Este trabajo propone un marco analitico para comprender la evolucion reciente de la
inteligencia artificial (IA), superando la narrativa simplista de “veranos e inviernos”.
A través de la teoria de ciclos adaptativos y panarquia, se interpreta la IA como un
sistema sociotécnico complejo, donde invencién, innovaciéon y difusion interactdan
en multiples escalas. Se revisan hitos histéricos, desde la teoria estadistica hasta el
aprendizaje profundo y los grandes modelos de lenguaje, y se analizan limitaciones,
anomalias empiricas y la transicién hacia aplicaciones practicas. El enfoque multinivel
permite reconciliar expectativas extremas con la realidad, ofreciendo una vision
prospectiva para la gestién estratégica de la tecnologia.
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CAPITULO V: Panarquia artificial: ciclos adaptativos de la 1A

El debate contemporaneo en torno a la inteligencia artificial (1A) se caracteriza por una ten-
sion constante entre entusiasmo desmedido y preocupacion social, alimentada en gran
medida por discursos mediaticos, intereses econémicos y posicionamientos geopoliti-
cos. En este contexto, resulta cada vez mas dificil construir marcos analiticos que permi-
tan comprender el estado real de la tecnologia, sus limites estructurales, sus capacidades
emergentes y su evolucion futura desde una perspectiva cientificamente fundamentada.

El objetivo de este trabajo es proponer un marco interpretativo para analizar la evo-
lucion reciente de la inteligencia artificial, alejdndose del modelo narrativo dominante
de “veranos e inviernos de la IA". Se argumenta que dicho modelo, aunque intuitivo,
resulta insuficiente y potencialmente engafioso para comprender dindmicas complejas y
acumulativas que caracterizan el desarrollo actual de la disciplina.

Como alternativa, se introduce un enfoque inspirado en la teoria de sistemas complejos,
concretamente los conceptos de ciclo adaptativo y panarquia, originalmente desarrolla-
dos en el ambito de la ecologia por Holling y colaboradores (Holling, 2001). Este marco
permite analizar la IA como un componente integrado en un ecosistema sociotécnico,
sujeto a dindmicas de conservacién, ruptura, reorganizacién y explotacién que operan
simultdneamente en multiples escalas.

Es fundamental reconocer que el marco de comprensién que adoptemos condiciona no
solo nuestras proyecciones mentales sobre el futuro de la inteligencia artificial, sino tam-
bién nuestras decisiones colectivas frente a cambios tecnolégicos. La teoria de sistemas
enfatiza que un anélisis incorrecto de un sistema complejo puede conducir a decisiones
sociales y politicas indeseables, generando consecuencias contraproducentes a nivel
econdmico, institucional o ético (Meadows and Wright, 2008). En el caso de la IA, la
falta de un marco sélido de interpretacion puede amplificar sesgos, malentendidos o expec-
tativas erréneas, afectando la manera en que se implementan, regulan y adoptan estas
tecnologias. Por ello, estudiar y formalizar un marco analitico riguroso para la 1A no es
solo un ejercicio académico, sino una necesidad estratégica para guiar la interaccion de
la sociedad con estas herramientas emergentes de manera informada, responsable y
sostenible.

La narrativa de los “veranos e inviernos” ha sido ampliamente utilizada tanto en divul-
gacion como en literatura académica para describir periodos alternantes de avances
espectaculares y estancamiento de una tecnologia. Segun este modelo, las expectativas
generadas por nuevos enfoques técnicos conducen a ciclos de inversidn excesiva, seguidos
inevitablemente por desilusiéon cuando dichas expectativas no se materializan.



Un ejemplo paradigmatico de este ciclo corresponde al periodo comprendido entre
finales de la década de 1980 y principios de los 2000. Hacia finales de los anos 80 se
produjo lo que podria considerarse un verano de la IA, caracterizado por un entusiasmo
renovado en torno a los modelos neuronales y su potencial para la generalizacion, susten-
tado por avances en la retropropagacion y en redes convolucionales (Rumelhart et al.,
1986; LeCun et al., 1989). Sin embargo, la experiencia practica pronto mostré que estos
modelos carecian de la capacidad de generalizar de manera amplia y eficiente, limi-
tando su aplicabilidad mas alla de casos especificos. Esta situacion llevé a un invierno
prolongado, que se extendid aproximadamente hasta principios de la década del 2000,
durante el cual la investigacion en redes neuronales perdié prominencia frente a enfo-
gues alternativos, como los sistemas expertos y los métodos de aprendizaje supervisado
basados en teoria estadistica (Mitchell, 1997). La reflexién critica de muchos expertos en
esta época es feroz y subrayaba que la imitacién literal de procesos bioldgicos, aunque
instructiva, no necesariamente conducia al desarrollo de sistemas de aprendizaje artifi-
cial efectivos'. Este periodo evidencia que las expectativas generadas durante los 80 con
los modelos neuronales no estaban fundadas sobre ninguna base sélida, resaltando la
importancia de comprender los limites tedricos y las condiciones de aplicabilidad de cada
enfoque de aprendizaje.

Las limitaciones practicas encontradas por los modelos neuronales a finales de la década
de 1980 impulsaron el surgimiento de avances conceptuales que hoy constituyen los
fundamentos del aprendizaje automético moderno. Por un lado, la incapacidad de las
redes neuronales de generalizar mas alld de conjuntos de datos relativamente pequefos
motivo el desarrollo de la teoria del aprendizaje estadistico. Por otro lado, la constatacion
de que ningun algoritmo de aprendizaje podria resolver de manera 6ptima todos los
problemas posibles condujo a la formulacion del teorema de No Free Lunch (NFL), que
establecié limites universales a la optimizacién algoritmica (Wolpert and Macready, 1997).

El desarrollo del aprendizaje automatico durante las décadas de 1980 y 1990 estuvo
fuertemente influido por la teoria del aprendizaje estadistico, formalizada principalmente
por Vapnik y Chervonenkis (Vapnik, 1998). Uno de sus resultados centrales establece
que el error de generalizacién de un modelo depende de su complejidad (capacidad) y
del tamano del conjunto de datos de entrenamiento (ver ).

' Vapnik (1998) llega a comparar la aproximacion con inspirarse en el vuelo de las aves para la construccion
de aviones.
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PRINCIPIO FUNDAMENTAL DEL APRENDIZAJE ESTADISTICO ESTABLECE QUE EL ERROR DE GENERALIZACION DE UN
ALGORITMO A SOBRE UN PROBLEMA P ESTA ACOTADO SUPERIORMENTE POR LA SUMA DEL ERROR OBSERVADO
EN EL CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO D Y UN TERMINO PROPORCIONAL A LA RELACION ENTRE LA COMPLEJIDAD
DEL ALGORITMO A Y EL TAMANO DEL CONJUNTO D. DURANTE EL “INVIERNO” ORIGINAL DE LA IA EN LA DECADA
DE 1990, LOS MODELOS NEURONALES FUERON CONSIDERADOS EXCESIVAMENTE COMPLEJOS EN RELACION

CON LOS CONJUNTOS DE DATOS DISPONIBLES, LO QUE SUGERIA QUE SU ERROR EN LA PRACTICA NO PODIA SER
CONTROLADO, EXPLICANDO ASi SU LIMITADA ADOPCION EN APLICACIONES REALES

Complejidad(A4)
Tamaiio(D)

EI‘I’OI'(A, P ) < ErrorEntrenamiento(A>D ) +

De manera simplificada, puede afirmarse que modelos con mayor capacidad requieren
conjuntos de datos proporcionalmente mayores para evitar el sobreajuste y un mal fun-
cionamiento en la practica. Este principio influyd profundamente en la percepcién de
las redes neuronales, consideradas excesivamente complejas para los recursos computa-
cionalesy los datos disponibles en ese momento.

El teorema de No Free Lunch (NFL), formulado por Wolpert y Macready (1997), reforzé
este escepticismo al demostrar que no existe un algoritmo de optimizacién universal-
mente superior cuando se promedian todos los posibles problemas. Este resultado fue
interpretado como una limitacién fundamental a la idea de algoritmos generales de
aprendizaje, favoreciendo enfoques altamente especializados.

Estos dos desarrollos tedricos no solo fueron adoptados como explicacién al estanca-
miento temporal de las redes neuronales durante la época, sino que ofrecian un certifi-
cado tedrico de que la aproximacién carecia de fundamento practico, pues la cantidad
de datos y cdmputo necesarios para asegurar su funcionamiento practico nunca iban a
estar disponibles y su admisién como principio universal de aprendizaje contradice el
principio de No Free Lunch.

Como consecuencia, tanto la academia como la industria aceptaron de manera gene-
ralizada el statu quo impuesto por las limitaciones de los modelos neuronales y redu-
jeron drasticamente la financiacién destinada a esta linea de investigacion. La mayoria



de los investigadores en redes neuronales abandonaron progresivamente este enfoque,
desplazandose hacia el desarrollo de modelos especializados de aprendizaje supervisado
gue pudieran garantizar resultados practicos en aplicaciones concretas (Mitchell, 1997).
Este cambio de trayectoria consolidé un paradigma centrado en modelos de capacidad
limitada y conjuntos de datos relativamente pequefios, fomentando la investigacion
aplicada en problemas especificos y ralentizando el progreso en el desarrollo de arqui-
tecturas neuronales.

El resurgimiento del aprendizaje profundo en la Ultima década se ha manifestado de
manera particularmente visible a través de dos fendmenos tecnolégicos y sociales:
la eficacia de los modelos de procesamiento de imagenes y la irrupcion de los gran-
des modelos de lenguaje (mas conocidos por la siglas de su nombre anglosajén Large
Language Models o los LLM) en aplicaciones de interaccion natural con la informacion
textual. El punto de inflexion definitivo se da en el afo 2022, cuando el uso masivo de
ChatGPT da visibilidad generalizada de los LLM en la sociedad.

Desde la perspectiva tradicional de los ciclos de “veranos e inviernos” de la IA, este fend-
meno se ha interpretado de dos maneras contrapuestas. Por un lado, existe una corriente
gue mantiene que la teoria del aprendizaje estadistico sigue siendo valida y robusta,
y que los avances actuales no hacen sino evidenciar los limites que tarde o temprano
apareceran nuevamente, anticipando un futuro “invierno” de la IA. Por otro lado, hay
quienes consideran que los inviernos histéricos han quedado atras y que los principios
tedricos eran, en el mejor de los casos, irrelevantes o incluso incorrectos para compren-
der la dindmica de los modelos neuronales modernos.

Como alternativa a estas interpretaciones simplistas, sostenemos que este hito no repre-
senta un cambio abrupto en la teoria, sino el resultado de un proceso acumulativo de
mas de dos décadas. Durante este tiempo, los principios de disefio derivados de la teoria
estadistica han permanecido presentes, guiando tanto la construccién de modelos como
la organizacion de conjuntos de datos y el desarrollo de la industria de procesamiento
de informacién. La expansién de tecnologias para la captura y procesamiento masivo de
datos permitié la observaciéon de fendmenos empiricos que antes eran inaccesibles,
revelando limites practicos de la teoria y comportamientos de aprendizaje que, aunque
no anticipados, resultan reproducibles en distintos dominios y tareas. Estos resultados
empiricos, obtenidos bajo condiciones de datos masivos y cdmputo distribuido, permi-
ten extender la teoria del aprendizaje estadistico: muestran cémo las estructuras internas
de los modelos neuronales pueden alinearse con tareas generales, producir generaliza-
cion efectiva y aprender representaciones Utiles sin supervision estricta, construyendo un
marco empirico que amplia y refina los fundamentos tedricos originales.



CAPITULO V: Panarquia artificial: ciclos adaptativos de la 1A

A pesar de la complejidad inherente a la explicacién de la evoluciéon de un campo aca-
démico dindmico y multidimensional como el aprendizaje automatico, resulta util, a
efectos expositivos, identificar fases generales que permiten comprender cdmo se ha
configurado el camino hacia las tecnologias actuales de aprendizaje profundo y gran-
des modelos de lenguaje.

Entre finales de los afios noventa y principios de la década de 2010, emergid un para-
digma pragmatico que hoy se reconoce como Ciencia de Datos. Este enfoque priorizaba
la construccién de modelos mateméticos especificos para cada problema, con estructu-
ras relativamente simples, optimizacién convexa y propiedades estadisticas bien com-
prendidas. El dominio de esta aproximacién se alinea con una mayoria académica que
promulga la adherencia a principios tedricos como camino al éxito. Aunque los modelos
de aprendizaje automatico de la época tenian una precisiéon limitada debido a su simpli-
cidad matematica —lo que permitia que la teoria explicara su comportamiento y gene-
rara expectativas predecibles—, esta misma simplicidad facilito la creacién de modelos
predictivos razonablemente eficaces a partir de los conjuntos de datos relativamente
pequefios de la época. Esta capacidad fue suficiente para habilitar modelos de negocio
dominantes en la actualidad, especialmente aquellos basados en recomendacién, per-
sonalizacién y prediccion, que sustentaron de manera decisiva el crecimiento y con-
solidacion de empresas como Google, Amazon o Netflix. En este sentido, la aparente
limitacion impuesta por la adherencia a la teoria de los modelos no impidié su impacto
practico y econdémico; su predictibilidad y manejabilidad contribuyeron a transformar la
industria de la informacién y sentaron las bases de los sistemas de datos masivos.

Sin embargo, hacia el final de este periodo, este enfoque comenzé a evidenciar limites
claros y estructurales que condicionaron su potencial de innovacién. En primer lugar,
la necesidad de disefiar modelos matematicos robustos y ad hoc para cada problema
especifico implicaba costos elevados de desarrollo, tanto en términos de tiempo de investi-
gacién como de recursos humanos y computacionales, generando fricciones significativas
que restringian la velocidad y amplitud de la innovacién. En sequndo lugar, se observaron
rendimientos decrecientes en términos de precisién: los primeros modelos representa-
ban avances sustanciales respecto a enfoques previos, pero las iteraciones posteriores,
aungue refinadas, no lograban incrementos relevantes en la exactitud ni en la utilidad
practica de los sistemas, proporcionando Unicamente mejoras marginales que dificilmente
justificaban nuevas inversiones significativas. Finalmente, se identificaron limites claros en
la escalabilidad: cuando estos modelos cuidadosamente disefiados dentro de los marcos
tedricos existentes se aplicaban a dominios de entrada mas complejos, como imagenes
de alta resoluciéon o grandes volumenes de texto, su desempefio se degradaba de manera
notable y las arquitecturas se rompian, revelando que las soluciones exitosas en proble-
mas controlados no podian generalizar de manera eficiente a escenarios mas amplios y



realistas. Estos factores combinados explican por qué el enfoque ad hoc y altamente
matematico llega a un estancamiento.

La transicion en la década de 2010 estuvo marcada por un cambio de escala tanto en
los datos como en la infraestructura de procesamiento disponible para la investigacion
y la aplicacion del aprendizaje automatico. Esta etapa, conocida cominmente como
big data, puede entenderse como una evolucién natural del paradigma de aprendizaje
supervisado basado en la teoria estadistica desarrollado entre 2000 y 2010. Durante la
fase anterior, los modelos matematicos especificos para cada problema habian demos-
trado ser efectivos y relativamente predecibles, permitiendo desarrollar sistemas prac-
ticos de recomendacién, prediccién y personalizacién. Sin embargo, estos modelos
alcanzaron rapidamente limites estructurales: requerian costos elevados de desarrollo,
presentaban rendimientos decrecientes en precisién y problemas de escalabilidad a domi-
nios mas complejos, como imagenes de alta resolucién o grandes voliumenes de texto.

El fendmeno big data surgié como una respuesta técnica y econdémica a estos limites. Por
un lado, la expansion de la captura de datos y la disponibilidad de grandes volimenes de
informacion permitieron plantear modelos de aprendizaje mas ambiciosos, que podrian
aprovechar conjuntos de datos mucho mayores que los que habian sido posibles hasta
la fecha. Esta expansién no solo incluyd el aumento de la cantidad de datos generados
por usuarios, sensores, transacciones comerciales, redes sociales, registros biomédicos y
dispositivos conectados, sino también un incremento en la diversidad de aplicaciones.

Para gestionar esta enorme cantidad de datos, se desarrollaron tecnologias especificas
de almacenamiento y procesamiento distribuido. Entre las mas relevantes destacan los
sistemas de archivos distribuidos como Hadoop Distributed File System (HDFS), que
permiten almacenar petabytes de informacion de manera redundante y escalable, y
frameworks de procesamiento distribuido como Hadoop MapReduce y Spark, que facili-
tan la ejecucion de operaciones de transformacion y agregacién de datos de forma para-
lela en clUsteres de servidores. Estas herramientas, combinadas con el surgimiento de
soluciones de almacenamiento en la nube (cloud computing) y redes de alta velocidad,
crearon un ecosistema capaz de soportar el manejo masivo de informacién, democrati-
zando el acceso a capacidades que anteriormente solo podian ser asumidas por gran-
des empresas con infraestructura propia.

Este incremento en la disponibilidad de datos y recursos de procesamiento generd, a
su vez, un cambio cultural en la investigacién y la industria. La posibilidad de trabajar
con conjuntos de datos masivos abrié nuevas oportunidades para el aprendizaje super-
visado, pero también evidencié que los enfoques tradicionales basados en aprendizaje
estadistico tenian limitaciones para justificar el retorno de la inversiéon (ROI) de esta
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infraestructura. Modelos relativamente simples y ad hoc, disefiados para problemas
especificos, ya no podian aprovechar plenamente la escala de los datos ni los recursos
computacionales disponibles. La industria y la academia comenzaron a percibir que,
para aprovechar estos conjuntos de datos y justificar las inversiones en infraestructura,
era necesario explorar aproximaciones mas generales y empiricas que pudieran capturar
patrones complejos sin requerir un disefio ad hoc para cada caso.

De este modo, la fase big data constituye un puente critico hacia el resurgimiento del
aprendizaje profundo. Por un lado, consolidd los principios heredados de la teoria
de aprendizaje estadistico (Vapnik, 1998; Shalev-Shwartz, 2014): la necesidad de mode-
los robustos, la relacién entre complejidad y tamafno de datos y la importancia de
buenas técnicas de optimizacion como guia tedrica. Por otro lado, generd un entorno
propicio para experimentacién empirica masiva, donde los limites de la teoria se podian
observar de manera practica y reproducible gracias a la abundancia de datos y capacidad
de computo. Esta combinacién de teorfa sélida, infraestructura escalable y datasets
masivos sentod las bases para el desarrollo de arquitecturas neuronales profundas mas
grandesy complejas, capaces de abordar dominios como visién por computadoray len-
guaje natural, que posteriormente conducirian al surgimiento de modelos de lenguaje
a gran escala (LLM) y al resurgimiento empirico del aprendizaje profundo.

Mientras la Ciencia de Datos y el paradigma big data se consolidaban en el mercado a
partir de técnicas de aprendizaje estadistico bien fundamentadas tedricamente, se desa-
rrollaba en paralelo una linea de investigacion menos dominante pero persistente cen-
trada en redes neuronales profundas. Esta corriente, a menudo asociada a un nucleo
reducido de investigadores —frecuentemente representados por Geoffrey Hinton, Yann
LeCun y Yoshua Bengio, conocidos cologquialmente como la “Mafia de la IA" y galardona-
dos con premios como el Nobel y la Medalla Turing—, aproveché de manera sistematica
el aumento progresivo de la capacidad computacional, el abaratamiento del almacena-
miento y la disponibilidad de grandes volimenes de datos para extender el estudio empi-
rico del aprendizaje profundo (LeCun et al., 2015; Bengio et al., 2013). A diferencia del
enfoque estadistico clasico, estas investigaciones exploraron la combinacion de técnicas
supervisadas y no supervisadas con el objetivo de aprender representaciones internas
jerarquicas y reutilizables, capaces de capturar regularidades latentes en los datos. El
resultado fundamental de estos esfuerzos fue la constatacion empirica de que los mode-
los de aprendizaje profundo podian superar de forma consistente la precisiéon de los
enfoques estadisticos tradicionales en dominios donde estos Ultimos habian alcanzado un
estancamiento prolongado, como el reconocimiento de imagenes, el procesamiento del
hablay, posteriormente, el lenguaje natural (Hinton et al., 2006). Este avance no supuso
una negacion explicita de los principios del aprendizaje estadistico, sino una extension
practica de sus limites observables, demostrando que bajo condiciones adecuadas de



datos y computo era posible aprender representaciones robustas que transformaban
problemas previamente intratables en tareas abordables mediante modelos entrenables
de extremo a extremo.

Cabe destacar que, durante este periodo, comenzaron a acumularse una serie de obser-
vaciones empiricas clave que resultaban dificiles de ignorar desde el marco teérico domi-
nante en ese momento. Estos resultados, reproducidos de manera consistente en distintos
laboratorios y dominios de aplicacion, se manifestaban como anomalfas empiricas que no
podian explicarse adecuadamente a partir de la teorfa del aprendizaje estadistico clasica
ni de sus supuestos sobre complejidad, generalizacion y escalabilidad. Lejos de tratarse de
excepciones aisladas, estas observaciones sefalaron patrones sistematicos en el comporta-
miento de los modelos neuronales profundos bajo regimenes de datos y computo masivos,
dando lugar a una nueva tendencia de investigacion centrada en comprender y explotar
estos fendmenos. En las secciones siguientes se detallan dichas observaciones empiricas y se
analiza su papel en la transformacién del campo del aprendizaje automaético.

Una de las primeras observaciones empiricas que contribuyé de manera decisiva al resurgi-
miento del aprendizaje profundo fue la constatacién de que es posible aprender estruc-
turas internas Utiles para la resolucién de problemas complejos mediante técnicas no
supervisadas, es decir, a partir de la mera observacion de los datos sin necesidad de ano-
taciones humanas explicitas. Este hallazgo contradecia una de las limitaciones practicas
mas relevantes de los enfoques dominantes hasta ese momento: la fuerte dependencia
de grandes volimenes de datos etiquetados, cuyo coste de obtencién constituia un
cuello de botella tanto en investigacidén como en aplicaciones industriales.

El trabajo seminal de Hinton y Salakhutdinov (Hinton, 2006) demostré que redes neu-
ronales profundas, entrenadas de manera no supervisada para reducir la dimensiona-
lidad de los datos, eran capaces de aprender representaciones latentes que capturaban
regularidades estructurales relevantes del dominio subyacente. Estas representaciones
no solo preservaban informacién esencial, sino que facilitaban de forma significativa
el posterior aprendizaje supervisado, permitiendo alcanzar mejores resultados con una
fraccion de los ejemplos anotados previamente necesarios.

Desde una perspectiva sistémica, este enfoque introdujo un cambio cualitativo en la
manera de disefiar algoritmos de aprendizaje. En lugar de construir modelos especificos
para cada tarea desde cero, se hizo posible reutilizar modelos preentrenados como com-
ponentes genéricos de representacion, adaptables a multiples problemas mediante un
ajuste fino posterior. Esta reutilizacion redujo de manera drastica el esfuerzo de ingenieria
algoritmica, disminuyd la dependencia de datos etiquetados y sentd las bases concep-



CAPITULO V: Panarquia artificial: ciclos adaptativos de la 1A

tuales de los actuales modelos fundacionales, marcando un punto de inflexion respecto
a los paradigmas de aprendizaje supervisado especializados que habian dominado la
disciplina hasta entonces.

Una segunda observacion empirica fundamental emergié a partir de la convergencia
entre la disponibilidad de conjuntos de datos de una escala sin precedentes y la
aplicacién de arquitecturas neuronales profundas entrenadas de manera eficiente. El
proyecto ImageNet constituyd, en este sentido, la mayor base de datos de iméagenes
naturales creada hasta la fecha con fines de investigacion, proporcionando millones de
ejemplos etiquetados que cubrian una amplia diversidad de objetos y contextos visuales.
Este recurso transformé el estudio de la visién artificial al situar el problema en un régi-
men de datos radicalmente distinto al previamente explorado.

Sobre esta base empirica, el trabajo de Krizhevsky et al. (2012) demostré que una arqui-
tectura neuronal conocida —las redes convolucionales profundas, previamente explo-
radas sin éxito concluyente en décadas anteriores—, combinada con innovaciones clave
en los procedimientos de entrenamiento y el uso intensivo de hardware especializado,
podia superar de forma contundente a todos los algoritmos de visién artificial desarro-
llados en los treinta afios previos. El modelo conocido como AlexNet redujo de manera
dréstica el error en la competicién ImageNet, marcando una ruptura clara con el estado
del arte dominado hasta entonces por métodos basados en caracteristicas disefiadas
manualmente y clasificadores estadisticos especializados.

Este resultado tuvo un impacto profundo en la comunidad cientifica al evidenciar que
los limites observados en los enfoques estadisticos clasicos no respondian necesaria-
mente a barreras fundamentales del problema, sino a restricciones impuestas por la escala
de los datos, la capacidad de los modelos y los métodos de optimizacién disponibles. La
combinacién de grandes volimenes de datos, arquitecturas profundas y capacidad de
cdmputo suficiente reveldé un nuevo régimen empirico en el que la precisién y la capa-
cidad de generalizacion continuaban mejorando de forma sistematica, desafiando las
expectativas establecidas por la teorfa dominante y consolidando al aprendizaje pro-
fundo como la aproximaciéon central en visiéon por computador.

Una de las contribuciones mas significativas del aprendizaje profundo en este tiempo fue
demostrar que los modelos neuronales no solo podian aprender representaciones Utiles
para clasificacién o prediccion, sino también generar contenido de manera autbnomay
creativa, guiada por objetivos definidos por el usuario. Este avance se materializé con las



redes generativas antagdnicas (GANSs), introducidas por Goodfellow et al. (2014), que
combinan un generador y un discriminador en un esquema de entrenamiento compe-
titivo. Mediante este mecanismo, los modelos pueden producir ejemplos sintéticos que
imitan las propiedades estadisticas del conjunto de datos de entrenamiento, pero ademas
permiten al usuario dirigir la generacion hacia caracteristicas deseadas, ya sea en image-
nes, audio u otros tipos de datos.

El impacto de este hallazgo es doble. Por un lado, confirma que las redes profundas
aprenden representaciones internas suficientemente ricas como para producir conte-
nido coherente y novedoso, incluso en dominios donde los métodos estadisticos cla-
sicos no podian generar resultados Utiles sin supervision intensiva. Por otro lado, abre
un nuevo paradigma de aplicaciones practicas: la generacion creativa dirigida por el
usuario, que incluye desde sintesis de imagenes artisticas hasta la creacion de datos
sintéticos para entrenamiento y validacién de otros modelos, o interfaces interactivas
donde el aprendizaje profundo responde a instrucciones humanas. En consecuencia,
esta observacion ilustra cémo el aprendizaje profundo no solo amplia los limites de
precision y generalizacion, sino que también redefine lo que significa “aprender” y “crear”
dentro de un marco computacional, consolidando una nueva categoria de anomalias
empiricas que desafian la teoria estadistica tradicional.

Una observacion empirica critica durante la consolidacion del aprendizaje profundo fue la
demostracion de que, dado un sistema de control general, un simulador suficientemente
realista del sistema a controlar y un criterio de retroalimentacién adecuado, es posible
entrenar modelos de aprendizaje por refuerzo profundo para generar soluciones de con-
trol efectivas sin intervencién humana directa. El trabajo seminal de Mnih et al. (2015)
ilustrd este principio mediante la aplicacion de redes neuronales profundas a entornos de
videojuegos complejos, mostrando que, con entrenamiento suficiente en episodios simu-
lados y utilizando una sefal de recompensa bien disefiada, los agentes podian aprender
politicas de control que superaban el rendimiento humano en varias tareas.

El elemento clave de este avance radica en la combinacion de tres factores: primero,
la disponibilidad de un simulador que reproduzca de manera realista la dindmica del
sistema, permitiendo la acumulacién de experiencia en millones de episodios sin riesgos
fisicos; segundo, la formulacién de un criterio de retroalimentacién que guie el apren-
dizaje hacia comportamientos deseables; y tercero, la capacidad de la red neuronal
profunda para construir representaciones internas ricas y jerarquicas del problema, que
facilitan la planificacién de acciones complejas y creativas. Esta arquitectura permitié
que los modelos no solo aprendieran soluciones de control éptimas, sino que también
desarrollaran secuencias de acciones novedosas y efectivas, aplicables en entornos del
mundo real.
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EL APRENDIZAJE POR REFUERZO COMBINADO CON SIMULADORES Y UNA FUNCION OBJETIVO BIEN DEFINIDA
CONSTITUYEN EL MARCO DE SISTEMAS DE CONTROL MODERNOS

Fuente: Volodymyr et al. (2015).

En conjunto, este hallazgo evidencia que los sistemas de aprendizaje profundo, cuando
se combinan con simulacién de alta fidelidad y sefiales de retroalimentacion adecua-
das, pueden transformar problemas de control general en tareas abordables mediante
aprendizaje auténomo. Esto abre la puerta a aplicaciones practicas en robdtica,
vehiculos auténomos y sistemas de automatizacién industrial, demostrando que el
aprendizaje por refuerzo profundo no solo extiende las capacidades predictivas de las
redes neuronales, sino que también permite generar comportamiento creativo y adap-
tativo en dominios complejos y dindmicos.

El periodo comprendido entre 2016 y 2025 puede caracterizarse como una fase emer-
gente de la disciplina que hemos denominado Ciencia de Datos 2.0. Esta etapa se fun-
damenta en la convergencia de anomalias empiricas observadas en los afios anteriores
y la disponibilidad de recursos tecnolégicos sin precedentes. Las observaciones previas
sobre la capacidad de los modelos neuronales profundos para aprender representaciones
Utiles, generar contenido creativo y controlar sistemas complejos mediante aprendizaje
por refuerzo, dieron lugar a una nueva tendencia: disefar arquitecturas neuronales pro-
fundas robustas, incrementar su tamafo y complejidad, y combinarlas con conjuntos de
datos masivos y heterogéneos. La practica habitual de preentrenamiento no supervisado,
seguida de optimizacién supervisada o reforzada, permite aprovechar patrones subyacen-
tes en los datos y facilita la generalizacién, reproduciendo de manera consistente feno-
menos que antes eran considerados anomalias (Doshi et al., 2019; Hooker et al., 2019).



Entre estas anomalias destaca el fenémeno conocido como grokking, en el que mode-
los suficientemente complejos, expuestos a grandes cantidades de datos y entrenados
durante tiempos prolongados con esquemas de regularizacién adecuados, aprenden
de manera estructural la solucién subyacente a un problema, separando claramente
memorizar de generalizar. La reproducibilidad de este tipo de eventos permite avanzar
en la comprension teérica de los limites del aprendizaje profundo y extender la teoria
estadistica clasica, integrando observaciones empiricas que previamente se consideraban
excepciones (Doshi et al., 2019).

El éxito de la Ciencia de Datos 2.0 no puede separarse de la coincidencia con avances en
hardware, fendbmeno denominado hardware lottery (Hooker, 2021). La disponibilidad
de GPUs de alta eficiencia, almacenamiento masivo y arquitectura distribuida permitié
que estas redes complejas pudieran entrenarse en tiempos razonables, haciendo visibles
los efectos observables y reproducibles que definieron la tendencia. Es importante notar
gue los modelos actuales no constituyen la Unica via posible para desarrollar tecnologias
de este tipo; son, mas bien, aquellos que pueden implementarse eficazmente con el
hardware existente, condicionando la evolucién empirica y la adopcidn industrial.

El ejemplo mas publico de Ciencia de Datos 2.0 es ChatGPT, donde un protocolo de
aprendizaje por refuerzo orientado a “jugar el juego del lenguaje” fue expuesto al
mundo, acumulando millones de episodios lingUisticos y permitiendo que un modelo
de lenguaje a gran escala aprenda una politica efectiva de interacciéon con el mundo
(Long et al., 2022). En este caso, los principios algoritmicos originales aplicados a video-
juegos, como los agentes de Atari, se mantuvieron intactos; Unicamente el controlador
del juego fue sustituido por tokens de lenguaje, y el juego consiste en interaccionar
de manera coherente y productiva en un entorno linguUistico abierto. Este enfoque
demuestra que la combinacién de arquitecturas profundas, grandes conjuntos de datos
de entrenamiento y algoritmo de retropropagacion del error pueden producir sistemas
capaces de comportamientos complejos, creativos y Utiles, consolidando Ciencia de
Datos 2.0 como la etapa contemporanea dominante en inteligencia artificial.

Tras la revision de los Ultimos veinticinco afios de avances en inteligencia artificial y
aprendizaje estadistico, resulta evidente que lo que a primera vista puede interpretarse
como un fracaso de una tecnologia y un éxito de otra constituye, en realidad, un con-
junto de avances incrementales que son tedéricamente coherentes y complementarios
en la practica. La teoria y la experiencia acumuladas muestran que existen numerosos
problemas que aun se resuelven de manera mas eficiente mediante enfoques de apren-
dizaje estadistico, lo que explica que la industria asociada a estos métodos continte
activa y prospera.
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Visualizar el panorama de la |A en términos de tecnologias ganadoras o perdedoras, como
propone la narrativa de “veranos e inviernos”, conduce con frecuencia a decisiones equi-
vocadas en multiples niveles, desde la inversion hasta la formulacién de politicas publicas.
Si bien es cierto que, como hemos detallado, la aparicién de resultados empiricos signi-
ficativos puede generar cambios de perspectiva y reorganizacién en el campo, esto no
implica que los avances previos hayan perdido completamente su valor ni que los nuevos
desarrollos reemplacen de manera inmediata las dindmicas existentes. Por ello, para evi-
tar juicios sesgados derivados de un enfoque estrictamente estacional, resulta necesario
adoptar un marco de anélisis que considere la interaccién entre sociedad, tecnologia y
acontecimientos cientificos. Dicho marco permitiria evaluar de manera integral el estado
de las tecnologias disponibles en cada momento, reconociendo simultdneamente la con-
tinuidad de los conocimientos previos, la emergencia de innovaciones y la influencia de
factores socioecondémicos en la adopcién y desarrollo de estas. Una aproximacién de este
tipo posibilitaria decisiones méas informadas, equilibradas y estratégicas en la planificacion
de investigacion, inversion y politicas publicas en el &mbito de la inteligencia artificial.

LOS MODELOS DE LENGUAJE ACTUALES PROVIENEN DE UN USO EFECTIVO DE TECNICAS DE APRENDIZAJE
POR REFUERZO EN EL CASO DEL LENGUAJE NATURAL

El concepto de panarquia y los ciclos adaptativos provienen de la teoria de sistemas
complejos y fueron desarrollados inicialmente en el contexto de la ecologia por Holling
y colaboradores (Holling, 2001). Su objetivo principal es describir como los sistemas
complejos, ya sean naturales, sociales o tecnolégicos, evolucionan a través de fases recu-
rrentes de estabilidad, colapso y reorganizacién. La intuicién bdsica es que lo que puede
parecer un comportamiento cadtico o impredecible a nivel de un sistema especifico
puede, de hecho, estar estructurado por ciclos de adaptacién que operan en distintas
escalas, interactuando entre si.



En general, un ciclo adaptativo puede entenderse como un proceso de cuatro fases:
conservacion, liberacién, reorganizacion y explotacién. Estas fases evolucionan de
manera continua e indefinida, tal y como representa la . En la fase de conserva-
cién, los recursos, conocimientos y estructuras del sistema se consolidan, aumentando
su eficiencia y especializacion, pero al mismo tiempo incrementando su rigidez frente
a perturbaciones externas. Posteriormente, la fase de liberacién ocurre cuando una per-
turbacion significativa, interna o externa, rompe la estabilidad del sistema, liberando
los recursos acumulados y permitiendo que las restricciones anteriores desaparezcan.
Esta liberacion da paso a la fase de reorganizacion, en la que los elementos del sistema se
reconfiguran, se prueban nuevas interacciones y emergen nuevas estrategias de funcio-
namiento. Finalmente, durante la fase de explotacion, las innovaciones y reconfiguracio-
nes exitosas se consolidan, los recursos se utilizan de manera eficiente, y el sistema entra
nuevamente en un periodo de conservacion, cerrando el ciclo. Cada fase es esencial: la
conservaciéon de recursos y conocimiento permite estabilidad y eficiencia, mientras que
la liberacion y reorganizacién facilitan la innovacion y la adaptabilidad.

VISUALIZACION DE UN CICLO ADAPTATIVO

El modelo de ciclos adaptativos ha sido utilizado con éxito para explicar fenémenos
complejos en contextos muy diversos, desde ecosistemas forestales y pesqueros (Holling,
1995), hasta sistemas socioecondmicos como mercados financieros y organizaciones
urbanas (Gunderson and Holling, 2002). En todos estos casos, los cambios que a pri-
mera vista parecen abruptos o desordenados pueden interpretarse de manera mas pre-
cisa como transiciones entre ciclos recurrentes de conservacion y reorganizacion.
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Aplicando esta perspectiva al campo de la inteligencia artificial, podemos reinterpretar
la narrativa de los "“veranos e inviernos” como manifestaciones superficiales de ciclos
adaptativos.

Durante reorientaciones fundamentales en la IA como campo de conocimiento, como
los finales de los afios 80 con los modelos neuronales iniciales o los recientes resurgi-
mientos del aprendizaje profundo y los modelos de lenguaje a gran escala, el sistema
cientifico pasa por fases de reorganizacion y explotaciéon iniciadas por una experiencia
gue rompe con statu quo cientifico (conservacion) anterior.

Las invenciones generadas se estudian de manera intensiva, los recursos (datos, com-
putacién y capital humano) se concentran y la eficiencia de los sistemas recientemente
ideados aumenta. Sin embargo, estas fases también van generando rigidez: limitacio-
nes teoricas, cuellos de botella computacionales y dificultades de generalizacién, etc.
gue eventualmente conducen a una nueva fase de liberacién. Durante esta nueva fase
de reorganizacion el ciclo no se frena sino que se repite. Investigadores y empresas
exploran nuevas arquitecturas, combinan técnicas supervisadas y no supervisadas, desa-
rrollan infraestructuras de Big Data o experimentan con simuladores y aprendizaje por
refuerzo para redefinir lo que es posible. Asi emergen los avances que posteriormente
entraran en explotaciéon: redes neuronales profundas escaladas, modelos generativos
como GANSs, y mas recientemente, modelos de lenguaje a gran escala que interactdan
con el mundo a través de retroalimentacidon humana (como son ChatGPT y otros siste-
mas comerciales similares). Es importante destacar que cada ciclo no elimina ni rompe
completamente el valor de los desarrollos anteriores. Por ejemplo, los métodos estadis-
ticos y los modelos especializados contintan siendo hoy Utiles en dominios donde su
eficiencia e interpretabilidad son superiores y comparten raices tedricas con los modelos
neuronales.

Si consideramos el avance en IA como una serie de ciclos adaptativos y aspiramos a
tener un modelo completo, no podemos ignorar la percepcion de “veranos e inviernos”,
sino que necesitamos ampliar el modelo de manera que esta percepcidn sea explicable.
Para ello es necesario reconocer y modelar que los ciclos de invencién en IA no ocurren
en un sistema aislado, sino que influencian y son influenciados por otros ciclos adap-
tativos con escalas espaciales y temporales que pueden ser diferentes. Este es el rol del
concepto de panarquia, el cual ahade una dimensién adicional al permitir observar mul-
tiples ciclos adaptativos interactuando a distintas escalas. El observar multiples ciclos
adaptativos de manera conectada ayuda a reconciliar situaciones paraddjicas como
narrativas de “invierno” acerca de tecnologias que estan avanzando o “verano” acerca
de tecnologias cercanas a su limite de rendimiento. En la siguiente secciéon se introduce
nuestro modelo de panarquia para el caso de la IA.



PRINCIPALES FASES EN EL RESURGIMIENTO DEL APRENDIZAJE PROFUNDO

2000-2010

2010-2016

2008-2016

2016-2025

Fase

Observaciones cientificas

Impacto practico

Herramientas/Técnicas

Fase

Observaciones cientificas

Impacto practico

Herramientas/Técnicas

Fase

Observaciones cientificas

Impacto practico

Herramientas/Técnicas
Fase

Observaciones cientificas

Impacto practico

Herramientas/Técnicas

Ciencia de Datos
Modelos especializados simples, enfoque ad hoc,
optimizacion convexa, propiedades estadisticas bien
comprendidas
Sistemas de recomendacion y personalizacion;
consolidacion de empresas como Google, Amazon y Netflix
Modelos lineales y bayesianos, datasets pequefios
Big Data
Disponibilidad masiva de datos y cémputo; limites
estructurales de modelos estadisticos evidenciados
Infraestructura distribuida y democratizacion del
procesamiento masivo; puente hacia arquitecturas
neuronales profundas
Hadoop, Spark, HDFS, cloud computing; aprendizaje
supervisado escalable
Mafia de la IA y anomalias
Redes neuronales profundas aprenden representaciones
jerarquicas; anomalias reproducibles; superan modelos
estadisticos en visidn, lenguaje y habla
Exitos en visi6én por computador (ImageNet), generacion
de contenido (GANs), aprendizaje por refuerzo; reduccion de
dependencia de datos etiquetados
Redes convolucionales profundas, preentrenamiento no
supervisado, GANs, simuladores para RL
Ciencia de Datos 2.0
Consolidacién de anomalias empiricas; preentrenamiento
seguido de ajuste fino; fenémenos como grokking
Modelos fundacionales escalables (LLMs, ChatGPT);
aplicaciones en lenguaje, control y generacion de contenido
Arquitecturas profundas masivas, GPUs, cdmputo
distribuido, aprendizaje por refuerzo en lenguaje natural

La entrada de los modelos de lenguaje a gran escala (LLM) en la esfera publica ha gene-
rado una disonancia notable entre expectativas, regulacién y realidad. Por un lado, se
han propagado afirmaciones sobre la cercania de una superinteligencia de uso general
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(Artificial General Intelligence o AGI) con propuestas de regulaciones orientadas a la
no proliferaciéon similares al caso de la tecnologia nuclear bélica. Ademas, se han movi-
lizado niveles de inversion sin precedentes para financiar su desarrollo y despliegue.
Sin embargo, la adopciéon de la tecnologia, varios ahos después de su irrupcion inicial,
no ha generado los cambios radicales esperados; los retornos sobre el capital inver-
tido siguen siendo inciertos, y aungue su uso es amplio, se limita a aplicaciones muy
especificas. La coexistencia de estas realidades ha generado una polarizacién hacia dos
extremos, uno de confianza ciega en la proximidad de una AGl y otro de espera por el
colapso inevitable de la tecnologfa.

El andlisis de esta situacién compleja sin recurrir a percepciones requiere un marco
analitico mas completo, capaz de reconciliar las dinamicas de invencion, innovacién y
consolidacion tecnoldgica. Proponemos interpretar la situacion a través de un modelo
de panarquia multinivel, compuesto por ciclos adaptativos interconectados a diferentes
escalas, tal y como se representa en la . La division en niveles propuesta se ins-
pira en la clasificacion sugerida por Narayanan y Kapoor (2025):

PANARQUIA ARTIFICIAL Y ESTADO A FECHA DE PUBLICACION DE ESTE LIBRO

1. Ciclo de difusion: abarca la adopcion de la tecnologia en la vida cotidiana, en diver-
sos &mbitos como el personal, el corporativo y los servicios publicos. Este nivel
refleja la integraciéon progresiva de la IA en rutinas establecidas, regulaciones y
estructuras sociales existentes, donde la inercia humana y los marcos regulatorios
actlian como filtros que ralentizan la adopcién, pero también protegen contra ries-
gos potenciales.



2. Ciclo de innovacién: corresponde a la transformacién de la tecnologia en productos
utilizables y servicios concretos, como ChatGPT, Cursor u otras aplicaciones comer-
ciales basadas en LLM. Aunque los ciclos de innovacion pueden ser mas agiles que los
de difusién, es importante tener en cuenta que la implementaciéon de productos
innovadores conlleva tiempos e inercias, incluso cuando se utilizan tecnologias base
plenamente funcionales.

3. Ciclo de invencién: refleja los ciclos generados por descubrimientos en laboratorios
de investigacién o empresas especificas, donde surgen nuevas tecnologias fundacio-
nales, como los propios LLM.

Desde esta perspectiva multinivel, resulta mas sencillo comprender la situacién actual. A
nivel de invencion, los ciclos recientes han reforzado la supremacia del aprendizaje pro-
fundo, limitando temporalmente la exploracién de caminos alternativos. Los avances
son incrementales y se concentran en perfeccionar las lineas de investigacién dominan-
tes, lo que genera rigidez tecnoldgica y focaliza los recursos —tanto de capital como
humanos— en la expansion y consolidacién de esta tecnologia.

A nivel de innovacién, la tecnologia se ha encontrado con limitaciones: a) para trasladar
sus capacidades a aplicaciones précticas concretas y b) para alcanzar niveles de rendi-
miento suficientes que permitan su uso en problemas de mayor impacto, como son las
tecnologias de agentes. Aunque el avance hacia casos de uso de mayor impacto ha sido
més lento que el ciclo de invencion, el ciclo de innovacion esta superando su fase de
reorganizacién. La mayoria de productos digitales de consumo han reevaluado su posi-
cionamiento a la luz de las nuevas capacidades y se vislumbra una fase de explotacion,
en la que la tecnologia puede alcanzar una penetracidén masiva y consolidar las mejores
practicas de diseno y despliegue.

Finalmente, en el ciclo de difusién, la adopcidn estd modulada por regulaciones, inercia
institucional y estructuras sociales consolidadas, que retrasan la penetracion completa de la
tecnologia, pero al mismo tiempo actlan como un mecanismo de mitigacién de riesgos.

Mientras la narrativa de “veranos e inviernos” promueve un enfoque reactivo, donde
las decisiones se toman en funcién de percepciones de éxito o fracaso a corto plazoy
en una sola escala temporal, la perspectiva de panarquia permite un manejo mas estra-
tégico de la evolucién tecnolégica. Al analizar los distintos niveles de invencion, innova-
cion y difusion en relacion con la fase del ciclo adaptativo en la que se encuentran, es
posible disefar intervenciones y estrategias mejor contextualizadas. Por ejemplo, las
regulaciones existentes, las practicas institucionales consolidadas y la experiencia adqui-
rida durante difusiones tecnoldgicas previas ya actlian como mecanismos de memoria
(remember) que orientan la implantacién en IA, evitando riesgos innecesarios y promo-
viendo desarrollos mas sostenibles. De manera complementaria, una vez que la fase de
conservaciéon actual en la investigacion en aprendizaje profundo llegue a su limite, se
espera que nuevas observaciones disruptivas den lugar a nuevos ciclos de investigacion,
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utilizando los recursos, conocimiento y aprendizajes acumulados. La visién de panarquia
no solo explica la coexistencia de estabilidad social, innovacién paulatina e invenciéon
disruptiva en el ecosistema de la inteligencia artificial, sino que también proporciona
un marco operativo para gestionar su evolucién de manera proactiva, reconociendo la
interaccion de diferentes ciclos a diferentes escalas.

Una manera de poner a prueba el marco de panarquia consiste en analizar de manera pros-
pectiva la situacion actual de la inteligencia artificial, considerando la interaccién de ciclos
adaptativos a distintos niveles.

En el nivel de invencidn, es de esperar que la fase de conservacion actual se vea interrum-
pida por algun avance subito o por un limite significativo. Entre los factores que podrian
provocar esta ruptura se incluyen:

Modelos pequeios y manejables que progresivamente demuestran capacida-
des cercanas a modelos propietarios de gran escala, cuestionando la necesidad
del consumo de grandes recursos de computacion.

Dificultades para encontrar fuentes de energia o infraestructura de hardware
que soporten modelos mas grandes, generando cuellos de botella que podrian
ralentizar la evolucion.

Paralelamente, la investigacidn en esta fase se ha basado en benchmarks académicos que
en un primer momento, parecian resolver problemas practicos deseados. Sin embargo,
pronto se observd que los avances académicos no se traducian en productos Utiles, lo
que motivé el desarrollo de benchmarks mas realistas y orientados a aplicaciones prac-
ticas. Este desfase entre los objetivos de la investigacion académica y las expectativas de
innovacion explica en gran parte el avance lento en la difusién de la tecnologia percibido
recientemente. Esta brecha ha comenzado a cerrarse progresivamente, aunque todavia
persisten limitaciones significativas en muchos casos de uso deseados.

En el ciclo de innovacién, se ha superado la fase de reorganizacion, en la que se han
detectado limitaciones concretas de la tecnologia a la hora de crear aplicaciones practi-
cas. Esta fase de experimentacion, aunque puede interpretarse de manera pesimista, ha
generado guias de disefio mas robustas para sistemas practicos basados en IA, prepa-
rando el terreno para una fase de explotacion. Entre los ejemplos recientes de limitacio-
nes catalogadas destacan:

Limitaciones en la capacidad de razonamiento frente a problemas complejos
(Shojaee et al., 2025).



Dificultades en sistemas de frontera para mantener consistencia y coherencia
en tareas de razonamiento general (Kamradt et al., 2025).

Pérdida de coherencia en conversaciones multiturno de modelos de lenguaje
(Zhou et al., 2025).

Restricciones en el manejo de contextos extensos, limitando la aplicabilidad
practica de LLMs en tareas complejas (Kriman et al., 2025).

Por otra parte, las expectativas financieras y valoraciones bursatiles de la innovacion
en |IA pueden actuar como disruptor negativo en el ciclo de innovacién actual. Una
correccién significativa de expectativas de retorno de inversién podria conducir a un
abandono masivo de la tecnologia.

Finalmente, en el ciclo de difusién, existen limitaciones naturales que han retrasado la adop-
cién masiva de la IA en la vida publica:

No todo el conocimiento humano estd formalizado o escrito; gran parte es
tacito y social, dificultando su uso por sistemas de IA.

Rigidez en organizaciones, procesos de decision y estructuras institucionales
que retrasan la integracién de nuevas tecnologias.

Automatizacion parcial: solo alrededor del 10 % de muchos procesos puede ser
efectivamente automatizado con IA.

Problemas de gestién del cambio y fricciones regulatorias, tanto sociales como
externas (por ejemplo, limitaciones energéticas).

Estas barreras explican por qué la disrupcién social esperada adn no ha ocurrido de
manera masiva. Sin embargo, desde la perspectiva de los ciclos adaptativos, es previsible
que la tecnologia eventualmente se incorporard de manera mas profunda en la socie-
dad. La interaccién entre ciclos de invencién, innovacién y difusién indica que, aunque la
adopcion plena esté siendo gradual, el avance se esta produciendo en todos los niveles
de la panarquia planteada.

El analisis de la inteligencia artificial mediante el marco de panarquia y ciclos adaptati-
vOs nos permite comprender de manera mas matizada la dindmica tecnolégica actual.
La narrativa de “veranos e inviernos” es insuficiente para capturar la complejidad de la
interaccion entre investigacion, innovacion y adopcién social.



CAPITULO V: Panarquia artificial: ciclos adaptativos de la 1A

Los avances disruptivos son resultado de una acumulacién de observaciones de base
cientifica que discuten una teoria dominante hasta reorientar nuestra comprensién de
un campo de conocimiento e iniciar una reorganizacion de su estudio; el ciclo cientifico
no avanza de manera aislada sino que interactta con ciclos de innovaciéon que generan
productos con alto impacto en la sociedad; finalmente los ciclos de difusién, evidenciados
a través de barreras institucionales, bloqueos comerciales e inercias sociales modulan la
penetracion de una tecnologia, con consecuencias tanto positivas como negativas. Todo
andlisis o regulacién novedosa en dmbitos sin precedentes —como la GDPR en el caso
de la expansion del intercambio de datos o el Al Act en el caso de la IA—incorpora, de
forma explicita o implicita, un modelo de evolucion futura. Cuando dicho modelo no
refleja de manera realista y exhaustiva el fenédmeno que se pretende regular, existe el
riesgo de desaprovechar oportunidades o de generar dindmicas no deseadas.

La perspectiva multinivel presentada ofrece una base sélida para analizar y anticipar la
evolucion de la 1A a corto y medio plazo, integrar aprendizajes previos y gestionar ries-
gos y oportunidades de manera estratégica y contextualizada.
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