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El presente articulo evallUa criticamente la
nocién monolitica de la inteligencia artificial (I1A) y su
rol en la transicion de la sociedad de la informacion a
la sociedad digital. Se analizan las principales dimen-
siones que atraviesan estas tecnologias, como el mer-
cado de la informacion (datos), la interpretacién de la
cognicion y la inteligencia aplicada a la toma de
decisiones (software), las estructuras materiales invi-
sibilizadas (hardware y centros de datos) y el poder y
la agencia que intervienen en su consolidacién (tra-
bajo humano). Los principales hallazgos incluyen la
redefinicion de los modelos de automatizacién como
sistemas sociotécnicos de alta dependencia, desta-
cando los componentes sociales en su conformacion
y el papel del ser humano para desafiar la ilusiéon de
autonomia.

1. INTRODUCCION

Recientemente, las habilidades creati-
vas y comunicativas exhibidas por los modelos
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computacionales inteligentes han captado un
considerable interés en el debate publico. Esta
atencion ha generado tanto la difusion como
la confusién en torno al significado y las habili-
dades atribuibles a estas maquinas. En su defi-
nicién formal, la inteligencia artificial (I1A) es el
nombre que recibe la disciplina cientifica encar-
gada de desarrollar maquinas capaces de llevar
a cabo tareas que, histéricamente, han preci-
sado de elementos cognitivos propios de la inte-
ligencia humana (Mitchel, 2024; RAE, 2024;
Schmidt y Huttenlocher, 2023). Estas tareas
suelen incluir la resolucién de problemas com-
plejos, el reconocimiento de patrones, la toma
de decisiones o el aprendizaje a partir de datos.
Sus origenes se remontan a la década de 1950
cuando se establecié como una subdisciplina
de las ciencias computacionales y desde enton-
ces, ha transitado por multiples etapas de éxito
y descrédito conocidos ampliamente como los
“inviernos de la IA” (Toosi et al., 2021).

El dltimo hito que ha consolidado a la
disciplina y reactivado su uso en circuitos aca-
démicos y comerciales, se produjo a finales de
2022 con la publicacién en acceso abierto
de un chat interactivo que emplea el modelo de
aprendizaje generativo Generative Pre-trained
Transformer 3 (GPT-3), el cual exhibe la capa-
cidad de interactuar de manera conversacional
(Koubaa et al., 2023). La disponibilidad de esta
aplicacion se comunicé exclusivamente a través
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de un tuit publicado desde la cuenta oficial de
la empresa OpenAl, instando a cualquier usua-
rio a “intentar hablar con ChatGPT”. El enlace
de acceso advertia de que el programa podria
“responder a preguntas de seguimiento, reco-
nocer sus propios errores, cuestionar premisas
incorrectas y rechazar solicitudes inapropiadas”
(Openai, 2024).

El surgimiento de los modelos generativos
representa un avance significativo en la inte-
raccion entre humanos y maquinas. La parti-
cipacion activa de estas tecnologias en la vida
cotidiana resuena con el poder transformador
gue en su momento tuvo la adopcién gene-
ralizada de Internet en los hogares. De forma
andloga, la IA parece sefalar el camino hacia
un nuevo estadio social. La centralidad que
ocup6 el binomio tecnocientifico en la con-
formacion de la sociedad de la informacién, y
la importancia que progresivamente adquirie-
ron las redes de informacién y comunicacion
en la economia y la cultura global (Castells et
al., 2005) encuentran hoy su consolidacion en
el proyecto totalizador de los sistemas digitales
aparentemente auténomos, que no solo gestio-
nan y distribuyen la informacién a una escala
sin precedentes, sino que también la procesan y
generan contenido original a través de comple-
jas inferencias.

La progresiva especializacién y comple-
jidad de los sistemas tecnolégicos en la era
digital tiene como contrapartida la opacidad e
inescrutabilidad de las herramientas que desa-
rrollan en pos de su propia eficiencia, lo que
afecta de forma directa a la percepcién publica
de la IA. A menudo, esta es concebida como
una tecnologia monolitica, de la que se tiende
a destacar unas propiedades u otras segun el
grado de especializaciéon de los sectores invo-
lucrados. El publico general suele asociarla con
asistentes virtuales como Siri o Alexa (Arcila
Calderén et al., 2023); los expertos se enfocan
en aspectos técnicos del analisis de datos como
el aprendizaje automatico, los algoritmos o las
redes neurales; mientras que los gurds y lideres
tecnoldgicos destacan la racionalidad, la eficien-
cia en la toma de decisiones o la superioridad
cognitiva. Como propone Crawford, “(cada
una de estas formas de definirla cumple con
un cometido y establece un marco de referen-
cia para entenderla, medirla, valorarla y gober-
narla” (2023: 28).
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Bajo esta premisa, el presente trabajo
tiene como objetivo llevar a cabo una evalua-
cion critica y tedrica de la nocion de la IA como
un concepto monolitico. Utilizando un enfoque
de adicion que prescinde de la sintesis, se ras-
trea el proceso histérico que ha dado forma a las
tecnologias de automatizacién desde mediados
del siglo XX. En las siguientes paginas, se pre-
senta un marco conceptual compuesto por cua-
tro dimensiones fundamentales que estructuran
la IA: el mercado de la informacién (datos), la
interpretacion de la cognicion y la inteligencia
aplicada a la toma de decisiones (software), las
estructuras materiales invisibilizadas (hardware
y centros de datos) y el poder y la agencia invo-
lucrados en su consolidacién (trabajo humano).

Cada uno de estos elementos sera exami-
nado en profundidad en los epigrafes corres-
pondientes, proporcionando una respuesta
integral de la pregunta: “¢de qué esta hecha la
inteligencia artificial?” y explorando cémo cada
uno de los aspectos de la IA incluye en su desa-
rrollo desafios y conflictos sociales que deben
afrontarse. Asimismo, a lo largo del ensayo se
sostiene como hipétesis que la IA constituye el
proyecto sociotécnico que consolida los rasgos
fundamentales de la sociedad de la informacion,
teorizados a finales del siglo XX (Torres, 2013),
y que da continuidad a los procesos de racio-
nalizacién, "datificacién” social y virtualizacién,
facilitando la transicién hacia sociedades com-
pletamente digitales. En Ultima instancia, este
anélisis busca redefinir la IA desde una pers-
pectiva que resalta los componentes sociales
en su conformaciéon y destaca el papel del ser
humano y su agencia para desafiar la ilusion de
autonomfa.

2. HISTORIA DE LA |A Y EL TRANSITO
HACIA UNA SOCIEDAD DIGITAL

’

El término "inteligencia artificial” fue
empleado por primera vez en la conferencia
“Dartmouth Summer Research Project on Artificial
Intelligence” celebrada en el Dartmouth College
en el verano de 1956, en la que, durante ocho
semanas, jovenes investigadores trabajaron
en la definicién y delimitacién disciplinaria de
los hallazgos producidos hasta ese momento
por los estudios sobre cibernética y teorfa de
autématas (Kline, 2011). Ambas ramas experi-



mentales, basaban sus preceptos en la posible
convergencia entre los Ultimos avances cientifi-
cos en el campo de la neurociencia y la creacién
de los primeros ordenadores electronicos, explo-
tando la posible analogia entre los sistemas de
control y comunicaciéon de organismos y anima-
les con los de las recientes maquinas electroni-
cas (Wiener, 1948). Esta fusion interdisciplinar
entre elementos bioldgicos y técnicos, aumen-
tada por las ciencias del comportamiento y la
informacién, constituyé la génesis para la con-
solidacion de la definicion formal de la IA como
disciplina cientifica.

En las primeras etapas, los sistemas cata-
logados como inteligentes generaban respues-
tas automatizadas mediante reglas establecidas
por humanos. La “ilusion” de razonamiento se
basaba en tipos de sistemas expertos como el
“MYCIN" desarrollado en los afos setenta por
Edward Shortliffe (1976). MYCIN fue pionero en
diagnosticar enfermedades infecciosas y sugerir
tratamientos antibidticos, interpretando sinto-
mas y aplicando reglas légicas para identificar
la causa probable de una enfermedad. Estos
sistemas expertos funcionaban con un patrén
de reglas predefinidas, asociando los sintomas
con etiquetas de enfermedades y tratamientos,
actuando como una memoria electrénica orga-
nizada en archivos donde al introducir palabras
clave, se obtenian resultados etiquetados.

La regla logica fundamental if-else (si-
entonces) y el procesamiento manual de simbo-
los sentaron las bases de los sistemas expertos,
contribuyendo de manera progresiva e indirecta
a la conformacién de los imaginarios que hoy
definen la IA como “maquinas capaces de imi-
tar la inteligencia humana”. La conjuncién entre
intelecto y artificialidad se traduce en un prag-
matismo ingenuo (Campolo y Crawford, 2020)
que resuelve problemas de caracter légico, per-
mitiendo asi la imitacidn y el reemplazo de la
asistencia humana. Este tipo de ldgica persigue
una forma lineal de racionalidad, replicando la
secuencialidad del lenguaje escrito y la mani-
pulacion de simbolos conforme a las reglas de
inferencia deductiva. El trasfondo de esta cues-
tion se encuentra en el debate que surgio entre
la corriente cibernética y la escuela Gestalt en
los afos cuarenta sobre si la cognicién humana
es un acto que puede representarse analitica-
mente y, por ende, mecanizarse (Pasquinelli,
2023).

Hasta finales del siglo XX, las computado-
ras emergentes tenfan el proposito de gestionar
de manera eficiente informacién y conocimiento
estructurado a través de los sistemas expertos
y los motores de inferencia que operaban bajo
estas premisas logicas. No obstante, la con-
solidacion de algoritmos para el aprendizaje
automatico (machine learning) y el aprendizaje
profundo (deep learning) a través de redes neu-
ronales se produjo gracias a la introduccién de
principios estadisticos clasicos en estos gestores
de informacion. La analogia con los descubri-
mientos en neurociencia impulsé la evolucién
hacia la IA probabilistica, marcando la transi-
ciéon de enfoques deductivos a nuevas formas
inductivas basadas en el analisis de las partes
para comprender el todo. Pasquinelli (2023) ha
argumentado que esta légica de la IA conexio-
nista estaba ya implicita en la base tedrica de
la economia liberal propuesta por Hayek, sos-
teniendo que el conocimiento esta distribuido y
que los sistemas complejos emergen de interac-
ciones locales sin necesidad de un control cen-
tralizado.

En esta segunda etapa, la conceptualiza-
cion de la inteligencia asociada a las maquinas
impulsé un nuevo paradigma en torno al tra-
tamiento de la informacién. Mientras que en
fases anteriores las maquinas dependian de una
base de datos estructurada, en la que diversas
caracteristicas se asociaban manualmente con
etiquetas especificas funcionando como una
memoria extremadamente eficiente pero intrin-
secamente dependiente de la programacion
humana, la IA basada en aprendizaje automa-
tico ostentaba la capacidad de aprender e inferir
de programaciones ya establecidas. En lugar de
limitarse a almacenar y recuperar datos etique-
tados por humanos, los algoritmos de aprendi-
zaje automatico (machine learning) habilitaban
a las maquinas para analizar grandes volume-
nes de datos, identificar patrones intrincados y
realizar predicciones con alta precision, lo que
en Ultima instancia permite sintetizar informa-
cidon a partir de conjunto de datos mas amplios.

La consolidacion de las tecnologias de la
informacién y la comunicacién (TIC) durante
la primera década del siglo XXI propicié un sis-
tema de comunicacion completamente virtuali-
zado e interconectado a nivel global. El volumen
de informacion aumentdé radicalmente, al
tiempo que se transformaba la manera en que
esta informacién era recopilada, almacenada y
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analizada. Como veremos en el siguiente apar-
tado, los algoritmos de machine learning se
beneficiaron enormemente de la disponibilidad
de grandes volumenes de datos, lo que permitié
un analisis mas profundo y detallado de patro-
nes y tendencias. En el ambito de la publicidad,
por ejemplo, la personalizacion se convirtié en
una practica comun, dado que los sistemas
podian analizar el comportamiento del usuario
y ofrecer contenido altamente individualizado.
Estos sistemas aprenden de cada interaccion,
ajustando sus modelos predictivos para mejorar
continuamente la precision de sus recomenda-
ciones (Airoldi, 2022). El proceso de aprendi-
zaje refleja la transicién desde una sociedad de
la informacién, enfocada en la gestion de datos,
hacia una sociedad digital que, mediante siste-
mas automatizados "interpreta™ vy filtra la infor-
macion para ofrecerla en virtud de intereses
especificos con minima supervision humana.

En su fase mas reciente, caracterizada por
el desarrollo de algoritmos generativos multi-
modales, la IA ya no solo es capaz de gestionar
grandes volimenes de informacién o interpre-
tarla para seleccionar la informaciéon que mejor
se adecue a preferencias concretas, sino que,
ademas, alcanza la capacidad de generar con-
tenido original e integrar multiples modalidades
de informacién no estructurada, como texto,
imagen y audio. Estos sistemas no solo anali-
zan y procesan informacién existente, sino que
también son capaces de crear nuevos datos,
sintetizar conocimiento y realizar inferencias
complejas. La IA generativa multimodal repre-
senta un paso significativo hacia la consolida-
cién de una sociedad centrada en la generacién
y consumo de informacién, que ahora también
delega la interpretacion y la inferencia de la
informacién que procesa a las maquinas. Los
software y algoritmos que constituyen la IA asu-
men un rol activo en la produccién de cono-
cimiento, comunicando, creando, infiriendo e
incluso “cuestionando premisas incorrectas”.

Este estadio sugiere una revisién de los
preceptos tedricos que delinearon la sociedad

' Cabe aclarar que utilizo aquf la palabra 'interpretar' en
relacion a la accion de 'traducir' més que a la accién de 'com-
prender'. La interpretacion de la informacién por parte de los
algoritmos de recomendacién o perfilado establece similitudes
entre contenidos. Por ejemplo, si un anuncio contiene la pala-
bra 'perro' y un usuario previamente ha buscado 'mascotas’,
el algoritmo hara un ejercicio de asociacién, asimilando que
ambas entradas podrian estar relacionadas, similar a como se
busca la palabra adecuada en un idioma que se correlacione
con otra en un ejercicio de traduccion.
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de la informacién y el debate sobre la socie-
dad del conocimiento (Castells, 2023; Torres,
2014). Ahora se observa una transferencia de
las tareas de reflexion y creacién, que anterior-
mente recafa en la interpretacion humana de la
informacién proporcionada y amplificada por
las TIC. Estas maquinas no solo realizan esta
tarea, sino que permanecen dentro del circuito
integrado de datos, gestién, informacién, cono-
cimiento y responsabilidad en el ecosistema
virtual. En este contexto, las capacidades auté-
nomas de las maquinas para gestionar y generar
conocimiento redefinen el paisaje digital, otor-
gandoles una agencia superior no prevista ini-
cialmente por los teéricos de la sociedad de la
informacién.

3. Los DATOS Y EL MERCADO DE
LA INFORMACION

Incluso antes de la sofisticacion de mode-
los y técnicas de analisis, los datos representan
el eslabon mas importante en la compleja red
tecnolégica en la que se insertan las maquinas
inteligentes. Previo a la implosion del big data,
un dato era “aquello que se ofrecia antes del
argumento” (Puschmann y Burgess, 2014),
representando elaboraciones sintéticas de infor-
macidon como unidad neutra. Historicamente,
los datos han desempefado un papel crucial
en la ordenacién y clasificacion de poblacio-
nes, actuando como unidades fundamentales
que almacenan informacién factica para guiar
nuestras acciones. Tanto la informaciéon como
los datos han sido siempre recursos valiosos,
pero escasos. Antes de la llegada de las tecno-
logias de la informacién y la comunicacion, el
ciclo de vida de un dato era largo y costoso, la
informacién que se transmitia y preservaba, ya
fuera mediante tecnologias orales o escritas, era
seleccionada cuidadosamente por su valor, por
lo que cada dato se creaba con un proposito
especifico. Asi mismo, la capacidad de crear,
preservar y recuperar datos estaba socialmente
distribuida y restringida a personas con roles
concretos, quienes tenian la legitimidad para
llevar a cabo estas tareas.

En las sociedades digitales, no obstante,
el dato ha sufrido una metamorfosis conceptual
que hunde sus raices en la revolucién comuni-
cacional cibernética. Mas alld de consolidar la



hiperconexion global e instantaneidad que se
venia fraguando en la galaxia Marconi de las
telecomunicaciones (telégrafo, teléfono, etc.)
(Torres, 2021), los sistemas computacionales van
a sentar un nuevo precedente. La propia natu-
raleza de las estructuras comunicativas (Internet)
requiere la traduccién de cualquier tipo de inte-
raccion en una sefal, es decir, en un codigo
simbolico de caracter numérico, haciendo que
cualquier tipo de interaccion mediada por un
ordenador se convierta en digitos binarios de
valores 0 y 1. Esta cualidad se amplia hasta la
posibilidad de transcribir archivos textuales y
audiovisuales de forma cuantitativa.

Al inicio de Internet, las senales desapa-
recian tras la comunicacién entre dispositivos,
dificultando el reconocimiento de usuarios y el
posicionamiento de paginas web en buscado-
res como Google. La creaciéon de las cookies a
finales de los afos noventa permitié el alma-
cenamiento de estos datos, acumulando las
huellas digitales dejadas por los usuarios en los
itinerarios virtuales (Sricek y Giacometti, 2018).
Tal y como propone Castells (2005), la crisis del
petréleo y el agotamiento del modelo indus-
trial impulsaron un giro hacia el valor informa-
cional, convirtiendo la comunicacién mediada
por Internet en una fuente de beneficio econo-
mico emergente. La famosa “crisis de las .com”
a principios del aho 2000, forzé un cambio de
enfoque hacia el valor de los datos digitales,
produciendo su primera capitalizacion en el sec-
tor de la mercadotecnia digital, dando lugar a
la creaciéon de perfiles detallados de usuarios y
originando el paso de la publicidad orientada a
la personalizada.

De esta forma, el dato pasa de ser una
unidad de informacion previamente elabo-
rada, solicitada y con un proposito especifico,
a interpretarse como materia prima que brota
del espacio virtual como un excedente conduc-
tual (Zuboff, 2022). Este fendbmeno marcod el
inicio del paradigmatico auge que, a partir de
2012, se asocid con el fendmeno del big data.
Con escasa transparencia, este excedente es uti-
lizado para predecir comportamientos, ofertan-
dose en mercados de “futuros conductuales”,
donde el comportamiento humano se convierte
en una mercancia comercializable. Actualmente
se estima que cada dia se generan alrededor de
2,5 quintillones de bytes de datos, de los cuales,
un 60 por ciento son usados con fines comercia-
les (DataReportal, 2023).

Bajo esta premisa, no es arriesgado sefia-
lar que la historia de la IA estd intrinsecamente
ligada a la historia de Internet. Ambas tec-
nologias han evolucionado de manera inter-
dependiente, alimentdndose mutuamente vy
transformando el espacio digital contempora-
neo. Los desarrolladores han aprovechado la
vasta cantidad de datos generados y compar-
tidos a través de Internet para perfeccionar sus
algoritmos. Hay que destacar que previamente
a los modelos generativos y desde 2016, el
90 por ciento de la actividad en Internet estd
mediada por el perfilado algoritmico que aplica
IA (Srnicek y Giacometti, 2018). Esta realidad
contrasta con el ultimo informe oficial publi-
cado hasta la fecha sobre “Percepcion social de
la Inteligencia Artificial en Espaia” (2023), en
el cual los encuestados consideran a las redes
sociales como las plataformas con menor pre-
sencia de IA. No obstante, una larga tradicién
de investigaciones empiricas confirma que las
redes sociales han sido un campo de experi-
mentacion crucial para la 1A, y uno de los moto-
res que demuestran el éxito de aplicar modelos
estadisticos avanzados al andlisis y a la predic-
cion del comportamiento humano (Van Dijck
etal., 2018).

Al problema de la capitalizacién de los
datos no solicitados, se afiade el desafio de su
clasificacién indirecta. Uno de los mayores retos
lo presentan los datos en forma de imagen. La
mayoria de los algoritmos de reconocimiento
visual que se aplican en la actualidad estan entre-
nados con la popular base de datos ImageNet
(Quartz, 2017). Esta representa uno de los
proyectos mas ambiciosos de digitalizaciéon y
aprendizaje automatico; en concreto, expresa
el deseo de transferir todos los elementos que
componen el mundo real al mundo virtual.
ImageNet contiene millones de imdagenes eti-
guetadas de forma manual que, ademas de
categorias de objetos, alberga categorias huma-
nas del tipo “hermano” o “alcohdlico”. Abundan
las implicaciones éticas de asociar caracteristi-
cas fisicas humanas con categorias relacionales
e interactivas que no pueden ser retratadas por
especificidades visuales. Ademas, gran parte de
estas imagenes se obtienen sin el consentimiento
de los sujetos, sin que falten modelos entrenados
con prontuarios policiales cuyo objetivo consiste
en encontrar indices fisionémicos de delincuen-
cia (Crawford y Paglen, 2021).

Aunque la cognicién y los aspectos relacio-
nados con la inteligencia puedan parecer ajenos
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a la sociologfa, la realidad es que la modeliza-
cion del mundo basada en datos y en reglas
l6gicas de recuento y correlacién, se asienta
sobre los mismos preceptos que esta disciplina.
Los marcos epistemolégicos que sustentan la
comprension de la inteligencia en el ambito de
las ciencias computacionales y en el mercado de
la digitalizacion estan estrechamente relaciona-
dos con investigaciones de amplia trayectoria
en las ciencias sociales. La “datificacion” social
descansa sobre la racionalizacion de las socie-
dades y su consecuente burocratizacion, tal y
como teorizé Max Weber a comienzos del siglo
XX (Cetina y Martinez, 2024). Los datos son el
nucleo de las sociedades sociotécnicas, alcan-
zando su apogeo en la actualidad. Esta relacién
subraya cémo la capacidad de traducir aspectos
complejos de la vida social en datos cuantifica-
bles es fundamental para entender y desarro-
llar la 1A, lo que puede interpretarse como una
manifestacién de “ingenierfa social” y el triunfo
de una hipertaxonomia social.

4. SOFTWARES PARA LA TOMA
DE DECISIONES

En el ser humano, la cognicién es un
proceso complejo que involucra no solo la
capacidad de gestionar informaciéon y tomar
decisiones basadas en datos, sino también la
influencia de factores emocionales, contextua-
les y experienciales (Ruhela, 2019). La toma de
decisiones humanas es, por tanto, un acto pro-
fundamente enraizado en la subjetividad y la
intuicion. Por otro lado, los algoritmos de deci-
sién en la IA operan sobre principios de légica
y probabilidad, eliminando las variables emo-
cionales y contextuales que son inherentes a la
cognicién humana. El avance en el desarrollo
de IA ha permitido que las maquinas no solo
procesen grandes volumenes de datos, sino que
también aprendan de estos datos para mejorar
su precision y eficiencia en la toma de decisio-
nes. Sin embargo, esta capacidad de aprendi-
zaje y adaptacion se basa en la disponibilidad
de datos y en la programacién de los algoritmos
para interpretar estos datos de manera efectiva.
A medida que los modelos de IA se vuelven mas
sofisticados, se presenta una ilusion de cogni-
cion similar a la humana, aunque, en esencia,
se trate de procesos puramente probabilisticos.
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Estos enfoques estadistico-cognitivos
quedan ampliamente contenidos en los progra-
mas informaticos actuales que, bajo el estan-
darte de la IA, han encontrado una considerable
aceptacién en mercados de todo tipo. Multiples
experiencias corroboran que la aplicacion de
modelos predictivos en sectores manufactu-
reros, son altamente Utiles en la optimizacién
de procesos (Jayal et al., 2010). En el caso de
Espafa, el porcentaje de industrias que adoptan
estos modelos es tan solo del 9,9 por ciento,
encontrdndose por debajo de otros sectores que
automatizan flujos de trabajo o aplican modelos
para alcanzar mejores cuotas de ventas, como
las actividades administrativas (10,5 por ciento),
la industria hotelera (11,8 por ciento) o el sector
inmobiliario (14,7 por ciento) segln el Ultimo
informe sobre el Uso de Inteligencia Artificial
y Big Data en las Empresas Espafiolas, elabo-
rado en 2023 por el Observatorio Nacional de
Tecnologia y Sociedad. Esta tendencia a aplicar
modelos predictivos o de aprendizaje automa-
tico en sectores orientados al sector servicio por
encima de otras industrias, consolida una ten-
dencia que comenzé a dibujarse en los merca-
dos estadounidenses en la primera década de
nuestro siglo.

El empleo de machine learning para la
clasificacion y puntuacion de seres humanos ha
sido ampliamente investigado por la matematica
e investigadora Cathy O’Neil en su libro Armas de
destruccion matematicas (2017). Su obra cons-
tituye un esfuerzo significativo por divulgar al
publico general los riesgos asociados al uso indis-
criminado de algoritmos y modelos matematicos
en la gestién de individuos, demostrando coémo
estos modelos, lejos de ser neutrales, pueden
perpetuar y amplificar las desigualdades existen-
tes. En procesos de seleccion de personal, por
ejemplo, los sistemas de evaluacién algoritmica
sesgan en contra de ciertos candidatos al priori-
zar caracteristicas que no necesariamente reflejan
el potencial del individuo para el puesto, perpe-
tuando asi los prejuicios presentes en los datos
historicos utilizados (Fazelpour et al., 2022). En
el sector financiero, los algoritmos de concesién
de créditos tienden a denegar préstamos a indi-
viduos basandose en criterios que desfavorecen
a minorfas y comunidades de bajos ingresos,
creando barreras adicionales para su progreso
econdémico (Gilman, 2020).

Estas practicas afectan a individuos particu-
lares al mismo tiempo que erosionan la equi-



dad y la justicia social en una escala mas amplia.
Desde diversas regiones geogréficasy a través de
un amplio corpus de investigaciones, surge una
comprension cada vez mas clara sobre los pro-
blemas derivados de la sustitucién de las decisio-
nes humanas por la IA. En un estudio pionero,
aunque lamentablemente poco conocido, Virgi-
nia Eubanks (2021) examina como las entida-
des gubernamentales han empleado algoritmos
para la toma de decisiones que impactan en las
poblaciones mas vulnerables, evidenciando que
estos sistemas, implementados bajo la premisa
de la eficiencia y la reducciéon de costos, han
desencadenado consecuencias devastadoras
como la exclusion de individuos necesitados de
servicios sociales esenciales. Estos andlisis arro-
jan luz sobre la constante adopcion de modelos
predictivos, aparentemente sofisticados, como
soluciones ante recortes presupuestarios en ins-
tituciones publicas y empresas de menor enver-
gadura.

La principal interacciéon que tenemos los
humanos con herramientas de automatizacion
se da a través de los software informaticos. Estos
programas se implementan en entornos de tra-
bajo con la promesa de mejorar la eficiencia y
la productividad, delegando progresivamente la
responsabilidad de tomar decisiones. En este
tipo de programas se consolida una definicién
particular de inteligencia, basada en el recono-
cimiento de patrones de una gran cantidad de
variables, muchas de las cuales no estan inclui-
das con propositos especificos y, en numerosos
casos, no estan validadas para medir aptitudes
o0 acciones futuras de un sujeto.

Uno de los elementos centrales del debate
actual es el rechazo a la valoracién subjetiva
basada en criterios informados. Cabe pregun-
tarse por qué se sustituye el criterio subjetivo
de trabajadores informados y con experiencia
por programas gue, en muchas ocasiones, no
son auditables por los propios trabajadores.
Esto genera confusién tanto para los usuarios
como para quienes aplican estos algoritmos en
torno a la responsabilidad asociada a ciertas
decisiones.

5. HARDWARE Y CENTROS DE DATOS
COMO ESTRUCTURAS INVISIBLES

Mientras que las posibilidades que ofre-
cen los modelos algoritmicos y los retos que

plantea el big data han sido centrales en los
discursos en torno a la IA, a menudo la repre-
sentacion de estas tecnologias parece prescin-
dir de la compleja infraestructura que sustenta
su funcionalidad. La digitalizacién supone la
conversion de experiencias fisicas producidas
en el mundo fuera de linea (offline) en unida-
des minimas de informacién conocidas como
bit, para posteriormente recomponerse en el
espacio de lo virtual y hacerse inteligibles para
el humano a través de disefos de interfaces. El
despliegue de las tecnologias de la informacion
y la comunicacién, traducible en la llegada de
Internet, supuso un cambio en la base material
de las sociedades contemporaneas, dando pre-
valencia a estructuras reticulares, interconecta-
das y globalizadas, flexibles e intangibles, frente
a la realidad fisica de limites locales y rigidos
gue caracterizaba a las sociedades analdgicas
(Lupton, 2015).

Hacia la sequnda mitad del siglo XX, la
centralidad de la tecnociencia, junto con su
principio heuristico, esto es, la innovacion y
el cambio como rutina y orden social (Lamo
de Espinosa, 2018), condujeron a los tedricos de
la sociedad de la informacién a reconocer la
distancia del emergente modelo societal con
relacion a las caracteristicas que originalmente
guiaban a la sociedad industrial. El andamiaje
de maquinas y conocimientos sistematizados,
que en su momento facilité la produccién en
serie de bienes materiales y la optimizacién de
la fuerza de trabajo mediante ingenieria electro-
mecanica capaz de aumentar la productividad
con menor esfuerzo fisico, ahora se orientaba
hacia la gestion del principal recurso de la socie-
dad contemporanea: la informacion.

Sin embargo, junto al cambio en la orien-
tacion de la produccion y las herramientas
empleadas, se ha establecido, no necesaria-
mente como consecuencia directa de ello, una
reconfiguracion de los modos en que los huma-
nos se relacionan con la tecnologia. Asi, basan-
donos en las representaciones sociales que han
configurado reflexivamente las teorias socia-
les, hemos transitado de un entorno altamente
fisico, sustentado por teorias fuertemente mate-
rialistas y estructuralistas (Lessig, 2009), hacia
nuevos paradigmas emergentes de tendencia
constructivista, enfocados en intersubjetivida-
des. Dichos marcos tedricos se consolidaron en
los afios noventa produciendo sociedades ale-
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gdricamente liquidas, reflexivas, especulativas,
simuladas y del simulacro, del riesgo o del cono-
cimiento, pero que siguen teniendo como eje
principal el determinismo tecnolégico.

Este juego estético ha tenido un papel
fundamental en la forma en la que percibimos
los artefactos técnicos cuando estos se incor-
poran en la vida cotidiana. Las imagenes que
simbolizan las estructuras que median en la
creacion de los mundos virtuales suelen estar
plagadas de alusiones antropomérficas e inspi-
raciones naturalistas. Asi, la imagen de la nube,
las redes neuronales, los sistemas nerviosos
como sistemas eléctricos, los cerebros parale-
los a la computacion, las huellas digitales y las
multiples analogias de las posibles acciones que
son llevadas a cabo en ellas —navegar, surfear,
picar datos, etc. (Carbonell et al., 2016)— pro-
voca una resistencia a concebir la materialidad
de la tecnologia. Esta légica también queda soli-
dificada en las representaciones de la IA, donde
términos como “aprendizaje automatico” con-
figuran nuestra comprensién del aprendizaje
y de la generacién de conocimiento. Imitando
el acertijo de metaforas que proponen Lakoff y
Johnson (2018), la sociedad transita de indus-
trias grises y pesadas que rompen con la légica
de los paisajes, a la calidez de redes digitales
azules y verdes que se extienden sin interrupcién
del humano al mundo natural.

La apariencia de procesos tecnoldgi-
cos en perfecta simbiosis con la naturaleza ha
sido frecuentemente explotada por los acree-
dores de la IA que encumbran este mercado
como simbolo de la transicién ecolégica. Guia-
dos por este objetivo, la Unién Europea se ha
comprometido a aumentar el gasto en IA en un
70 por ciento (Brevini, 2020). En Espafa, el
Programa Nacional de Algoritmos Verdes plan-
tea un presupuesto de gasto en esta infraestruc-
tura de mas de 200 millones de euros para el
aho 2026 (PANV, 2022). Si bien, como expone
Tucho (2024) los sistemas computacionales
automatizados ayudan a la optimizacién del
uso de la energia y a reducir el impacto de los
residuos y las emisiones de algunas industrias,
estas estrategias olvidan el impacto medioam-
biental que supone la implantacion de las pro-
pias tecnologias.

En los Ultimos afos, se ha sefalado la
falta de célculos reales sobre el costo medioam-
biental de los modelos de aprendizaje automa-
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tico, criticando que el uso de las metaforas que
promueven la inmaterialidad de la IA impide
que la ciudadanfa sea consciente de los pro-
blemas medioambientales futuros y socava el
activismo de resistencia (Brevini, 2021). Algu-
nas estimaciones indican que una consulta en
ChatGPT produce tres veces mas emisiones que
una busqueda en Google. El entrenamiento
de modelos generadores de texto tiene una
huella de carbono comparable a un viaje en
coche de ida y vuelta a la luna. Sin embargo,
no solo las emisiones de CO, son preocupan-
tes. El consumo de agua limpia para la refri-
geracion de los centros de datos utilizados por
Google, Microsoft y Meta en 2022 se estimé en
2,2 millones de litros, equivalente al consumo
de dos paises como Dinamarca. Experiencias
reales en Paises Bajos revelaron que el consumo
de agua fue mucho mayor de lo estimado ini-
cialmente por Google (De Vries, 2023).

En el caso espafol, las infraestructuras
digitales también enfrentan desafios significa-
tivos, especialmente en regiones rurales como
Extremadura y Castilla-La Mancha. Estas areas,
ricas en recursos naturales como litio y agua,
estan atrayendo el interés de empresas tecno-
|6gicas para establecer centros de datos y ope-
raciones. En Extremadura, proyectos como la
mina de litio de Infinity Lithium prometen un
futuro sostenible y digital, pero encuentran opo-
sicién de activistas preocupados por el impacto
ambiental negativo para las especies protegi-
das que habitan la zona (Gonzalez, 2023). De
manera similar, en Castilla-La Mancha, el plan
de Meta para construir un gran centro de datos
plantea desafios significativos en términos de
consumo de agua y energia, exacerbando las
preocupaciones en una regién ya afectada por
sequias (Valdivia, 2023).

Estos casos ejemplifican la tensién entre la
promesa de crecimiento econémico a través de
la digitalizacién y las preocupaciones sobre su
verdadera sostenibilidad y efectos a largo plazo.
Con la expansidon del uso de la IA, comienza
una nueva era de extractivismo y ocupacién
de zonas rurales donde se despliegan centros de
datos que se expanden por millones de hecta-
reas. Asimismo, los compuestos materiales que
conforman los microchips y las memorias esen-
ciales para la ejecucion de algoritmos probabi-
listicos se insertan dentro de complejas cadenas
de suministro de materias primas y minerales
que quedan deslocalizadas, incompletas y con



importantes dificultades en su fiscalizacién. La
invisibilidad de estas infraestructuras no solo eli-
mina la capacidad critica y la toma de decisiones
democraticas, sino que también impide visua-
lizar el mapa global y la capacidad de agencia
de los actores, convirtiéndolos en redes difusas
donde se hace dificil ubicar responsabilidades.

6. AGENCIA Y HUMANOS

Tal como se ha argumentado en los apar-
tados anteriores, la 1A no es reducible a un
conjunto de algoritmos y procesos computa-
cionales aislados; como conjunto de sistemas
tecnoldgicos, se inserta en las estructuras de
poder y participa activamente en la relacién dia-
léctica entre economia y politica. Su represen-
tacion cultural a menudo invisibiliza elementos
gue enfatizan su independencia para reforzar su
idea de éxito, como las cadenas de produccién
y la infraestructura industrial, ya comentadas, o
el trabajo humano que la sustenta. Al promover
los avances en automatizacion, se proclama una
autosuficiencia que tiende a deshumanizar el
proceso, eliminando al ser humano de la ecua-
cion. Esto se debe en gran medida a la narrativa
dominante sobre la eficiencia y la innovacion
tecnoldgica, que opta por ocultar las condicio-
nes laborales y la mano de obra que posibilitan
el funcionamiento de estos sistemas.

Algunos autores han realizado un gran
trabajo investigando la vasta cantidad de mano
de obra implicada en la produccién de la "ilu-
siéon” de maquinas inteligentes (Gray y Suri,
2019; Irani, 2016). Estos trabajos destacan el
concepto de “trabajo fantasma”, que se refiere
a las tareas realizadas por trabajadores huma-
nos para entrenar, mantener y corregir los sis-
temas de IA. A menudo invisibilizados, estos
trabajadores desempefian roles cruciales que
permiten que los algoritmos funcionen aparen-
temente de manera auténoma. Como ejemplo,
en Google, trabajadores en India filtran anun-
cios inapropiados, o en Amazon, trabajado-
res de Mechanical Turk realizan tareas como la
moderacién de contenido y la transcripcién de
audios. Su fundador Jeff Bezos, se refiri6 a este
fenomeno como "“inteligencia artificial artificial”
(Hansell, 2007), subrayando la paradoja de que
lo que se presenta como automatizacién avan-

zada, en realidad, depende intensamente del
esfuerzo humano.

En su Unica obra dedicada a las maquinas
inteligentes, el sociélogo francés Bruno Latour,
cuya obra fue revisada por Venturini (2023),
compara a las “maquinas futuristas” con una
excavadora. Latour argumenta que es sencillo
distinguir entre el hombre y la maquina a su
lado: el primero tiene la capacidad de mover
kilos de tierra, mientras que la segunda puede
mover toneladas. Nadie disefaria una maquina
menos poderosa que el ser humano; por lo
tanto, ¢por qué crear maquinas con menor
capacidad de célculo o capacidad lingUistica?
La IA generativa y multimodal que hoy interac-
tUa con los usuarios en sus hogares esta consti-
tuida, esencialmente, por maquinas de gestion
y clasificacién de “toneladas” de informacion,
una tarea que seria practicamente imposible
para una persona. Sin embargo, en este caso, la
comparacion visual del hombre y su maquina de
remover informacion no es tan evidente.

Tradicionalmente, la dialéctica entre
humano y naturaleza ostenta una secuencia cla-
ramente definida. En la configuracion histérica
gue nos ha llevado a reconstruir la |A como una
tecnologia interactiva y omnipresente, observa-
mos cdmo la idea de herramienta en el contexto
de tecnologias digitales asume caracteristicas
muy alejadas de otros artefactos rudimenta-
rios (Werthner et al., 2022). La aparente invi-
sibilidad que otorgamos a los humanos en los
sistemas computacionales tiene, a su vez, un
fuerte impacto en el poder que delegamos en
ella. El humano, a través del uso de herramien-
tas, podia modificar, transfigurar y controlar su
entorno natural. Las herramientas tradiciona-
les eran extensiones de la capacidad humana,
permitiendo la manipulacién directa y tangible
del mundo fisico. Sin embargo, en los entornos
digitales modernos, esta relacién de control se
desdibuja. La IA, en su capacidad para procesar
y gestionar grandes volimenes de informacion,
opera de manera menos visible y mas abstracta,
complicando la identificacion del sujeto que
ejerce el control.

Una aplicacion practica de este problema
ha sido reproducida en un experimento que
simula un proceso de decisién automatizado en
el que los participantes evaldan la culpabilidad de
varios acusados con el apoyo de un sistema
de IA. La investigacion incluye dos grupos: uno
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que emite su juicio antes de recibir el apoyo del
sistema, y otro que lo recibe después. Los resul-
tados muestran que la incorporaciéon de huma-
nos en la supervision de los modelos no es tan
exitosa como se podria esperar, ya que existe
una alta dependencia en las recomendaciones
del algoritmo. En el grupo que manifiesta su jui-
cio antes de recibir la recomendacién incorrecta
por parte del modelo, el 66,2 por ciento de los
participantes (49 de 74) proporciona juicios
precisos. En contraste, en el grupo que recibe
el apoyo del sistema antes de emitir su juicio,
solo el 36,8 por ciento de los participantes
(28 de 76) manifiestan juicios correctos (Agudo
y Matute, 2024).

Este problema de dilucién de la respon-
sabilidad y motivacién para la accién remite a
una de las cuestiones clasicas abordadas por la
sociologia con relacién a la agencia humana y
refuerza la concepcion de la tecnologia como
actor social (Rammert, 2011) dotadndola de una
capacidad de agencia que a menudo es igno-
rada por los propios usuarios. Tecnologias como
la IA no solo ejecutan tareas, sino que también
integran los deseos y demandas de sus crea-
dores, imponiendo exigencias especificas al
usuario. Este fendmeno ha sido ampliamente
estudiado en el contexto de las redes socia-
les (Fisher, 2023), donde los algoritmos dictan
patrones de consumo y comportamiento, pero
se extiende gradualmente a otras aplicaciones
de la IA. La agencia de estas tecnologias, por
lo tanto, no reside Unicamente en su capacidad
operativa, sino en su capacidad para canalizar
las acciones humanas y estructurar las relacio-
nes sociales.

7. CONCLUSIONES

A lo largo de este trabajo se han anali-
zado las multiples dimensiones que conforman
la IA desde una perspectiva sociotécnica. Esta
Ultima orienta la mirada y la reflexién hacia la
interrelacion entre los datos, los programas para
la toma de decisiones, las infraestructuras y el
trabajo humano, formando un complejo entra-
mado que no solo impulsa la automatizacion,
sino que también redefine las dindmicas socia-
les y econémicas contemporaneas. La revision
critica de los preceptos tedricos y la incorpora-
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cién de estudios empiricos ha permitido mostrar
cdmo la IA se inserta en el continuo de la socie-
dad de la informacién, consolidando procesos
de racionalizacién y “datificacién” que afianzan
el espacio virtual como terreno primordial para
la organizacion social y facilitan la transicion
hacia sociedades completamente digitales.

De esta forma, la IA puede considerarse
un proyecto sociotécninco profundamente
interconectado con la sociedad y la naturaleza
que continla los rasgos fundamentales de la
sociedad de la informacién. Ahora bien, a dife-
rencia de las primeras teorias que enfocaban
la agencia para la gestién e interpretacion de la
informacién principalmente en los seres huma-
nos, la IA moderna delega una parte significa-
tiva de esta agencia a las maquinas. Estas no
solo gestionan, organizan e interpretan datos,
sino que también crean conocimiento, inten-
sificando la hibridacién entre tecnologia vy
humano. Los datos y programas reflejan aspec-
tos inmateriales y culturales de la tecnologfa, al
tiempo que integran dimensiones econdémicas
e ideoldgicas. Por otro lado, las infraestructuras
y la agencia humana representan la base mate-
rial interconectada con la naturalezay el trabajo.

El concepto de “determinismo encan-
tado”, propuesto por Campolo y Crawford
(2020), resulta particularmente relevante en
este contexto. Este determinismo se refiere a
la creencia segun la cual la tecnologia, en este
caso la IA, posee un poder pseudomagico para
transformar la sociedad por si sola, sin consi-
derar los vinculos materiales y humanos que la
sustentan; una visién que fomenta una percep-
cién distorsionada de las capacidades de la 1A'y
oscurece la complejidad que entrafian su fun-
cionamiento y éxito.

Por ultimo, en la definicidn modular
expuesta, es crucial sefalar que la automati-
zacion de tareas no equivale a la creacién de
maquinas auténomas. Las comparaciones entre
sistemas de comunicacién biologicistas y tec-
nolégicos fueron esenciales para atribuir la
capacidad de inteligencia a las maquinas en
las primeras décadas del siglo XX. Siguiendo
esta analogia, los giros epistémicos actuales
(Haraway, 2019) refuerzan la idea de que los
organismos mas complejos e inteligentes son
los mds interdependientes. A mayor compleji-
dad e inteligencia de nuestros sistemas tecno-



l6gicos, mayor serd la interdependencia entre
sus componentes, y mayor su dependencia de
la naturaleza y el trabajo humano. Por lo tanto, la
composicién de la A se basa en gran medida en
su necesidad de dependencia, contrariamente a
la percepcidon comun de los modelos generativos
multimodales como entes autbnomos.
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