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Resumen

Esta investigacion parte de la correlacion que se
establecié entre la neurociencia y la computa-
cion con la llegada del conexionismo a las in-
vestigaciones en Inteligencia Artificial (IA), una
relacion que darfa lugar al actual deep learning v,
en particular, a las convolutional neural networks
(CNN) para vision artificial. La hipdtesis que
plantea este articulo es que esta relacion trajo
consigo una neuromitologia que sustenta el dis-
curso medidtico de la |A contemporanea, por

Abstract

This research stems from the correlation established
between neuroscience and computation with the
emergence of connectionism in Artificial Intelligence
(Al) research—a relationship that would give rise to
contemporary deep learning and, in particular, to
convolutional neural networks (CNNs) for compu-
ter vision. The hypothesis proposed in this article is
that this relationship brought with it a neuromytho-
logy underlying the contemporary Al media narrati-
ve, according to which we are close to achieving a
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el cual estamos cerca de alcanzar una superinte-
ligencia computacional de cardcter humano. To-
mando como caso de estudio las CNN, se ana-
lizardn las relaciones y divergencias entre vision
artificial y percepcion humana, con el objetivo
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human-like computational superintelligence. Using
CNNs as a case study, the article analyzes the rela-
tionships and divergences between computer vision
and human perception, with the aim of demystifying
this narrative.

de desmitificar este discurso.

Keywords
Palabras clave Al, deep learning, CNN, neuromythology, abduction.
IA, deep learning, CNN, neuromitologfa, abduc-

cion.

Introduccion

La mejora de las técnicas del deep learning en los Ultimos afios y su masiva implementacion han alimentado
un discurso medidtico por el cual se presupone un avance ilimitado para la Inteligencia Artificial (IA).
Gurus tecnolégicos como Elon Musk, Sam Altman o Mark Zuckerberg acreditan que a través del deep
learning evolucionaremos hacia una |A de caracter humano, una superinteligencia (Altman, 2024) que
serd capad de lograr nuevos avances cientificos por sf sola (Kaput, 2024), dando respuesta a algunos de
los mayores desafios de la humanidad, como el cambio climatico o la cura del cancer (Seisdedos, 2023).
Este discurso se sustenta en una mitologia cuyos antecedentes se remontan a la maquina de Turing y a
su articulacion con las ciencias cognitivas computaciondlistas (Pachon, 2025). Sin embargo, a partir de los
afios ochenta se produce un punto de inflexion decisivo para la mitologia contemporanea de la IA: se
trata de la llegada del modelo conexionista, resultado de un fructifero intercambio entre la neurociencia
y la computacion. Este modelo presentaba una nueva forma de representar la realidad en un sistema
artificial, de una manera mas rica que con la IA simbdlica, una vez que ya no era necesario traducir
los objetos y eventos del mundo en simbolos deficientes de significado que requiriesen una definicion
adicional (Aleksander, 2002, pp. 250-251).

El conexionismo encontrd su punto dlgido con el desarrollo de las redes neuronales multicapa, base
del actual deep learning, siendo uno de sus grandes logros las redes para reconocimiento, clasificacion y
generacion de imdgenes. Las redes mas implementadas en la actualidad para tareas de vision computacional
son las convolutional neural networks (CNN). Estas redes son empleadas en reconocimiento facial,
conduccidn autdbnoma o el diagndstico médico a través del andlisis de imdgenes (rayos X, resonancias
magnéticas, etc.). Ademas, estos modelos seran la base de los modelos generativos de imagenes, como
son las generative adversarial networks (GAN). Aunque el propdsito del deep learning no es reproducir
la estructura anatomica del cerebro, encontramos una excepcion en las CNN, una vez que estas redes
se inspiraron en el funcionamiento del cértex visual, lo que a su vez permitid que estas redes se usaran
también como modelo computacional para respaldar determinadas investigaciones sobre los procesos
neurobioldgicos implicados en la vision. En este sentido, la neurocientifica tedrica Grace Lindsay destaca
la influencia mutua de la computacion y la neurobiologia para el estudio de la percepcién visual:

Neuroscientists and computer scientists forged a long history of collaborating in their attempts to
understand the fundamental questions of vision. The study of vision —of how patterns can be found in
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points of light— is full of direct influence from the biological to the artificial and viceversa. The harmony
may not have been constant: when computer science embarked on methods that were useful but didn’t
resemble the brain, the fields diverged. And when neuroscientists dig into the nitty-gritty detail of the
cells, chemicals and proteins that carry out biological vision, computer scientists largely turn away. But
the impacts of the mutual influence are still undeniable, and plainly visible in the most modern models
and technologies (Lindsay, 2022, p. 154).

Esta particularidad convierte a las CNN en un excelente caso de estudio, ya que su historia técnica,
basada en la relacion entre computacion y neurobiologia, desaffa nuestra resistencia al discurso que
predice una superinteligencia de cardcter humano basada en el deep learning.

Metodologia

Propongo, en primer lugar (seccién 1), analizar las correspondencias entre neurociencia y computacion
que surgieron durante el desarrollo de los modelos computacionales de visién artificial, comenzando por
el Neocognitrén que dio origen a las CNN. En segundo lugar (seccion 2), se examinaran las diferencias
ontoldgicas entre la vision artificial y la percepcidn visual humana. Para ello, se abordaran las limitaciones
técnicas del deep learning como simulador de la actividad neurobioldgica, v se realizard un analisis semidtico
que contraponga la inferencia abductiva propia de la percepcion visual al método inductivo que emplean
las CNN para clasificar imagenes.

Desarrollo de la investigacion
1. Correspondencias entre neurociencia y computacion en la percepcion visual

Algo que parece tan sencillo como encontrar una silla en una sala, se presenta como un funcionamiento
bioldgico complicado de comprender; ya que la luz de la sala, los objetos que estan a su alrededor; la
forma de la silla, su posicién, su color, etc. pueden variar, ofreciendo millones de combinaciones que
afectan a la forma en que los fotones de luz llegan a la retina y, aun asi, todos ellos significan para nosotros
que hay una silla. En palabras de Lindsay (2022) the visual system somehow finds a way to solve this many-
to-one mapping in less than a tenth of a second (p. 153).

Un momento fundamental para la comprensién de este funcionamiento bioldgico fue el descubrimiento
realizado por los neurofisidlogos Hubel & Wiesel en 1962, quienes ubicaron por primera vez dos tipos
de células nerviosas principales (a las que denominaron células simples y células complejas) en la corteza
visual primaria de los gatos, lo cual se demostrd extrapolable al resto de mamiferos, entre ellos los
humanos. Hasta este descubrimiento, tan solo conocfamos el funcionamiento y las conexiones neuronales
entre el ojo y la corteza visual del cerebro. A saber: tenemos una ldmina de células fotorreceptoras
en la retina, denominadas conos y bastones, las cuales son sensibles a la luz visible reflectada por los
objetos. Cada una de estas células indica la presencia o ausencia de luz en cada localizacién de la escena
en cada momento, mandando una sefial en forma de actividad eléctrica. Las células fotorreceptoras
estimuladas envian esta sefial a un otro conjunto de neuronas ubicadas en el tdlamo, una estructura que
se encuentra situada en el centro del encéfalo y que funciona como una estaciéon intermedia por donde
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pasa la informacion sensitiva antes de llegar al cértex cerebral. Como indica Lindsay (2022), las neuronas
del tdlamo parecen responder mejor a puntos simples — either a small area of light surrounded by dark or
a small area of dark surrounded by light — (p. 165), siendo que cada neurona tiene una ubicacion preferida
donde debe estar el punto para que esta sea estimulada. Las neuronas del tdlamo que sean activadas
mandaran una sefial a las células nerviosas de la corteza visual primaria —también denominada corteza
V1—, una zona ubicada en el l6bulo occipital de la corteza cerebral primaria que estd en la region
posterior del cerebro.

Lo que Hubel & Wiesel descubrieron fue que estos impulsos enviados por las neuronas del tadlamo llegan
a un primer conjunto de células de la corteza visual que sus descubridores denominaron células simples,
las cuales se activan con lineas oscuras o claras, siendo que cada una de estas células tiene una orientacion
preferida ademds de una ubicacion preferida. De acuerdo con Lindsay (2022) a neuron won't respond to
just any line that shows up in its favourite location. Horizontal-preferring neurons require a horizontal line,
vertical-preferring neurons require vertical lines, 30-degree-slant-preferring neurons require 30-degree slanted
lines, and so on and so on (p. 167). De esta forma, cada célula simple se activara con mayor intensidad
cuando el conjunto de puntos enviados por las células del tdlamo conforme una linea que se acerque a
su orientacion preferida (Figura 1). Lindsay resume este proceso de la siguiente manera:

Inputs to a neuron in the primary visual cortex therefore must come from a set of thalamus neurons
wherein each one represents a dot in a row of dots. (...) neurons in the primary visual cortex listen for
the activity of neurons in the thalamus that make up their preferred line (Lindsay, 2022, p. 168).

Figura 1: Representacion de las etapas de la percepcion visual.

~
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"7, preferred location
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Fuente: Lindsay, 2022.

El segundo tipo de células que ubicaron Hubel & Wiesel en el cértex visual fueron las denominadas células
complejas. Cada una de estas neuronas sera estimulada por un conjunto de células simples activadas que
tengan la misma orientacién preferida, aunque sus ubicaciones sean diferentes. De esta forma, las células
complejas maximizan la orientacion de los inputs de las células simples independientemente de la exactitud
de su ubicacién, agrupando asf la informacién recibida, lo cual serd fundamental para el funcionamiento
del sistema visual (ver Figura 1).
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Lindsay ejemplifica la importancia de las células complejas de la siguiente manera:

If we want to know if the letter ‘A’ is in front of us, a little bit of jitter in the exact location of its lines
shouldn't really matter. Complex cells are built to discard jitter. The discovery of complex cells provided
an additional piece of the puzzle as to how points of light become perception. In addition to the feature
detection done by simple cells, pooling of inputs across space was added to the list of computations
performed by the visual system (Lindsay, 2022, p. 168).

La descripcién ofrecida por Hubel & Wiesel sobre el funcionamiento neuronal del sistema visual fue la
base para el desarrollo de las CNN, siendo la primera de estas redes convolucionales el Neocognitron
desarrollado enlos 80 por Kunihiko Fukushima, quien se basé enlos procesos descritos por Hubel & Wiesel.
Este modelo de red neuronal realizaba la clasificaciéon de nimeros escritos a mano, con la particularidad
de que podia identificar los nimeros sin importar su ubicacion en la imagen de entrada, una vez que un
mismo numero escrito a mano por diferentes personas dard como resultado variaciones en la forma de
ese mismo numero, lo cual permitia demostrar el acercamiento del Neocognitron a las capacidades de la
vision bioldgica. En primer lugar, para introducir la imagen del nimero escrito a mano en el Neocognitron,
cada punto que conformaba la imagen del nimero era traducida a una sefial de entrada, unos valores
binarios que simulaban la entrada de la luz en el tdlamo. Para calcular los valores de las entradas en la
siguiente capa de la red —que corresponden a los valores de las células simples—, Fukushima usd una
cuadricula numérica, técnicamente denominada filtro, que se superponia a las diferentes ubicaciones de
la imagen. Cada uno de estos filtros representaba una linea de orientaciéon especifica. De esta forma, el
valor de cada célula simple se calculaba multiplicando los valores del filtro al sumatorio de los valores de la
imagen de entrada en cada ubicacion (Figuras 2, 3 y 4). Al deslizar un filtro por todas las ubicaciones de
la imagen se genera un conjunto de células simples que tienen la misma orientacion preferida, pero con
diferentes ubicaciones (capa Us1 de la Figura 3). Esta poblacion de células simples se encuentra en la capa
convolucional de la red. Para activar los valores de la siguiente capa —que corresponden a las células
complejas—, un otro algoritmo agrupa aquellas células simples que, en ubicaciones proximas de la imagen,
tienen una misma orientacion. Esto permitia detectar patrones mds complejos de la imagen (capa Uc
de la Figura 3). Esta capa de células complejas se denomina técnicamente capa de submuestreo (Figura 4).

Figura 2: Representacién del funcionamiento de un filtro. Al desplazarse por las distintas partes de la imagen, el
filtro (que aqui se corresponde con el dibujo de un ojo) extrae una determinada caracteristica (un valor) que, en
el caso de las células simples del Neocognitrdn, se refiere a la orientacién de una linea (ver Figura 3).

*
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Fuente: Cuartas, 2021.
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Figura 3: Representacion del funcionamiento del Neocognitron, donde se puede ver el resultado de los filtros convolucionales en las célu-
las simples (Us1) y del submuestreo en las células complejas (Uc1).
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Figura 4: Relacion entre el sistema visual biolégico establecido por Hubel & Wiesel y las capas de una CNN
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Fuente: Negrén, 2020.

Ante la falta de una descripcion neurobioldgica del resto del sistema visual que permitiera explicar la
deteccion de patrones mas complejos, Fukushima decidié repetir esta estructura, aplicando una segunda
ronda de neuronas simples que recibian su input del resultado de las células complejas, y asi sucesivamente
(Figura 3, capas Us2 y Uc2). Es decir, aplicd nuevos filtros, en este caso, a las células complejas activadas, lo
que permitié que la red extrajera caracteristicas de las imdgenes cada vez mds complejas. Lindsay explica

de la siguiente forma la solucién de Fukushima:

Simple cells look for patterns;, complex cells forgive a slight misplacement of those patterns. Simple,
complex; simple, complex. Over and over. Repeating this riff leads to cells that are responsive to all kinds

of patterns (Lindsay, 2022, p. 172).

A través de la repeticion de estos dos simples célculos (convolucion y submuestreo) el sistema extrafa
las caracteristicas (patrones) de una imagen-input, simulando el complejo sistema neuronal de la
vision o, al menos, la primera aproximaciéon planteada por Hussel y Wiesel, lo cual fue suficiente para
construir lo que serfa el primer sistema visual en un computador. Al mostrarle ejemplos de imagenes
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del mismo tipo, por ejemplo, diferentes seises escritos a mano, el Neocognitrdn reforzaba las conexiones
que definfan las caracteristicas de un seis. El modelo aprendia a reconocer una imagen registrando las
dependencias y relaciones entre los valores de los puntos que la conforman —puntos que en la actualidad
corresponderfan a los pixeles de una imagen digital—, lo cual le permitia componer estadisticamente una
representacion interna; es decir, un patron de conexiones entre valores (lineas, curvas, etc.) que representa
una determinada imagen—. Traducido a las redes neuronales contemporaneas:

In"a photo of an apple, for instance, a red pixel may be surrounded by other red pixels 80% of the
time, and so on. In this way also, unusual relations can be combined in more complex graphical features
(edges, lines, curves, etc). Just as an apple has to be recognized from different angles, an actual picture
is never memorized, only its statistical dependencies. The statistical graph of dependencies is recorded
as a multidimensional internal representation that is then associated to a human-readable output (the
word 'apple') (Pasquinelli, 2017, p. 9).

Los avances en este tipo de redes neuronales para vision artificial se vieron practicamente paralizados
hasta 1998, momento en que nacerfan las CNN tal como las conocemos hoy, gracias al cientifico
computacional Yann LeCun, quien realizd una serie de cambios en la estructura del Neocognitron. En
primer lugar, LeCun etiquetd cada una de las iméagenes de los nimeros escritos a mano con su concepto
—el nimero que representaban las imdgenes—, para después incorporar un algoritmo de entrenamiento
o aprendizaje, denominado backpropagation. Esta técnica debe su nombre a que los cdlculos que realiza
este algoritmo recorren la red en direccidn inversa, desde el output —aquellos valores que se asocian
a una determinada etiqueta— hasta el input —los valores iniciales de entrada que representan los
puntos que conforman la imagen, en este caso el nimero escrito a mano—. El backpropagation utilizard
la diferencia entre el resultado producido y el deseado para calcular, capa por capa de la red, cdmo
afectan al resultado final los diferentes valores de los filtros que determinan las conexiones de la red, con
el objetivo de actualizarlos y mejorar el porcentaje de acierto. De esta manera, el modelo aprende qué
valores son necesarios para identificar imagenes similares a los inputs recibidos.

LeCun realizd un entrenamiento de la red con unos 10 000 ejemplos de escritura humana obteniendo
buenos resultados, algo que no ocurrirfa con los modelos de CNN desarrollados a principios del afio
2000 para clasificar imdgenes fotogréficas. Aunque estas redes comenzaran a usar grandes datasets
de fotografias, con mds de 60 000 imdgenes, no consiguieron los resultados esperados debido al
problema que suponfa enfrentarse a imdgenes complejas de cardcter realista, es decir, fotograficas.
Continuando con la propuesta de Fukushima, la solucién a este problema fue aumentar el ndmero
de capas y conexiones de la arquitectura de la red, lo que permitié extraer patrones mas complejos
de las imdgenes. La primera red en conseguir un 62% de acierto en la clasificacion de fotografias fue
realizada en 2012 y tenfa aproximadamente 80 veces el nimero de neuronas de la red desarrollada por
LeCun. Esto requirid un mayor poder computacional (hardware) y muchas mds imdgenes etiquetadas
que permitiesen sacar provecho de todas las conexiones de la red. Este segundo punto fue cubierto
gracias a ImageNet, una plataforma con un masivo dataset de imédgenes editadas y preparadas para el
entrenamiento de redes neuronales. En 2012 ImageNet impulsé definitivamente el desarrollo de las
actuales CNN, a través de la organizacion del que fuera durante varios afios (2010-2017) el mayor
concurso de reconocimiento de imdgenes a través de vision artificial (ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge).
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Con la llegada de las CNN, la influencia de las redes neuronales artificiales en el estudio de la percepcién
visual se hizo mds relevante. Tal como indica Lindsay:

The relationship between convolutional neural networks and the brain does not go only one way.
Neuroscientists have come to reap rewards from the effort computer scientists put into making models
that can solve real visual problems. That's because not only are these large, heavily trained convolutional
neural networks good at spotting objects in images, they're also good at predicting how the brain will
respond to those same images (Lindsay, 2022, p. 179).

En este sentido, numerosos estudios realizados en neurociencia entre los afios 2014 y 2020 establecieron
correlaciones entre determinadas capas de las CNN y determinados grupos neuronales implicados en
la vision. Entre los métodos computacionales usados en estas investigaciones, destaca la visualizacion
de caracteristicas (Olah et al, 2017), un método que busca hacer visible al ojo humano los célculos
multidimensionales llevados a cabo por las redes CNN durante su proceso de extraccién de caracteristicas
de las imdgenes, con el objetivo de saber donde y por qué funcionan bien o mal estas redes. Este
método reveld la existencia de patrones visuales preferidos por la CNN que se correlacionan con los
encontrados en la neurociencia, como es la deteccidn de lineas en las primeras capas de la red, contornos
en las capas posteriores y formas complejas en las capas finales (Figura 5). En concreto, estos métodos
se utilizaron para comparar los procesos de las CNN con el comportamiento de la actividad neuronal
del sistema visual en monos, mostrandoles para ello las mismas imdgenes (Rajalingham et al,, 2018).
Estas comparaciones demostraron que las neuronas de la Ultima capa de la CNN ayudaban a predecir la
actividad de las neuronas ubicadas en la que se considera la Ultima fase del procesamiento visual bioldgico:
la parte inferior del cértex temporal denominada IT, cuyas neuronas responden a objetos concretos, lo
que a su vez demostraba que las CNN imitaban la jerarquia visual del cerebro (Lindsay, 2022, p. 181),
deconstruyendo la imagen-input para volver a reconstruirla en las capas posteriores. En conclusion, se
confirmaba que, si las representaciones internas no se reconstruyeran a partir de caracteristicas separadas,
si el mundo real se proyectara directamente en el drea IT del cerebro, el significado de cada objeto o
evento tendrfa que aprenderse de nuevo, ya que el sistema neuronal implicado no podria realizar nuevas
combinaciones de caracteristicas conocidas (Aleksander, 2002, p. 262).

2. La induccion como limitacion del deep learning y las CNN

En el apartado anterior he presentado una breve historia de la relacion simbidtica que existié entre la
neurociencia y la computacion, donde las redes neuronales artificiales se inspiraban en patrones bioldgicos
y, posteriormente, los neurocientificos recurrian a las investigaciones en |A conexionista para identificar
el papel computacional de los detalles bioldgicos. Pero esta relacion también trajo consigo una serie de
implicaciones discursivas que ayudaron a consolidar un discurso radical, segtin el cual la suma de los diferentes
modelos deep learning —entre ellos la vision artificial— permitird que los futuros sistemas alcancen una
cognicion como la humana (Reuters, 2024), si es que ain no lo han hecho, tal como llegd a afirmar Elon
Musk al decir que los coches Tesla tenfan una mente: | think we may have figured out some aspects of AGI
(artificial general intelligence). The car has a mind. Not an enormous mind, but a mind nonetheless (Musk, 2023).

De acuerdo con Erik J. Larson (2022) y Kate Crawford (2021), este discurso publico responde a una
mitologfa de la IA que erosiona la frontera entre lo humano vy lo artificial, donde la agencia auténoma
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Figura 5: Visualizacion de las caracteristicas de unas pocas neuronas activadas en 5 de las capas de una red CNN denominada Inception
V1.

Fuente: Olah et al, 2017

de la IA puede reemplazar, e incluso superar, la inteligencia humana. Esta mitologia tuvo su inicio con
determinados presupuestos sobre la cognicion y la inteligencia humana que fueron naturalizados desde la
década de los 70 por la ciencia cognitiva computaciondlista, teorfa segin la cual la mente es un software
y el software de un computador digital podria llegar a ser una mente (Searle, 1984; 2002). Aunque la
IA ha cambiado desde la década de los 70 —concibiéndose en la actualidad como una ingenierfa y no
ya como parte de una ciencia cuyo objetivo era producir una mente artificial—, la narrativa en torno a
sus investigaciones parece girar en torno a producir —en lugar de simplemente simular— fenémenos
psicolégicos como percepcion, comprension, razonamiento, etc. (Preston, 2002, pp. 14-15); de lo
contrario, se pregunta Larson (2022), «;a cuento de qué, por ejemplo, usamos el término “inteligencia
artificial” en vez de, quiz4, el de “simulacion de tareas humanas™?» (p. 41).

Con la llegada del conexionismo v, posteriormente, del deep learning, la mitologfa computacionalista se
transformd en una neuromitologia que, de acuerdo con el filésofo y neurocientifico Rymond Tallis (2004,
p. 36), es el resultado de una asimilacion pasiva y no critica de los hdbitos del lenguaje provenientes de
la neurociencia. En el [éxico neuromitoldgico, un término como informacién —que en neurofisioldgica se
refiere a disparos electroquimicos—, se equipara al conocimiento que tiene lugar en un nivel superior
(psicoldgico) v a los datos con los que opera la IA (simbolos formales y abstractos). Segun Tallis:

The most important characteristic of these terms is that they have a foot in both camps: they can be
applied to machines as well as to human beings and their deployment erodes, or elides, or conjures
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away, the barriers between man and machine, between consciousness and mechanism (Tallis, 2004,
p. 34).

Siguiendo el planteamiento de John Preston (2002, p. 33), esta neuromitologia permite afirmar que una
red neuronal artificial configurada y entrenada adecuadamente tiene propiedades psicoldgicas relevantes,
y lo hard simplemente por tener la configuracion y el entrenamiento en cuestion. Un ejemplo de ello
serfan las afirmaciones del ingeniero e investigador Igor Aleksander (2002, pp. 263-264), para quien la
capacidad de deconstruccidn y reconstruccion que tiene una red neuronal implica que, a diferencia de
lo que ocurria con la |A simbdlica de los 70 —que no podia comprender nada porque solo representaba
objetos como simbolos en relacién con otros simbolos—, los modelos conexionistas pueden comprender
las caracteristicas que extraen de los datos. En el caso de una CNN, las caracteristicas de las imagenes
recibidas le permitiran, siguiendo los argumentos de Aleksander, imaginar nuevas representaciones,
porque tiene la capacidad de reconstruir apropiadamente objetos que no han sido especificamente
memorizados. Segiin Aleksander (2002, p. 250), esto significa que el sistema opera de forma intencional
y dirigida a las caracteristicas de los objetos que percibe —algo que, como veremos a continuacion, define
a la percepcidon humana y no a la vision computacional—.

A diferencia del discurso neuromitoldgico en el que se sustentan estas afirmaciones, el neurocientifico y
filésofo de la mente John Searle (1984; 2002) defiende un naturalismo bioldgico por el cual la mente
es una propiedad emergente del cerebro. Es decir, independientemente de los avances tecnoldgicos, la
IA nunca podra duplicar los poderes causales de la neurobiologia —las conexiones electroquimicas de
las neuronas ni lo que causan: el aprendizaje, la consciencia... la mente, en definitiva—, una vez que la
IA es un tipo de mdquina basada en el cdlculo y no en la fisica que determina nuestra realidad causal. La
IA solo podra simular el funcionamiento de las tareas cognitivas a través de cdlculo, sin pretender que
emerjan propiedades mentales del computador. De acuerdo con Searle (como se citd en Faigenbaum,
2007), hasta que no sepamos los mecanismos (electroquimicos y estructurales) por los cuales las redes
neuronales llevan a cabo tareas mds complejas, no podremos realizar una simulacion causal de su
funcionamiento.

En este sentido, aunque el deep learning sea descrito por los ingenieros como una tecnologia que
aprende de forma auténoma a través de redes neuronales artificiales que se basan en el funcionamiento
de nuestro cerebro (Pachon, 2024; 2025), la base neurobioldgica del deep learning se reduce a su sistema
de conectividad —como hemos visto en la vision artificial, donde se simula el funcionamiento de las
células simples y complejas de la corteza visual primaria—. En este sentido, la mayor fortaleza del deep
learning proviene, paraddjicamente, de aquello que lo limita como simulador neurobioldgico: la técnica
del backpropagation. De acuerdo con Lindsay (2022), las neuronas bioldgicas sélo pueden conocer la
actividad de las neuronas a las que estdn conectadas, no la actividad de las neuronas a las que se conectan
esas otras neuronas, por lo que el backpropagation descrito en la seccion anterior no se puede considerar
lo suficientemente plausible como para ser una aproximacion de cdmo aprende realmente el sistema
visual bioldgico, siendo apenas una soluciéon matematica para que las redes multicapa puedan funcionar,
una vez que serfa imposible ajustar manualmente los valores de los filtros que permiten la conectividad
de la red y la consecuente reconstruccion de las imagenes-input. Seglin Lindsay, no podemos simular
computacionalmente el funcionamiento del aprendizaje de las redes neuronales del cerebro porque adn
no sabemos cémo funcionan (p. 79).

o0 . 120
Universidad ASRI - Arte y Sociedad. Revista de Investigacion ﬁ Gupo de et
Re)’ Juan Carlos NU m. 29 AF]O 2025 |SSN 2174-7563 A"/ P A %kCﬁ\CAgizT}SiCASCONTEMPORANEAS




@. BY Andrés Pachon Arrones / Vision artificial y percepcién humana: correspondencias y divergencias

De esta forma, serfa mas apropiado definir el deep learning como un conjunto de técnicas computacionales
que se limitan a realizar inferencias inductivas, algo que es insuficiente para simular la cognicién humana,
independientemente de los avances en computacion o del descubrimiento de nuevos algoritmos. Ni el
backpropagation, ni ninguna otra técnica computacional conocida, tiene la capacidad de introducir en la
parte formal del sistema la intuicion humana, esa curiosidad que nos permite formular nuevas preguntas
y establecer conjeturas. Como indica Larson (2022), los disefiadores usaran su intuicién, desde fuera del
sistema, para introducirle a la IA un sesgo que limita los problemas que debe aprender a resolver (p.42).
Ademds, como sefiala el filosofo Matteo Pasquinelli (2017, pp. 10-11), el deep learning no puede escapar
a la ontologia categdrica en la que opera, lo que le impide plantear nuevos problemas por si mismo. Es
decir, el deep learning trabaja dentro de los postulados y categorias humanas que estan en los datasets de
entrenamiento, no puede inventar categorfas nuevas.

De acuerdo con Pasquinelli, aunque el deep learning realiza un tipo de inferencia, esta serd siempre
dependiente del humano:

Current techniques of Artificial Intelligence are clearly a sophisticated form of pattern recognition rather
than intelligence, if intelligence is understood as the discovery and invention of new rules. To be precise
in terms of logic, what neural networks calculate is a form of statistical induction. Of course, such an
extraordinary form of automated inference can be a precious ally for human creativity and science (...,
but it does not represent per se the automation of intelligence qua invention, precisely as it remains
within “too human” categories (Pasquinelli, 2017, p. 9).

La inteligencia que presentamos los humanos en la percepcion de nuestra realidad no se limita a los datos
y la estadistica de la induccion, ya que solo otorgaria conocimiento de algo que sucede regularmente
y, ademas, no puede mostrar las causas de esa repeticion en lo observable. La deduccién tampoco es
suficiente, una vez que si nos encontramos con una excepcion que escapa a las proposiciones conocidas
no podriamos inferir su causa. Por el contrario, nuestro conocimiento del mundo “depende de la
deteccion sensitiva de la anormalidad o de las excepciones” (Larson, 2022, p. 154); necesitamos de una
susceptibilidad a la sorpresa cuyas explicaciones no dependen de generalizaciones ni de expectativas, sino
de aquello que Charles S. Peirce denomind abduccién: una inferencia natural o instintiva que nos permite
pasar de la observacién de un hecho particular (excepcional) a una hipdtesis que parezca probable o
verosimil dentro de un mundo de posibilidades infinitas.

La inferencia abductiva nos permite crear las infraestructuras necesarias para dar sentido a
la experiencia sensorial del mundo, por lo que podemos decir que la abduccién precede a las
inducciones vy las deducciones. En este sentido, mds alld de ser una otra inferencia consciente —
realizada a través de la manipulacion de proposiciones o simbolos—, la abduccién también tiene lugar
de forma primaria, a través de la percepcion directa de las experiencias del mundo, produciendo un
tipo de conjeturas que preceden a cualquier inferencia consciente, como es el caso de la abduccién
visual primaria que veremos a continuacién. El fildsofo Lorenzo Magnani coloca el siguiente ejemplo
de abduccion visual:

At a certain level of abstraction, visual stimuli, for example, can be viewed as premises, and the outputs
of perceptual processing —our knowledge that an obscurely seen face belongs to a friend of ours— in
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turn be likened to a conjecture derived from the fact or apparent fact that the best causal account of
the presence of those stimuli is the presence of our friend (Magnani, 2014, p. 178).

Aungue muchos estimulos visuales sean ambiguos —como ocurre con el rostro oscuro del ejemplo
anterior—, la percepcion visual produce un conocimiento rdpido e incontrolado que nos permite
explicar lo observado (ese rostro oscuro podria ser nuestro amigo). La perspectiva naturalista de la
experiencia visual, como la ofrecida por Searle (2018), nos dice que el mecanismo abductivo emerge, en
primera instancia, de la actividad no consciente de las conexiones neuronales, generando un contenido
que podemos aceptar —algo que sucede normalmente de forma espontdnea— o someter a un andlisis
posterior (Magnani, 2014, p. 175). De esta forma, Magnani (2014, pp. 186-187) establece tres niveles
diferenciables en la experiencia visual:

* la sensacién visual, que el autor define como la formacién de imdgenes retinianas que adn no son Utiles
a nivel cognitivo;

* la percepcién, que corresponde con la actividad de las conexiones neuronales que transforman la
sensacion visual en una representacion estructurada —este nivel perceptivo serd el que simula la CNN a
través de la deconstruccion y reconstruccion de las imagenes-input—;

* 'y, por ultimo, el nivel de la observacién, que consiste en procesos posteriores que implican estados
cognitivos elevados —como la creencia, las expectativas, la memoria, etc—, lo cual posibilita, entre otras
inferencias perceptivas, el reconocimiento o la identificacion de los objetos y eventos percibidos, como
era el caso del rostro oscuro del ejemplo anterior —algo que las CNN no pueden simular; siendo
que apenas ofrecen una solucién técnica que le permite realizar un método inductivo enumerativo,
comportandose como si tuviera la capacidad de observar—.

El nivel de la observacién implica que la percepcion visual no funciona aislada de otros modos de
percepcion o fuentes de experiencia. Pero esto no quiere decir que no exista una abduccién primaria
en el nivel perceptivo. Por ejemplo, la frase estoy viendo un drbol es abstracta —un conjunto de palabras
(sfimbolos)—, por lo que pertenece al nivel elevado de la observacion; pero el arbol que yo percibo es algo
concreto, una sefial que apunta hacia una caracteristica del mundo, algo que hago inteligible a través de
dicha frase. Es decir, segiin Magnani (2014, p. 186), hay una abduccién en el nivel perceptivo que genera
representaciones primarias con las que posteriormente opera el nivel de la observacion, de tal manera que
las percepciones adquieren significados. Seglin Magnani:

Higher cognitive states dffect the product of visual modules only after the visual modules '[...] have
produced their product, by selecting, acting like filters, which output will be accepted for further
processing' [Raftopoulos 2001, p. 434], for instance by selecting through attention, imagery, and
semantic processing, which aspects of the retinal input are relevant, activating the appropriate neurons.
() | consider these processes essentially abductive (Magnani, 2014, p. 187).

Tras leer esta explicacion, podriamos preguntarnos si esto no es exactamente lo que hacen las CNN:
usar unos filtros que permiten activar las neuronas (valores numéricos en una funcién) para extraer las
caracteristicas relevantes de las imdgenes de entrada, permitiendo operar con ellas posteriormente —es
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decir, clasificar las imdgenes en categorias—. Si aceptamos esta comparativa podriamos, en el mejor de
los casos, considerar que la CNN simula un tipo de abduccién débil (Pasquinelli, 2017), una vez que, si
bien extrae caracteristicas relevantes que le permiten clasificar nuevas imdgenes, lo hace a través de una
induccion estadistica basada en datos previamente etiquetados por los humanos, donde la relevancia
atiende exclusivamente al contexto del dataset de entrenamiento. Los procesos de una CNN son, como
todo calculo computacional, relativos al observador, y los outputs que genera son apenas representaciones
abstractas (conjuntos de unos y ceros) que responden a procesos puramente sintdcticos v, por tanto,
no se refieren a nada concreto del mundo. Por su parte, las representaciones internas generadas por la
abduccién visual bioldgica se refieren a configuraciones particulares de redes neuronales que, como
indica Searle (2018, p. 44), se dirigen a las caracteristicas del mundo.

Conclusidn

Las teorfas de la abduccién nos muestran que las inferencias que tienen lugar durante la actividad visual
de los seres humanos responden a procesos semanticos que se dirigen y se ajustan a las caracteristicas
concretas del mundo. Por su parte, el deep learning y las CNN no tienen semantica, no conocen nada del
mundo; tan solo realizan procesos sintdcticos a través de operaciones ldgicas con datos (nimeros). Si bien
el conexionismo, el deep learning y las CNN fueron fundamentales para desarrollar modelos de simulacién
de tareas cognitivas basicas, ello no implica que, por sobreestimular computacionalmente una pequefa parte
del funcionamiento neuronal implicado en la percepcién visual, la mdquina adquiera la capacidad de observar.

Las CNN tratan las caracteristicas del mundo como datos analizables —donde los datos se refieren a los
pixeles (ceros y unos) de las imagenes digitales previamente realizadas, seleccionadas y etiquetadas por
los humanos—. A diferencia de lo que nos dice la neuromitologia, aprender no es una cuestion de retirar
del ambiente datos —informacion, segun la critica de Tallis (2004, p. 35)— que satisfagan las condiciones
de input de un determinado mdédulo cerebral. Por el contrario, tal como indica el antropdlogo Tim
Ingold (2001, p. 130), aprender es formar, dentro del ambiente del mundo, las conexiones neuroldgicas
necesarias que, junto a los estados cognitivos elevados que indicaba Magnani (2014) —como la creencia,
el deseo o la memoria—, dan lugar al nivel de la observacion.
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