenguaje natural (o NLP, por las siglas de «natural language processing», en inglés), robots avanzados inteligentes, vehículos autónomos, sistemas de distribución de la energía, atención sanitaria y telemedicina, soluciones financieras avanzadas, etcétera. 




			De hecho, en algunas soluciones concretas, la IA ha superado tanto en eficacia como en eficiencia a los humanos y constantemente se leen noticias que sugieren que la IA realiza el trabajo de determinadas personas con mayor fiabilidad, en menos tiempo y con un coste menor. Aunque esto pueda generar, a priori, cierta preocupación, conviene resaltar que todas estas soluciones, a pesar de lo espectaculares que puedan parecer o atractivas para abrir titulares en los medios, no dejan de pertenecer al grupo de la IA «estrecha» o «restringida» (ANI, por las siglas de «artificial narrow intelligence», en inglés). Este concepto se asocia a la capacidad de una solución de IA para superar el promedio de las capacidades humanas en una determinada tarea. Aunque, lógicamente, transformarán determinados procesos y formas de acometer ciertos trabajos, no suponen un mayor riesgo, al igual que tener calculadoras, la máquina de vapor o el avión, o incluso la pólvora o la bomba atómica no ha supuesto una amenaza para la especie humana, al menos hasta el momento. 




			Sin embargo, si una solución de IA fuera capaz de resolver todas las tareas propias de un humano, pertenecería al grupo de la IA «general» (AGI, por las siglas de «artificial general intelligence», en inglés) y esto sí podría suponer un serio problema. ¿Por qué? Es fácil deducir que una solución de AGI no solo sería capaz de reemplazar por completo a un humano en cualquier campo, sino que también sería capaz de sustituirlo para pensar en cómo mejorar las propias soluciones de IA. El momento en que esto ocurra en el tiempo se conoce como la «singularidad» y constituye el punto en el que la IA evolucionará por sí misma, con independencia de la especie humana. El riesgo inherente que percibimos es que, quizás, la IA llegue a convertirse en la especie dominante sobre el planeta y, al igual que hemos hecho los humanos con el resto del ecosistema, someta a todos los seres «inferiores», incluidos nosotros. Es más, aunque desconocemos los motivos, la realidad es que el Homo sapiens es el único homínido que ha quedado vivo sobre el planeta. ¿Exterminó nuestra especie a quienes eran muy parecidos a nosotros para evitar una amenaza? ¿Tuvimos ese punto extra de inteligencia y de crueldad para hacerlo? ¿Ocurrió de manera natural? Sea como fuere, la situación entre los humanos y la AGI será muy similar y, por lo tanto, hasta cierto punto es razonable que exista el miedo a resultar exterminados como especie por esta. 




			Sin embargo, aunque algunas voces pronostican la llegada inminente de la AGI, para alcanzar la singularidad la IA no debería necesitar ser programada explícitamente para realizar una tarea inteligente. Debería poder sentir, interpretar, aprender, planificar, comprender y actuar por sí misma, lo que significa que la IA debería poder interpretar correctamente datos externos, aprender de estos datos y utilizar este aprendizaje para lograr objetivos y tareas específicas a través de una adaptación flexible y sin la intervención humana. Además, esto debería lograrse sin seguir unas reglas predeterminadas ni que existiera un observador evaluando los resultados de las acciones durante todo el proceso. Así, aunque en algunas aplicaciones experimentales se sigue avanzando en esta línea, las soluciones que vemos en el mercado, por muy avanzadas y complejas que nos parezcan, distan mucho aún de este punto. 




			A lo largo de este libro, se hará un recorrido sobre las técnicas y soluciones de IA, comenzando por las originales y más simples para continuar con las más complejas y acabar planteando los posibles escenarios a los que cualquier persona o empresa se enfrenta tanto en la actualidad como en un futuro más o menos próximo. 




			Comencemos, por tanto, viendo un poco de historia. 




			

	 


	 	

	 

   




			Capítulo 2 




			Un poco de historia 




			 




			La inteligencia artificial tiene sus orígenes totalmente vinculados al desarrollo del ordenador, en la primera mitad del siglo XX. Ya en 1936, el matemático Alan Turing propuso su modelo matemático de computación que sentó las bases teóricas para el desarrollo de los primeros ordenadores durante los años posteriores. Casi en paralelo, los neurofisiólogos W. McCulloch y W. Pitts construyeron el primer modelo de red neuronal, denominado en su honor «modelo M-P», en 1943. El modelo M-P es el primer modelo matemático que describe el funcionamiento de las neuronas, descubiertas a finales del siglo XIX por el español Santiago Ramón y Cajal, para procesar información. Algunos lo consideran la primera red neuronal artificial, aunque no dejaba de ser un modelo teórico sin otra utilidad que describir cómo funcionan las neuronas en la naturaleza. 




			En esa misma época, entre 1943 y 1945, durante la Segunda Guerra Mundial, el proyecto ENIAC (siglas de «Electronic Numerical Integrator and Computer», ordenador e integrador numérico electrónico) conseguía construir el primer ordenador de la historia en la Universidad de Pensilvania, en Estados Unidos, que fue bautizado con las mismas siglas. Aunque era poco más que una calculadora, permitía programar a gusto del usuario las secuencias de operaciones que se deseaba realizar sobre los datos de manera automática y esta especie de combinación de calculadora y autómata cambió el rumbo de la historia. 




			Muy poco después, en 1949, el psicólogo canadiense Donald Hebb propuso el mecanismo por el que las neuronas aprenden, denominado «la regla de Hebb» o la «teoría hebbiana». Establece que las neuronas aprenden por repetición de estímulos, es decir, cuantas más veces se repita un estímulo concreto, más fácil le resultará identificarlo y diferenciarlo de otros. Aunque en este punto de la historia el concepto «IA» no existía, estos avances científicos se consideran las raíces de la IA, pues, como se verá a continuación, los sistemas más avanzados tratan de replicar la estructura neuronal del cerebro para reproducir su comportamiento. 




			La década posterior, la de los años cincuenta, fue muy prolífica en aplicaciones más o menos imaginativas del ordenador, más allá del cálculo numérico. Así, en 1952, el científico de IBM Arthur Samuel desarrolló un programa para jugar a las damas que podía «aprender» de las partidas jugadas e indicar movimientos posteriores cada vez mejores. Lo hacía registrando las jugadas que mejoraban el resultado en comparación con las anteriores. Esto fue exportado posteriormente al juego del ajedrez, bastante más complejo, pues cada ficha cumple unas reglas de movimientos distintas y desempeña un papel estratégico mayor o menor dependiendo de muchos factores durante la partida. 




			Sin embargo, el término «IA» no se utilizó hasta 1956, cuando John McCarthy lo empleó en uno de sus artículos científicos. Por este motivo, ese es el año que muchos consideran como el del nacimiento de la IA, aunque, como se aprecia por un lado, ya había un caldo de cultivo antes y, por otro, no hubo una implementación práctica de determinadas soluciones hasta años después. En todo caso, ahí comienza lo que se conoce como la primera generación de IA. 




			 




			Primera generación de inteligencia artificial 
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			Figura 1.1. Las tres grandes etapas evolutivas de la inteligencia artificial. 




			 




			En 1957, el psicólogo estadounidense Frank Rosenblatt propuso un modelo matemático que imitaba el funcionamiento de una neurona y que se podía implementar electrónicamente, denominado «perceptrón». La ventaja del perceptrón es doble: además de ser muy sencillo en cuanto a formulación, se pueden encadenar varios perceptrones en una malla o red, al igual que se encuentran interconectadas las neuronas del cerebro, para crear lo que se denomina una «red neuronal». Así, el perceptrón es frecuentemente llamado «neurona artificial» y las redes construidas mediante tales neuronas artificiales se denominan «redes neuronales artificiales» o ANN (por las siglas de «artificial neural networks», en inglés). 




			Sin embargo, hasta 1960 no fue posible implementar el algoritmo del perceptrón en un sistema electrónico real (hardware), que fue denominado «Mark 1 Perceptron». Este sistema tenía un conjunto de perceptrones conectados a una cámara fotográfica rudimentaria y era capaz de dilucidar —con bastantes limitaciones— si se hacía una fotografía a un hombre o una mujer. No obstante, aunque esta experiencia primitiva de ANN captara la atención de algunos rotativos de la época y asombrara a muchos, la primera generación de IA no utilizó esta tecnología, imposible de desarrollar en la práctica con los medios disponibles para aplicaciones comerciales. El Ministerio de Defensa de Estados Unidos intentó, sin éxito, utilizar las primitivas ANN para lograr una traducción automática del ruso al inglés durante la Guerra Fría. En 1966, el comité designado para ello (ALPAC) declaró inviable conseguir la traducción automática entre ambos idiomas. Este varapalo y otros como el artículo publicado por Minsky y Papert en 1969 sobre las limitaciones del tipo de problemas que puede resolver el perceptrón o el «Informe Lighthill» publicado por el Consejo Británico de Investigación Científica (SRC), condujo al «primer invierno» de la IA, donde la financiación se redujo sustancialmente y el desánimo entre la comunidad científica internacional llevó a dejar prácticamente en hibernación los desarrollos sobre ANN hasta varias décadas después. 




			Mientras las ANN descansaban en el cajón, otra tecnología muy distinta, denominada «sistemas expertos», tomaba el relevo y conformaba la base de la primera generación de sistemas de IA. El primer sistema experto fue propuesto muy poco tiempo después de la anécdota del Mark 1 Perceptron por E.A. Feigenbaum, en la Universidad de Stanford. El sistema podría determinar la estructura molecular de compuestos químicos basándose en los resultados de análisis experimentales con el espectrómetro de masas. 




			En un sistema experto existe una persona experta que determina qué reglas debe vigilar y evaluar la máquina. Por ejemplo, supongamos que queremos un sistema experto para controlar el tren lanzadera que une las terminales T4 y T4S del aeropuerto de Madrid.1 Un experto propondría reglas del tipo: 




			 




			• El tren nunca puede sobrepasar los 60 km/h. 




			• Tanto al arrancar como al frenar debe hacerlo suavemente, aumentando o disminuyendo como máximo un 10 % la velocidad cada 5 segundos.




			• Si algún pasajero activa el botón de emergencia, hay que detener el tren de inmediato.




			• Al llegar a la estación hay que avanzar a 2 km/h hasta que las puertas del tren queden exactamente alineadas con las puertas del andén y, en ese momento, detenerlo.




			• Hay que esperar con las puertas abiertas un mínimo de 3 minutos.




			• Hay que vigilar con las células fotoeléctricas de las puertas que no hay ningún pasajero entrando o saliendo, antes de cerrarlas.




			• Hay que esperar 5 segundos después de haber cerrado las puertas antes de arrancar, para dejar tiempo al último pasajero a agarrarse a una barra o sentarse. 




			 




			Y así todas las reglas que un conductor experto de trenes nos pueda facilitar. Todo ello se añade a la «base de hechos» (fig. 1.2). Un programador informático, o más concretamente un analista informático, convertirá todas estas reglas humanamente explicadas en un algoritmo. Este algoritmo es denominado «motor de inferencia» y es capaz de sustituir al operador humano por completo. Finalmente, la última caja de la figura 1.2 representa la «base de conocimiento», es decir, lo único que ve el usuario del sistema: un programa de ordenador controlando el tren. Este programa normalmente utiliza comandos tipo «if... then...» («si ocurre... entonces haz...») y no es más que la «traducción» del algoritmo, que puede estar expresado en diagrama de flujo o cualquier otra herramienta utilizada para representar un razonamiento lógico, a un lenguaje de programación. 
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			Figura 1.2. Esquema de funcionamiento de un sistema experto. 




			 




			Volviendo al desarrollo de la historia, el estudio de la IA durante este primer periodo fue innovador y los resultados mostraron excelentes perspectivas, gracias a los sistemas expertos. Mientras tanto, es vital resaltar que el campo de la informática se desarrolló como un campo propio, pero a muchísima velocidad, gracias a las interesantes aplicaciones para la gestión de documentos e información que tienen los ordenadores. Esto resultaría esencial para, progresivamente, implementar teorías y algoritmos de IA cada vez más complejos. 




			De esta manera, sobre la base de los sistemas expertos, que como se ha descrito es bastante antigua y lleva implantada en numerosos procesos industriales, bancarios, etcétera, desde hace más de medio siglo, surgieron algunas variantes, como los sistemas de «lógica borrosa» y otros. Así, cuando en los años noventa, cuando ya los ordenadores comenzaron a demostrar bastante potencia de procesamiento (miles de millones de operaciones por segundo, incluso en los ordenadores domésticos), se pensó en simplificar la programación de los sistemas expertos añadiendo un mecanismo que automatizara el desarrollo del motor de inferencia. De esa manera sería posible desarrollar sistemas expertos mucho más complejos, con muchas más reglas y, sin embargo, con menos esfuerzo. ¿Cómo? En esencia, los sistemas de lógica borrosa utilizan funciones matemáticas como «funciones de activación» y manejan rangos de variables en lugar de números exactos, imitando la lógica humana. 




			Para entender mejor ambos conceptos, veamos un ejemplo en la siguiente tabla, donde se compara la lógica «tradicional» o «exacta» de un sistema experto y la que utilizan los sistemas de lógica borrosa: 




			 


         



  

    	

    	Sistemas expertos  


    	Lógica borrosa


  


  

    	Funciones de activación 


    	Abrir el grifo / Cerrar el grifo / Abrir el grifo al 20% 


    	Abrir el grifo muy poco / Abrir el grifo al máximo / Abrir el grifo a un poco menos de la mitad 


  


  

    	Valores de las variables 


    	Temperatura = 23ºC / Temperatura = 100ºC 


    	Aproximadamente a temperatura ambiente / Cuando entre en ebullición 


  







			 




			Tabla 1. Lógica «exacta» frente a lógica borrosa. 




			 




			Los sistemas de lógica borrosa permiten que una persona experta en el control de un sistema o situación pueda prácticamente «programar su conocimiento» cualitativamente para que un ordenador sea capaz de utilizarlo. En la actualidad son ampliamente utilizados en los electrodomésticos (lavadoras, lavavajillas, aires acondicionados, etcétera) para controlar las acciones necesarias «si hay poca o mucha ropa», «si hay mucha o poca humedad ambiental», «si la ropa está muy manchada», etcétera. 




			Sin embargo, aunque estos sistemas de primera generación de IA sigan fabricándose incluso en la actualidad, durante la década de los ochenta, la segunda generación de IA comenzó a gestarse. 




			 




			Segunda generación de inteligencia artificial:  Machine Learning 




			 




			En la figura 1.1 se mostraba el comienzo del denominado «machine learning» (ML), traducido como «aprendizaje automático», a comienzos de los años ochenta. Aunque es cierto que las tecnologías habilitadoras del ML comenzaron a ser propuestas a nivel teórico en ese momento, la falta de suficientes enfoques algorítmicos, la escasa disponibilidad de datos digitalizados sobre los que operar y la limitada potencia de los ordenadores de la época hizo que, a nivel práctico, las soluciones ML no llegaran a la esfera comercial hasta hace menos de una década. 




			Pero se puede afirmar que durante la década de los ochenta se produjo una reactivación de la investigación y el desarrollo de soluciones de IA. En 1982, John Hopfield presentó un nuevo modelo de red neuronal en la Academia Nacional de Ciencias de Estados Unidos. En 1986, J.R. Quinlan propuso el algoritmo del árbol de decisión y se publicó en la prestigiosa revista Nature un artículo sobre un fenómeno vital para el aprendizaje automático de las redes neuronales denominado «retropropagación» y, en 1987, se celebró la primera Conferencia Internacional del IEEE sobre redes neuronales, con 1.800 asistentes. No obstante, no fue hasta una década más tarde, en 1997, cuando el francés Yann LeCun introdujo las redes neuronales convolucionales, que veremos más adelante, sentando las bases para el desarrollo de la siguiente generación de tecnologías de IA, de «aprendizaje profundo» o «deep learning» (DL), en inglés. 




			Volviendo al desarrollo de las tecnologías de ML, estos sistemas utilizan ejemplos para «aprender» las reglas que deben aplicar. A diferencia de los sistemas expertos de primera generación, en ML no es necesario que un experto postule las reglas que la máquina debe seguir, sino que esta es capaz de construirlas solamente identificando la relación entre ejemplos y resultados, con cierta ayuda de una persona que indique a la máquina cuándo ha identificado correctamente el dato de ejemplo y cuándo no. En definitiva, los sistemas ML imitan bastante bien la forma en que los animales y los seres humanos aprendemos a lo largo de nuestra vida. 




			El uso de ML es mucho más eficaz que los sistemas expertos en los siguientes aspectos: 




			 




			• En primer lugar, el aprendizaje automático es bueno para aprender a partir de cantidades enormes de datos estructurados. En estas circunstancias, una persona puede tardar muchísimo tiempo en procesar tantos datos para extraer conclusiones y así convertirse en un experto capaz de dictar las reglas oportunas.




			• En segundo lugar, los sistemas ML tienen la capacidad de «generalizar», después de haber procesado un gran número de ejemplos. Esto quiere decir que, si reciben un dato de entrada que nadie había considerado antes, darán una salida, generalizando las reglas que ellos mismos han generado internamente. En un sistema experto, por el contrario, si el dato de entrada no está dentro del rango o tipo que el experto ha determinado, la salida podría ser totalmente inesperada y provocar resultados desastrosos.1




			• En tercer lugar, algunos sistemas ML pueden ser diseñados para que cada nuevo dato procesado sirva para continuar «entrenando» el sistema, mejorando su rendimiento continuamente. 




			 




			Para ilustrar el funcionamiento de los sistemas ML, en la literatura se suele poner como ejemplo un sistema capaz de analizar fotografías de perros y gatos y de decir si lo que aparece en una foto concreta es un perro o un gato. Para ello, el sistema es «entrenado» con cientos o miles de fotografías. Cada vez que se le facilita una de estas fotografías, se le indica (lo hace un humano añadiendo una etiqueta a la fotografía) si se trata de un perro o un gato. Aunque parezca increíble, después de tantas observaciones, si le enseñamos una fotografía que nunca ha procesado, el sistema de ML será capaz de predecir con bastante precisión si se trata de un perro o un gato (siempre que no le enseñemos otra cosa, como un tigre o un elefante).1 




			Pero ¿cómo funciona un sistema semejante? Aunque resulte sorprendente, estos sistemas se basan en el funcionamiento de las neuronas cerebrales, como la representada en la figura 1.3. 




			Una neurona es una célula bastante extraña, deforme, con unas terminaciones a su alrededor denominadas «dendritas» y una única terminación muy larga denominada «axón». Las dendritas son sensores eléctricos, capaces de recibir pulsos eléctricos, mientras que el axón es un sistema que da descargas eléctricas cuando la célula se lo indica. En el centro de la célula (el «soma») existen unos conductos que conectan cada dendrita con el axón, cuando la célula nace, y que se van deformando (volviéndose más grandes o pequeños, incluso hasta desaparecer por completo y cortar la comunicación eléctrica) a lo largo de la vida. Se estima que tenemos en nuestro cerebro unos cien mil millones de neuronas, que se encuentran conectadas en grupos y capas. Así, el axón de cada neurona está conectado a una dendrita de otras neuronas, formando una «red neuronal».1 
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			Figura 1.3. Esquema de una neuona cerebral. 




			 






	   Desde que nuestro cerebro comienza a tener actividad (electricidad), lo que ocurre bastante antes de nacer, nuestras neuronas comienzan a recibir estímulos (pulsos eléctricos) e internamente unas van estimulando a otras. Cada vez que una dendrita recibe un pulso eléctrico, el tubo que la conecta con el axón de la neurona se ensancha un poco. Si una dendrita no recibe un pulso eléctrico durante mucho tiempo (o incluso nunca), su tubo termina por romperse y desaparecer. Así, cada uno de nosotros somos únicos cerebralmente hablando, pues la configuración de nuestras neuronas es el resultado de todos los estímulos (y un pensamiento también es un estímulo para las capas internas de neuronas) de nuestra vida, incluso desde bastante antes de nacer. 




			Comprendido esto, las frases populares que afirman que «solo usamos el 10% de nuestro cerebro» o que «a los quince años se han muerto más de la mitad de nuestras neuronas» tienen cierta parte de verdad, aunque la realidad no podría ser de otra manera: si nuestras neuronas no se configuraran, lo cual implica la muerte —desaparición— de algunas conexiones y el fortalecimiento de otras, no solo no seríamos más inteligentes, sino que no seríamos capaces de pensar ni de sobrevivir. Es decir, la muerte y «amputación» de un porcentaje de nuestras neuronas es algo connatural al proceso de desarrollo de nuestras capacidades intelectuales. 




			Volviendo a los sistemas ML y su relación con las neuronas, es fundamental conocer que gran parte de los sistemas de ML se basan en neuronas artificiales, que se denominan «perceptrones». El perceptrón no es más que un modelo matemático del funcionamiento de una neurona, tal como ya se ha mencionado antes, y está representado en la figura 1.4. 
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			Figura 1.4. Modelo matemático del perceptrón o neurona artificial.  




			 




			En la figura vemos cómo hay N entradas (x1 a xN) que representan las dendritas, con sus correspondientes «tubos» que ponderan la señal recibida de cada entrada según su «anchura» (w1 a wN). Todas estas señales se superponen —se suman— y salen por el axón (y), sumándosele también un valor fijo o «bias» (b). El bias no tiene mayor importancia y solamente se utiliza para ajustar el rango de los valores de la salida, si fuera necesario. Esta estructura del perceptrón también puede ser representada como una función matemática, incluyendo todo lo anterior, aunque resulta menos visual:
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			Figura 1.5. Función matemática del perceptrón. 




			 




			En esta función se ha añadido la función de activación que ya mencionamos para los sistemas borrosos, identificada con la letra sigma minúscula (s). La función de activación es un concepto un tanto complejo, que veremos solo superficialmente, pues su comprensión no aporta en sí mucho para entender los sistemas de ML, más allá de las conclusiones que mencionaremos a continuación. 




			La función de activación se encarga de «modular» la respuesta de la neurona una vez realizada la superposición de todas las entradas procedentes de las dendritas, con sus respectivos pesos. En la figura 1.6 se muestran los tipos de funciones de activación más comunes. Comenzando desde la izquierda se muestra: 




			 




			• La función escalón o interruptor, que convierte la salida de la neurona en «todo/ON» si el valor de salida (y) supera cierto umbral o «nada/OFF» si no lo supera.




			• La función lineal, que simplemente puede añadir un multiplicador/reductor para ampliar o reducir el rango de la salida.




			• La logarítmica. Tiene gran interés porque todos nuestros sentidos (vista, gusto, olfato, tacto, oído) funcionan de manera logarítmica (de ahí que las escalas de decibelios, dB, y de luxes, por ejemplo, sean logarítmicas). Utilizando esta función estaríamos imitando al máximo la respuesta de una neurona real. El problema es que la función logaritmo requiere una gran cantidad de carga computacional en los ordenadores, por lo que no es utilizada en la práctica y solo en experimentos de laboratorio muy específicos.




			• La función lineal rectificada (ReLU) es muy utilizada y es mitad función escalón, mitad función lineal. ¿Por qué? Porque la función escalón es tan simple (la salida solo puede ser binaria) que es muy complicado construir sistemas «muy inteligentes» con ella, mientras que la función lineal, que puede ofrecer infinitos valores y es muy sencilla de implementar (solo un multiplicador, es decir, multiplicar un número por otro), es infinita en ambos extremos, lo que puede dar lugar a lo que se denominan sistemas «subamortiguados», que son totalmente inestables.1 Aunque la justificación queda fuera del alcance de este libro, una forma de evitar este fenómeno es poner la salida a cero por debajo de un umbral. 
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			Figura 1.6. Tipos de función de activación de neuronas más frecuentes. 




			 




			Sin embargo, una neurona sola, al igual que en el mundo real, puede hacer bastante poca cosa. El perceptrón se ha utilizado en el laboratorio como clasificador, tal como muestra la figura 1.7, pero poco más puede hacer. Como se observa en la figura, es capaz de trazar una raya para identificar objetos «negros» en la parte superior y «grises» en la inferior con bastante precisión simplemente conociendo los valores de sus características «X» e «Y» (representadas en ambos ejes). 
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			Figura 1.7. Resultado del uso de un perceptrón como clasificador de dos entradas (ejes X e Y). 




			 






	   Para que un sistema de ML tenga alguna utilidad práctica, es necesario que incorpore un número suficiente de neuronas, normalmente mayor de diez, como el que se ha representado en la figura 1.8. Es lo que se denomina una «red neuronal». 
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			Figura 1.8. Red neuronal con cuatro capas de neuronas interconectadas (10 neuronas en total más un bias por capa para ajustar las salidas a los rangos de entrada de la siguiente capa). 




			 




			Con este tipo de estructuras es posible realizar, siguiendo el ejemplo anterior, una clasificación mucho más compleja y precisa, como las que aparecen en negro y en blanco en la figura 1.9. 




			Aunque se verá más adelante en un capítulo específico, esta figura ilustra uno de los problemas que pueden presentar las redes neuronales, el denominado «sobreajuste» a los datos del entrenamiento. Como se aprecia, mientras la línea negra ofrece una solución más o menos sencilla para diferenciar los puntos negros y blancos, aunque no los clasifica todos correctamente al 100 % (pensemos, por ejemplo, que los puntos negros representan personas con riesgo cardiovascular y que en los ejes X e Y se representan su edad y peso, respectivamente). Por otra parte, la línea clara es una red neuronal «sobreajustada», es decir, separa perfectamente todos los puntos blancos y negros, dejando el 100 % de los blancos a un lado y el 100 % de los negros al otro... Pero solo los que ya «ha visto», es decir, los utilizados para entrenarla. ¿Sucederá lo mismo con los futuros? Siguiendo el ejemplo anterior, posiblemente la correlación entre las variables peso y edad para determinar el riesgo cardiovascular no sea una curva tan «rocambolesca» y, a la larga, en experimentos posteriores, ofrezca más fiabilidad la línea negra que la clara. Sin embargo, esto es algo que nos sugiere nuestro sentido común, nada más. 
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			Figura 1.9. Ejemplos de clasificación obtenidas con redes neuronales (líneas clara y negra). 




			 






	   ¿Qué quiere decir todo esto? Pues que los sistemas de ML dependen en gran parte de cómo sean entrenados. Exactamente igual que en nuestra vida, si nos entrenamos por ejemplo para jugar en un solo campo de golf, es posible que batamos en él todos los récords, pero muy probablemente nuestro rendimiento va a ser bastante mediocre en otros campos. Como vemos, en ML el diseño y ajuste de los sistemas es todavía una tarea de artesanía. Aunque los sistemas sean capaces de observar y directamente construir reglas para actuar, aún hay mucho por recorrer en cuanto a cómo construimos estos sistemas, qué y cuántos datos utilizamos para entrenarlos, etcétera. 




			Debemos saber también que las redes neuronales no trabajan solo con dos variables de entrada (representación 2D de la fig. 1.9). También pueden trabajar con tres variables (fig. 1.10) y con cientos, miles o millones... Aunque ahí ya entraríamos en la tercera era —el deep learning— y no debemos adelantarnos. 
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			Figura 1.10. Ejemplo de representación de función con tres variables (3D). 




			 




			Antes de ello es importante resaltar que una de las claves del auge de esta segunda generación de sistemas de IA basados en ML fue la gran cantidad, continuamente creciente, de datos digitalizados que ya existían, fruto del desarrollo e implantación del ordenador personal en muchísimos puestos de trabajo, laboratorios, universidades e incluso hogares. Esto es así porque para que los sistemas de ML consigan una ratio de acierto o precisión elevados deben ser entrenados con miles, cientos de miles, o millones de ejemplos. 




			De esta forma, durante este periodo se genera una dinámica entre los centros de investigación animando a producir y compartir con la comunidad científica nuevos conjuntos de datos útiles y de calidad, creados en escenarios típicos y prácticos con el mero propósito de entrenar sistemas de ML. Los investigadores dedican esfuerzos a diseñar y llevar a cabo experimentos para recopilar datos del mundo real y, en este proceso, los tipos de variables y cómo se miden los datos constituyen parte de los aportes que permitieron disponer de grandes bases de datos etiquetados, para servir como entrenamiento para sistemas de ML experimentales, como la base de datos pública de imágenes ImageNet. Además, la disponibilidad de conjuntos de datos («datasets», en inglés) públicamente sirvieron para incentivar nuevos retos que se pudieran resolver con la IA y comparar el rendimiento de los distintos algoritmos en distintos escenarios y ante ciertos tipos de datos. 




			 




			Tercera generación de inteligencia artificial:  Deep Learning 




			 




			Los algoritmos de «deep learning» (DL), o aprendizaje profundo, literalmente, fueron propuestos hace bastante tiempo. De hecho, ya en los años noventa existían modelos, aunque solamente fueron tratados de manera experimental en el laboratorio, pues su aplicación generalizada resultaba imposible por la falta de capacidad de procesamiento de los ordenadores de la época. 




			El DL puede considerarse una evolución del ML que utiliza redes neuronales con múltiples capas y un elevado número de neuronas para incrementar considerablemente la capacidad de entender estímulos más complejos y generar reglas más abstractas. Un esquema de red neuronal DL sencilla se muestra en la figura 1.11. 
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			Figura 1.11. Esquema de red neuronal DL con cinco capas. 




			 




			Como puede verse, el aprendizaje profundo (DL) no es más que la extensión del aprendizaje automático (ML) mediante el empleo de un número mucho mayor de neuronas. Esto implica dos retos importantes, que se encuentran en continua experimentación e investigación actualmente: 




			 




			• Cada neurona que se añade a una red neuronal implica un aumento exponencial de las necesidades de cómputo. La disponibilidad de ordenadores y sistemas específicos, a pesar de que estos sean cada vez más potentes, es un freno para el desarrollo y adopción del DL. En busca de mayor potencia, por ejemplo, los chips de Apple incorporados en los iPhones, iPads y ahora en los ordenadores Mac incluyen ya un procesador específico para ejecutar algoritmos de redes neuronales.




			• Al aumentar el número de neuronas y de capas se abre un campo relacionado con la topología o arquitectura de la red neuronal: qué diseño de red es mejor para resolver un determinado problema. A pesar de la intensa actividad investigadora y experimental que actualmente existe en este campo, la realidad es que la mayoría de las soluciones y de los métodos disponibles para diseñar aplicaciones de DL son más o menos artesanales y están basados en éxitos pasados. 




			 




			A pesar de ello, las redes neuronales DL pueden identificar relaciones complejas (técnicamente denominadas «no lineales») entre las entradas y las salidas frente a las estructuras ML más simples, incluso contando con el mismo número de neuronas (aunque, lógicamente, dispuestas en más capas). Otra capacidad del DL, que veremos más adelante, es la de disponer de redes neuronales con la capacidad de identificar y agrupar patrones —lo que se denomina «clustering», en inglés— sin la supervisión de un humano. 




			Otro dato curioso sobre las arquitecturas DL es que los datos de entrada pueden ser de cualquier tipo, siempre que estén codificados correctamente, como, por ejemplo, una imagen, un vídeo, una grabación de sonido, textos o las lecturas de varios sensores. Gracias a esta versatilidad, los principales campos de aplicación del DL incluyen la visión por ordenador, el reconocimiento de patrones, la robótica, la automatización de tareas y procesos de todo tipo, el procesamiento del lenguaje natural («natural language processing», en inglés, o NLP), el descubrimiento de nuevo conocimiento, la extracción de información de un grupo muy numeroso de datos, la ayuda en la estrategia y toma de decisiones y otros. 




			Como se puede comprobar, DL tiene la capacidad de conseguir una IA realmente avanzada, teóricamente ilimitada y, por consiguiente, muy superior a la humana en el futuro. Esto hace que sea considerado por muchos autores como el comienzo de la «cuarta revolución industrial». Sin embargo, estimo que esta asunción es inconsistente y ha dado lugar a numerosas confusiones en la literatura, teniendo en cuenta lo que se consideran las «revoluciones industriales» previas: 




			 




			• La primera revolución industrial, o revolución industrial a secas, se asocia a la generalización del uso de la máquina de vapor para sustituir los trabajos manuales en fábricas, en el siglo XIX.




			• La segunda revolución industrial se asocia al descubrimiento de la corriente eléctrica y sus aplicaciones prácticas, a principios del siglo XX.




			• La tercera revolución industrial se vincula al uso generalizado del ordenador en procesos de negocio y se podría situar en la década de los cincuenta o sesenta del siglo pasado. 




			 




			De tal forma, asociar la cuarta revolución industrial al auge de la IA implica pasar por alto los cambios introducidos por el despliegue global de internet, las tecnologías móviles, la digitalización de la sociedad, y otros aspectos. En realidad, es la combinación de la IA con otras tecnologías como el «big data», la nube, las redes de comunicaciones móviles y el internet de las cosas lo que está cambiando radicalmente nuestra vida cotidiana, haciendo posibles los vehículos autónomos, los asistentes de voz o las entregas con drones, por ejemplo. Además, el uso del adjetivo «industrial» reduce el verdadero alcance de las transformaciones que aporta la IA, mucho más ligada a una revolución social, de pensamiento y, quizás, espiritual o filosófica del sentido de la existencia humana. 




			

	 


	 	

	 

   




			Capítulo 3 




			Inteligencia artificial genérica y específica 




			 




			Al igual que la inteligencia humana se suele clasificar en distintos tipos, como inteligencia espacial, emocional, musical, matemática, lógica, etcétera, la IA se clasifica, según la literatura científica, en dos grandes grupos: 




			 




			• IA específica, débil o estrecha («artificial narrow intelligence», en inglés, o ANI), a la que pertenecen todas las soluciones y aplicaciones actuales, orientadas a resolver tareas concretas, aunque estas puedan ser muy complejas.




			• IA genérica o general («artificial general intelligence», en inglés, o AGI): aunque teóricamente se ha definido como aquella IA capaz de pensar y razonar como una persona, con la capacidad de plantearse las cuestiones necesarias para resolver problemas complejos e, incluso, tener conciencia de sí misma, su implementación práctica no existe hasta la fecha y el momento en que seamos capaces de construir un sistema así se ha denominado «la singularidad». 




			 




			Centrándonos en las tecnologías y las soluciones que tenemos actualmente, aunque el adjetivo «débil» pueda sugerir una limitación, debemos saber que la ANI proporciona aplicaciones tan potentes como el cálculo optimizado de rutas, considerando el ahorro de combustible, el tiempo e incluso el tráfico o incidentes en las carreteras, el pago mediante huella dactilar o reconocimiento de los rasgos faciales en el móvil, las búsquedas optimizadas por internet, la conducción autónoma de vehículos, y muchísimas más. 




			Es importante remarcar que todas las soluciones de IA tratan de encontrar una solución «aceptable» a un problema, no necesariamente la óptima. Al fundamentarse en procesos de aprendizaje basados en ejemplos, el nivel de calidad (o error, según se mida) de las respuestas de una solución de IA dependerá de muchos factores, entre ellos el número de muestras analizadas, la eficacia de la arquitectura y algoritmos elegidos, etcétera. Por eso se dice que los sistemas de IA realizan un análisis «heurístico» de los problemas para encontrar la solución, es decir, basado en la investigación, la prueba, el ensayo y error y técnicas distintas al análisis matemático o la lógica formal. 




			Este ha sido el motivo por el que sistemas críticos, como el control de una central nuclear, la monitorización de constantes vitales en una UCI, la navegación en piloto automático de un avión y otras, han quedado tradicionalmente fuera del campo de aplicación de la IA. Por el contrario, en el ámbito de la automatización de tareas orientadas al tratamiento de la información sí que se han desarrollado multitud de aplicaciones de IA, como chatbots para la atención al cliente, análisis de datos y productos bancarios, gestión de tarifas de aerolíneas y hoteles y muchas otras más. También se están desarrollando continuamente nuevas aplicaciones de ANI para todos los sectores, destacando educación, transportes, sanidad, servicios públicos, el comercio minorista y otros. Se dedica un capítulo completo del libro a revisar las más interesantes de cada uno. 




			En cambio, la ANI resulta insuficiente para tareas muy complejas como la optimización de los procesos en una planta industrial vinculándola también a la toma de decisiones estratégicas de la empresa. Por ejemplo, ¿se debe acelerar la producción de dulces en una cadena de fabricación de pastas de té a costa de reducir la calidad estética o incrementar el consumo eléctrico de los hornos si se prevé un mayor número de pedidos de manera puntual? ¿Cómo hacer esto manteniendo el control y asegurando que alcanzamos la demanda deseada sin producir un stock excesivo? El principal reto en este tipo de tareas de tan alto nivel reside en conectar factores objetivos, como la ingeniería asociada a un proceso industrial, determinada por las leyes físicas, con la experiencia humana y factores socioeconómicos, que son factores subjetivos. Lamentablemente, las soluciones de ANI actuales no son capaces de resolver este tipo de cuestiones y solamente pueden ser aplicadas parcialmente para conseguir un resultado que no es óptimo a una parte del problema. 




			Se puede decir que las ANI se limitan a resolver problemas concretos y a extraer resultados directos de los datos, pero son incapaces de plantearse problemas y hacerse preguntas. En definitiva, las ANI necesitan que una persona defina los problemas que deben solucionar y diseñen la solución de IA específica para resolver cada uno de ellos. 




			 




			Sistemas autónomos 




			 




			Aunque la ANI tenga sus limitaciones, hay un subgrupo de este tipo de soluciones de IA que merece especial atención por sus sorprendentes capacidades. Se trata de los sistemas autónomos, y podrían ser el primer paso hacia la AGI. Un sistema autónomo es un grupo de componentes o módulos que forman un todo unificado con la capacidad de interactuar independientemente con el entorno para cumplir una función. Dos ejemplos típicos de sistemas autónomos son los vehículos sin conductor y los drones autónomos. 




			Los sistemas autónomos son capaces de percibir el entorno y medir determinadas variables de este en tiempo real para hacer los análisis y cálculos adecuados y así elaborar planes y tomar decisiones o realizar acciones, todo sin que exista ningún operador humano ni al mando ni supervisando el sistema. Por supuesto, estos sistemas utilizan soluciones de IA para llevar a cabo estas tareas, acudiendo al aprendizaje automático (ML) y la resolución de problemas exactamente como lo haría una persona. 




			Para evolucionar, los sistemas autónomos necesitan aprender con datos y situaciones nuevas y, dependiendo de la complejidad de la tarea, serán bastante «torpes» al principio, mientras el entrenamiento no haya sido suficientemente exhaustivo. Sin embargo, conforme son entrenados a lo largo del tiempo, pueden llegar a ofrecer un comportamiento mejor y más fiabilidad que un operador humano, gracias al fenómeno de la economía de escala: imaginemos, por ejemplo, cómo el sistema de navegación de Tesla para coches autónomos va registrando el comportamiento de todos los conductores de Tesla en el mundo y entrenándose con estos datos. Sería como si hubiera un copiloto omnipresente sentado al lado de todos los que conducen un Tesla, todo el tiempo que esas personas pasan al volante en su vida cotidiana. Tesla combina todo ese entrenamiento para mejorar su sistema de IA para conducción autónoma y, lógicamente, es imposible para ningún conductor humano acumular tantos miles de millones de horas de entrenamiento, aunque viviera siglos y pasara toda su vida al volante, sin comer ni dormir. La combinación de todos los datos disponibles para entrenar un sistema de IA —cosa que se hace gracias a soluciones en la nube proporcionadas por una conectividad permanente a internet, entre otras cosas— es fundamental para conseguir esta explosión de capacidad y destrezas de los sistemas autónomos y de la IA en general. 




			No obstante, dada la relativa novedad de estos sistemas y la falta de experiencia que todavía tenemos con ellos, es habitual que ofrezcan un mecanismo para que una persona tome el control en situaciones de emergencia. Esto no siempre es fácil, sobre todo en entornos extremos, como la exploración del espacio y de las profundidades marinas o la conducción de vehículos a alta velocidad. En estas circunstancias, el propio retardo que introduce el canal de comunicación —internet— hace muy difícil que una persona pueda controlar el sistema en remoto. Por este motivo, un campo de estudio muy activo en la actualidad es el de dotar de capacidades de «autodiagnóstico» y «autorrestauración» a los sistemas autónomos, para que sean capaces de detectar automáticamente una situación de emergencia o imprevista y actuar con un protocolo de emergencia adecuado. 




			En línea con lo anterior, el aprendizaje automático es crucial para poder conseguir un sistema autónomo. De otra manera, sería imposible «programar» todos los posibles escenarios mediante un sistema experto u otra solución, básicamente porque siempre habrá posibles escenarios de la vida real que nos resulten desconocidos en el momento de hacer esa programación, pues ocurrirán en el futuro. 




			La capacidad de aprendizaje del sistema autónomo determinará cómo evoluciona este a largo plazo. ¿Y cómo aprende un sistema autónomo dotado con IA? Pues igual que las personas: por ensayo y error (aprendizaje de refuerzo), imitando lo que hace alguien que sabe (aprendizaje por imitación), reaccionando a una adversidad (aprendizaje por confrontación), recibiendo instrucciones de un instructor o entrenador (aprendizaje por transferencia), e incluso probando nuevas técnicas e ideas «fuera de la caja» (aprendizaje heurístico). Aunque algunas de estas técnicas son aún experimentales y están en una fase bastante embrionaria, es importante saber que se está investigando muy activamente en ellas para tratar de alcanzar la AGI, es decir, una IA con una capacidad intelectual igual a la de las personas. 




			Sin embargo, al contrario que las personas y los animales, la mayoría de los sistemas autónomos diseñados tienen conjuntos de funcionalidades finitas, que normalmente no se pueden ampliar una vez construidos. Como se verá más adelante en un capítulo dedicado a los tipos de aprendizaje de los sistemas ML y DL, es posible conseguir sistemas de IA capaces de «autoentrenarse», es decir, que no necesiten de una persona que supervise el proceso de entrenamiento. También puede haber sistemas que se entrenan durante un periodo de tiempo con unos datos o escenarios de prueba y después ya no aprenden más, mientras que otros son capaces de continuar aprendiendo durante toda su vida, a la vez que van desempeñando las tareas para las que fueron entrenados. Estos se denominan sistemas con «aprendizaje permanente». 
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