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En marzo de 2016, AlphaGo, un sofi s-

ticado sistema de cómputo construido 

a partir de redes neuronales compu-

tacionales, derrotó al campeón mun-

dial de go, un complejo juego oriental 

de estrategia. La difi cultad de este jue-

go deriva no tanto de las reglas, sino 

del número de posibles movimientos 

en cada jugada. Go cuenta con muchos 

más movimientos posibles que el aje-

drez, lo que hace imposible, para todo 

fi n práctico, explorar el espacio de po-

sibles movimientos con anticipación 

a fi n de planear la ruta para obtener el 

triunfo. El inmenso tamaño de este es-

pacio y el hecho de que los campeones 

humanos resultaran imbatibles en di-

versos enfrentamientos ante sistemas 

de cómputo hasta antes de ese día pro-

veyó a los escépticos de la inteligencia 

in silico (preferiremos este término o 

el de inteligencia computacional en lu-

gar del más común de inteligencia ar-

tifi cial) un muro dónde protegerse del 

avance que ésta había mostrado en los 

años previos. 

Si bien las redes neuronales com-

pu tacionales habían resultado re la ti-

va men te aptas para ciertas tareas más 

bien aburridas, como distinguir perros 

de gatos en una fotografía, o habían re-

sultado superiores a los humanos en ta-

reas muy específi cas, hasta entonces 

no habían llegado al punto de vencer al 

campeón mundial, humano, de un jue-

go en el que se requiere una gran capa-

cidad de análisis, una delicada toma de 

decisiones, en suma, todo lo que repre-

senta la maravilla del intelecto huma-

no. AlphaGo había alcanzado el nivel 

de maestría enfrentándose a otros hu-

manos, pero también jugando contra 

ella misma y, el colmo del asunto, ha-

bía sido capaz de aprender la estrate-

gia por ella misma.

Con todo y el gran mérito de haber 

enfrentado y derrotado al campeón hu-

mano, AlphaGo no dio muestras de jú-

bilo, ni hizo saber a los medios que to-

do se lo debía a su mánager. Si acaso, 

sus diseñadores habrán festejado en 

pri vado (la partida se llevó a cabo en 

secreto) y Ke Jie, el campeón humano 

de go, habrá mascullado su ira o lamen-

tado en silencio su derrota, embargado 

por la tristeza. No obstante, si dichas re-

des son modelos que intentan recrear 

ciertas capacidades que consideramos 

inteligentes, ni las más sofi sticadas, co-

mo AlphaGo, suelen mostrar emocio-

nes al concretar con éxito las tareas que 

les fueron asignadas. Surgen en ton ces 
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algunas preguntas: ¿son las emo cio nes 

requisito indispensable para lo grar de-

terminadas tareas o entender el mun-

do bajo cier tos criterios?, ¿qué son las 

emo cio nes?, ¿emergen como alguna 

pro pie dad de los componentes de los 

sistemas ner vio sos?, ¿podrían las redes 

neu ro nales computacionales algún día 

emo cionarse?

En el sistema nervioso, no en el corazón

La inteligencia es una propiedad de los 

sistemas adaptables y excitables. Aun-

que no existe una defi nición única de 

inteligencia y el debate entre sus estu-

diosos suele ser acalorado y no caren-

te de sesgos, se considera que la inte li-

gencia es un conjunto de propiedades 

de un sistema que no se encuentran 

en sus componentes por separado. En-

tre otras, la capacidad de aprender es 

un indicativo de inteligencia y, en ge-

neral, los componentes de un sistema 

con esta propiedad no son capaces de 

hacerlo por separado o no en la mis-

ma medida. Un humano puede lograr 

mu cho, pero un colectivo de individuos 

dados a la tarea de resolver un pro ble-

ma en común logrará aprender, pro po-

ner formas novedosas y será capaz de 
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retroalimentarse. El colectivo, en el que 

interactúan componentes, tiene ma yor 

capacidad que los componentes por se-

parado. 

Regresemos a la primera de las dos 

propiedades que defi nen a los sistemas 

que muestran inteligencia. Un sistema 

adaptable es aquel que cuenta con pa-

rámetros que pueden variar ya sea por 

medio de la experiencia o por modifi -

ca ciones internas. La variación de ta les 

pa rámetros permite que el sistema ade-

cúe su comportamiento, esto es, que 

a pren da. Un sistema excitable es aquel 

que puede cambiar de estado en fun-

ción del ambiente o de una conjun ción 

del ambiente y sus estados pre vios. Si 

un sistema exhibe ambas pro pie da des, 

será entonces capaz de apren der bajo 

ciertas condiciones —los cuales es ca-

pan a los alcances de este texto. Bas te 

por el mo mento afi rmar que los sis -

te mas nervio sos caen perfectamente 

den tro de tal de fi nición de adaptabi li-

dad y capacidad de excitación.

El sistema nervioso de cualquier or-

ganismo —dejando de lado el sistema 

vascular o in mu nológico que le da sus-

tento— puede simplifi carse como una 

peculiar red de células que pose en la 

capacidad de procesar estímulos, co-



mu nicarlos a otras células, incremen-

tar la preponderancia de contacto y la 

comunicación con otras células seme-

jantes, excitarse y otras más. Las pro-

piedades de dicha red están lejos de ser 

conocidas con todo detalle, pero sí al-

gu nos de sus rasgos generales.

Los cerebros, que es otra forma de 

llamar a los sistemas nerviosos, codifi -

can el mundo que el organismo perci be. 

Esta percepción incluye ideas, pre dic-

ciones, conceptos, métodos, recuerdos y 

un largo etcétera. La codifi cación se da 

en la medida en que se altera la co mu-

ni cación entre neuronas. Una neu ro na 

es una célula nerviosa y, aunque exis-

ten diferentes tipos de ellas en el ce re-

bro humano, el comportamiento gene-

ral es semejante. Una neurona reci be 

estímulos del ambiente o de otras neu-

ronas; cuando el estímulo total recibi-

do por una neurona en estado latente 

o de re poso excede cierto umbral cam-

biará de estado, pasará a uno activo o 

excita do (para una visión más detalla-

das del com portamiento de una neuro-

na ver el libro de Erik Kandel y cola bo-

radores). El estímulo que una neu rona 

recibe de otra puede ser ponderado, 

esto es, afec ta do por procesos sinápti-

cos que fun cio nan como una especie 

de atenua do res o amplifi cadores quími-

cos de la se ñal enviada por la prime ra 

neurona (una neurona puede comu ni-

carse con otra a través de señales quí-

micas y eléctricas). El conocimiento del 

mundo se co difi ca mediante las sinap-

sis entre neu ronas y, de forma equiva-

lente, en la creación de nuevas co-

nexiones o sinap sis entre neuronas.

Así, como resultado del trabajo cons-

tante tanto del estudian te como de la 

maestra, por ejemplo, un individuo es 

capaz de entender el concepto de “su-

ma”. Cuando aprendemos a sumar, es-

te conocimiento se codifi ca de forma 

dis tribuida en el cerebro y, en par ti cu-

lar, en una región relativamente recien-

te: la corteza cerebral. La co di fi cación 

pasa por un cambio en la in ten sidad 

con la que ciertas neuronas se comuni-

can. El aprendizaje en el ce re bro se da 

mediante la asimilación del con cep to 

o tarea que bus camos apren der por 

me dio de un proceso de en tre na mien-

to que requiere constancia y una ince-

sante modi fi cación de los pe sos si náp-

ti cos. Fuera de esto, sólo en la fi cción 

cien tífi ca se han pro puesto ru tas más 

directas para el apren diza je, como en 

la hermosa novela Con gre so de Futu-

ro logía de Stanislaw Lem —au tor po-

la co injus tamente poco cono ci do en 

Méxi co—, en donde si un su je to de sea 

ha cer se experto en, por ejem plo, ál ge-

bra, in giere una dosis de “algebri na”, y 

el fár ma co crea los pesos sináp ti cos ne-

cesarios para codifi car los con cep tos 

del álgebra, las reglas de ma ni pu la ción 

de sím bolos y las abstracciones ne ce sa-

rias; así, quien la in giere se vuel ve, vía 

una manipulación inmediata de sinap-

sis, ex perto en álge bra sin tener que pa-

sar por el largo ca mino del apren di za je.

El papel de las emociones 

Las emociones suelen verse como res-

puestas instintivas y primitivas ante 

cier tos estímulos, ya sea externos o evo-

cados internamente como recuerdos. 

Solemos sentir miedo, ira, tristeza, ale-

gría o, dependiendo de la corriente fi -

lo sófi ca a la que adherimos, pueden 

a gre garse o eliminarse otras emocio-

nes. Una de las más antiguas defi ni cio-

nes al respecto que se conocen es la 

atri buida a Aristóteles, quien afi rmaba 
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que: “la emoción es aquello que nos 

con duce a transformarnos de tal forma 

que nuestro juicio se ve afectado, y que 

va acompañado de placer y dolor”. De 

ahí que las emociones suelen pensar-

se como estados del cerebro que hay 

que mantener a raya o eliminar por 

com ple to a fi n de dotar de objetividad 

a nues tras acciones y de racionalidad a 

las decisiones, por lo que en las abstrac-

ciones que hacemos co tidia na mente se 

sugiere evitar a toda costa que las emo-

ciones se cuelen en el pro ce so. El ra zo-

namiento lógico, pues, debe man te ner-

se alejado de las emociones, según la 

tradición en ciencia. 

El sustrato químico de las emocio-

nes se asocia con ciertos neurotrans-

mi so res y neuromoduladores, molécu-

las que afectan la comunicación entre 

neu ronas. En la fi siología del cerebro, 

las emo ciones, de acuerdo con nu me ro-

sos experimentos, se procesan en áreas 

más o menos profundas y, por ello, an-

tiguas en la historia de la vida. Una de 

éstas áreas es la amígdala que, se sabe, 

es un órgano primitivo pues está pre-

sen te, con variaciones, en mu chos otros 

organismos además del hu mano.

Cuando presenciamos una situa-

ción conmovedora, generalmente nos 

conmovemos. No sólo somos capaces 

de reconocer si alguien sufre o se en-

cuentra alegre, somos capaces de cam-

biar nuestras emociones y sentir, de al-

guna manera, por lo que alguien más 

pa rece estar experimentando. Es a lo 

que David Hume, en 1739, se re fe ría 

como la transmisión de las emociones.

No es del todo clara la razón de la 

existencia de las emociones, como tam-

poco lo es el hecho de que los hu ma-

nos contamos únicamente con un co ra-

zón y con dos ojos, no siete. Pre gun tarse 

por la razón de la existencia de las emo-

ciones es una interrogante tal vez mal 

planteada. Menos pretencioso y aca so 

susceptible de ser verifi cado se ría pre-

guntar: ¿qué ocurriría si no tu vié se mos 

la capacidad de percibir emociones?

Antonio Damasio, uno de los pione-

ros en preguntarse por la relevancia de 

las emociones desde el ámbito científi -

co, reporta el caso de una de sus pacien-

tes: S. M. la llama en su reporte, quie n 

es incapaz de detectar mediante la vis-

ta las emociones negativas en los de-

más, esto es, no sabía si su interlocutor 

se encontraba enojado o tenía miedo. 

La paciente era perfectamente capaz 

de reconocer rostros familiares y lle-

va ba una vida relativamente normal, 

sal vo por sufrir ataques de epilepsia, 

cau sa por la que fue a dar al hospital en 

pri mera instancia. Después de diversos 

estudios de imagenología médica, se 

detectó un daño severo en la amíg da-

la, un órgano en el cerebro que, se sa-

be aho ra, interviene en procesos de la 

con ducta y reacciones automáticas y 

se asocia íntimamente con las emocio-

nes. La paciente era pues incapaz de 

re conocer emociones pero el resto de 

sus capacidades intelectuales no se 

veía afectada, es decir, se le dio a las 

emo ciones el rango de capacidad in-

telectual.

Otras preguntas que involucran las 

emociones y los procesos intelectuales 

han sido formuladas por Cahill y sus 

co laboradores, que en un estudio repor-

tado en 1996 se preguntaron qué tanto 

varía nuestra capacidad para recordar 

si el evento que evocamos estuvo ro-

dea do de emociones en comparación 

con eventos en los que no hubo emocio-

nes de por medio. Un grupo de ocho vo-

luntarios presenció doce videos cortos 

con fuerte componente emocional, en 

tanto que otro grupo de individuos de 

control vio igual número de videos pe-

ro con componente emocional neutro. 

Los investigadores, controlando varia-

bles no relevantes para el estudio, tres 

semanas después de la exhibición de 

los cortometrajes preguntaron a los dos 

grupos de individuos detalles sobre és-

tos. El número de videos recordados 

por el que observó aquellos con com-

ponente emocional fue signifi cativa-

mente mayor al recordado por los que 

presenciaron los neutros. Tales resulta-

dos sugieren que el componente emo-

cional crea recuerdos más estables, esto 

es, forma una memoria de largo alcan-

ce en contraposición a recuerdos codi-

fi cados en memorias de corto alcance.

Usar el cerebro es energéticamen-

te caro. Procesar la cantidad de in for-

ma ción del día a día requiere muchos 

re cursos. Se estima que el cerebro con-

su me un cuarto del total de suminis-

tro de glucosa en un adulto sano y, en 

su in terior, el sistema visual requiere la 

mitad de la energía. Algunos investiga-

do res han planteado hipótesis de la 

importancia de las emociones en el fi l-

trado de eventos relevantes, esto es, si 
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un evento es emocionalmente signifi -

cativo requerirá entonces toda la aten-

ción posible, con el consecuente incre-

mento energético.

Las redes neuronales computacionales

La inteligencia in silico o computacio-

nal intenta dotar a la computadora de 

ac titudes que refl ejen lo que común-

men te identifi camos con la inteligen-

cia. Hay mucha formas de hacer esto. 

Pedro Do mingos expone en su intere-

sante li bro The Master algorithm cinco 

en fo ques para dotar de inteligencia a 

la computadora; el conexionista, que 

es el que nos atañe aquí, intenta recre-

ar el sustrato biológico de los ejemplos 

de inteligencia que conocemos a fi n de 

lo grar inteligencia, esto es, que to dos 

los organismos inteligentes que cono-

ce mos tienen algunas cosas en común. 

Una de ellas es la presencia de un sis-

tema nervioso constituido por redes de 

neuronas. El segundo enfoque hace én-

fasis en la lógica y la manipulación de 

símbolos y por mucho tiempo fue el 

fa vorecido por los estudiosos de la in-

te ligencia in silico. 

Las redes neuronales computacio-

nales, un conjunto de elementos sim-

ples —las neuronas— que se comuni-

can entre sí, intentan recrear ciertas 

propiedades de los sistemas nervio-

sos —los cerebros— en la computado-

ra. Sin embargo, dicha comunicación 

de las sinapsis en las neuronas bioló-

gicas, conocida simplemente como "pe-

sos", se ve afectada por la contraparte 

in silico. Lo que sea que una red apren-

de lo codifi ca en los pesos. Hay muchas 

for mas de entrenar a una red, esto es, 

de afi nar o ajustar los parámetros libres 

(los pesos) a fi n de que una tarea se ha-

ga con un error arbitrariamente pe que-

ño. Las redes pueden formar es truc tu-

ras con muchas capas o con una sola 

capa y retroalimentarse de mane ras no 

triviales. 

En síntesis, estas redes son algo que 

en el medio se conoce como un aproxi-

mador universal de funciones. Si lo 

que deseamos que una ésta aprenda, 

por ejemplo, a distinguir perros de ga-

tos o a diferenciar entre tejido sano y 

te jido canceroso, será descrito por al-

gu na función matemática, casi siem-

pre desconocida, y lo aprenderá con un 

error pequeño, arbitrariamente bajo y 

acotado únicamente por nuestra pa-

ciencia. El proceso de aprendizaje en 

una red consume mucho tiempo (en 

ciclos de microprocesador y, a veces, 

en decenas de hora de procesamiento), 

pues suele ser iterativo y los pesos se 

van reajustando a fi n de minimizar al-

gún error. Una excepción notable está 

dada por las redes de Hopfi eld, en don-

de los formalismos de sistemas dinámi-

cos ayudan a que éstas aprendan en 

forma inmediata.

Se recordará que una función en el 

sentido matemático es una regla de re-

lación entre dos conjuntos, en la que a 

cada elemento del primer conjunto le 

corresponde uno y sólo un elemento 

del segundo conjunto; por ejemplo, el 

primer conjunto puede ser el color de 

los pixeles de una imagen, es decir, in-

formación visual dada por una fotogra-

fía, y el segundo estar formado por sólo 

dos elementos: la etiqueta perro y la 

etiqueta gato. Una tarea que tales redes 

pueden aprender es a distinguir entre 

perros y gatos. Para ello, se requiere en-

contrar una función que tome como 

ar gumentos, de entrada, combinacio-

nes de pixeles y su color y los asocie 

a la eti queta. Imágenes que contienen 

pe rros se asociarán al concepto de pe-
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rro y las que contienen gatos al de gato. 

La red aproximará dicha función (co-

mo ejercicio, intente enunciar explíci-

tamente las reglas o función que dis-

tinguen a los miembros de estas dos 

ca te gorías) de forma implícita, esto es, 

co difi cada en los pesos que conectan 

a las neuronas.

Cuando una red de este tipo ha con-

cluido su apren dizaje, esto es, ha aso cia-

do ele men tos del primer conjunto con 

elementos del segundo con un error ar-

bitrariamente pequeño, decimos que 

la función ha sido aproxima da o apren-

dida y se encuentra codifi ca da en los 

pe sos que conectan a las neuronas. Lo 

procedente será evaluarla en si tua cio-

nes inéditas, es decir, preguntarle si una 

fotografía que no había procesado con 

anterioridad contiene un perro o un 

gato; si aprendió adecuadamente, el 

error en el proceso de evaluación será 

relativamente bajo. A esto es a lo que 

as piramos quienes trabajamos en el 

área, aunque en la inmensa mayoría de 

los conjuntos de datos con los que tra-

bajamos, los errores nunca son tan pe-

queños como quisiéramos, y esto se 

puede deber a que: los ejemplos con los 

que entrenamos a la red no fueron re-

presentativos, el algoritmo de entre na-

miento (el que ajusta los pesos) no fue 

el adecuado o los atributos que cre ía-

mos relevantes no son sufi cientes para 

que ésta aprenda.

En su muy recomendable libro The 

allure of machinic life, John Johnston 

enuncia la hipótesis de que es el cálcu-

lo, y no la lógica, la matemática que do-

ta a los organismos de su capacidad de 

inteligencia, y es lo que precisamen te 

una red neuronal computacional in ten-

ta implementar. El soviético Nicolai Kol-

mogorov, uno de los gigantes de las ma-

temáticas, dio respuesta en 1956 a una 

pregunta planteada 56 años antes por 

David Hilbert, otro de los gigantes ma-

te máticos. En suma, lo que Kol mogo-

rov demostró es que una fun ción ar-

bi trariamente complicada pue de ser 

aproximada por una combinación li-

neal de funciones extremadamente 

sim ples. Como se recordará, en una red 

de este tipo las neuronas son unida-

des de procesamiento muy simples, 

por lo que, operativamente, podemos 

ver a estas redes como un aproximador 

de funciones, incluso podemos en tre-

nar la o enseñarle un proceso o tarea 

que sabemos que es descrito por una 

función matemática aunque no la co-

nozcamos. 

Finalmente, si como ya señalamos, 

en una red neuronal compu tacio nal lo 

que tratamos es de resumir los aspec-

tos relevantes de los sistemas nervio-

sos biológicos, quiere decir que en la 

in mensa mayoría de los modelos em-

pleados no se incluye ningún as pec to 

que se asocie con las emociones expe-

rimentadas por los sistemas bio ló gi cos. 

Sin embargo, como también lo vi mos 

al inicio, la relevancia de las emo cio-

nes en los procesos de inteligencia no 

es des preciable. Vale la pena pregun-

tar se: ¿pueden tales redes reconocer 

emo cio nes? Si es así, esto nos diría que 

existe una función que asocia patrones 

en, por ejemplo, la fotografía que mues-

tra un rostro, con una emoción. Y, ¿po-

demos implementar emociones en una 

red? Finalmente, una interrogante más 

inquietante sería: ¿para qué quisiéra-

mos que dichas redes experimentasen 

emociones?

Las emociones en estas redes

Se han hecho esfuerzos por dotar a las 

redes neuronales computacionales de 

emociones. ¿Para qué quisiéramos tal 

cosa? Estas redes han sido capaces de 

detectar, con relativo éxito, la emoción 

reportada por una persona al momen-

to en que le fue tomada una fotografía. 

Así, una persona que dijo estar alegre 

fue etiquetada de esa forma en la foto-

grafía, y aquellas tristes de igual ma-

nera: un enorme conjunto de entrena-

s

-

grafía, y aquellas tristes de igual ma-

nera: un enorme conjunto de entrena-
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miento formado por fotos de personas 

tristes y personas alegres fue mostrado 

a una red que, como ya vimos, es capaz 

de aproximar una función desconoci-

da, aprendiendo a distinguir si una fo-

to grafía inédita mostraba a una perso-

na alegre o triste.

Lo anterior nos dice que una red de 

este tipo es muy buena asociando imá-

genes con las emociones que los suje-

tos fotografi ados aseguran haber expe-

rimentado al momento en que les fue 

tomada la imagen. La sutileza del ex-

perimento es interesante: la red es ca-

paz de codifi car en sus pesos aquello 

que visualmente le permitiría a una 

per sona saber si alguien más está tris-

te, enojada o temerosa. ¿Es la sonrisa o 

su ausencia? ¿Es la relación entre pár-

pa dos y boca? Resulta difícil escribir 

ex plícitamente un conjunto de reglas 

que nos permita programar una compu-

tadora para hacer lo que nosotros hace-

mos tan bien (casi siempre, como nos 

lo recuerda la paciente estudiada por 

Da masio). No obstante, dichas redes, 

que son muy buenas aproximando cier-

ta tareas, pueden hacerlo sin que explí-

citamente le especifi quemos las reglas 

que defi nen a una persona triste y que 

las distinguen de una persona enoja da. 

Varios investigadores, como Lofti, han 

creado sistemas de ayuda para adul tos 

mayores capaces de detectar el estado 

de ánimo del interlocutor humano y 

ofrecer un rostro con una imagen en 

con cordancia a fi n de facilitar la co-

mu nicación. Con todo y que una red 

es, con ciertas licencias, capaz de codi-

fi car lo que identifi ca como triste a una 

persona, al menos visualmente, no po-

demos decir que ésta se sienta así.

¿Qué tanto se incrementa el poder 

de cómputo de una red neuronal si in-

cluye emociones?, es decir, ¿puede una 

red de este tipo aprender tareas cuan-

do incorpora aspectos relacionados con 

las emociones que no podría aprender 

de otra manera? La respuesta es un ca-

tegórico no, pues como se mencionó 

an tes respecto del teorema de Kolmo-

gorov, no hace falta sino un colectivo de 

unidades simples (funciones de un sólo 

argumento) que procesen en forma sis-

temática algún estímulo para apro xi-

mar alguna función. Sin embar go, ope-

rativamente, como ya se mencionó, 

cuan do las emociones intervie nen, los 

episodios tienden a recordarse con ma-

yor claridad. Lo que es interesante, no 

obstante, es preguntarnos si el in cor-

po rar un símil a las emociones nos en-

señaría algo sobre cómo los organismos 

biológicos aprendemos. En ese sen ti-

do, investigadores como Hieda Chie y 

sus colaboradores o Levine crea ron mo-

delos en los que las tareas más difí ci-

les de aprender se codifi can en re gio-

nes de las redes que corresponden, de 

acuerdo con la arquitectura propues ta, 

a regiones “ancestrales” del cerebro hu-

mano, como la amígdala.

Discusión

La teoría de la mente, en un término 

más bien extraño, intenta dar funda-

mentos a preguntas como: ¿qué esta-

rá pen san do aquella persona?, y bus-

ca for mali zar los conceptos y acciones 

para de ter minar las emociones o pen-

sa mien tos de alguien más, esto es, el 

es tado que guar da su cerebro.

La dicotomía mente-cerebro es, a la 

luz de la ciencia y los avances recien-

tes, difícil de mantener. Las propieda-

des me tafísicas de la mente se diluyen 

cuan do se plantean las preguntas en 

tér minos científi cos. De esta forma, la 

conciencia y las emociones se explican 

en tanto que fenómenos emergen tes, 

es tados que surgen de la interacción 

de elementos relativamente sen ci llos, 

como las neuronas, y la forma en que 

se afecta la comunicación entre ellas. 

En la tradición científi ca moderna, la 

men te es lo que hace el cerebro y dis-

tin gui rlos arbitrariamente es inade-

cuado.

En su libro La sociedad de la mente, 

Marvin Minsky, connotado detractor 

de las redes neuronales computacio-

nales pero conocido por sus notables 

contribuciones a la inteligencia compu-

tacional, sugiere que las emociones no 

pueden separarse fácilmente del razo-

namiento. No obstante, continúa, pen-

samientos y sentimientos suelen ser 

co locados en categorías diferentes en 
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casi todas las culturas. Minsky afi rma 

que suele creerse que las emociones 

son muy difíciles de comprender pues 

solemos confundir razonamiento con 

emociones; mantiene que la pregunta 

relevante no es si las máquinas inteli-

gentes podrán algún día experimentar 

o no emociones, sino si es posible ser 

realmente inteligente sin la capacidad 

de manifestar alguna emoción.

Desde la tradición neodarwinista, la 

apa rición de los órganos y las con-

ductas de los organismos se explican 

como resultado de una primigenia apa-

rición y una subsecuente ventaja selec-

tiva. Bajo esta óptica, la existencia de 

las emociones se entiende como un 

me canismo que proveyó a algún ances-

tro de ciertas capacidades que le per-

mi tieron adaptarse mejor al entorno, 

aca so tener miedo ante lo desconocido, 

esconderse y librarse así de una poten-

cial muerte. En tradiciones menos ba-

sadas en la narración ad hoc de la histo-

ria, las emociones surgen como efec to 

secundario (exaptación, como la defi -

nie ron Gould y Vrba) en un sistema que 

trataba de mantenerse vivo a como die-

ra lugar. 

Las emociones, ha sido teorizado, 

cons tituyen un mecanismo externo 

que de alguna manera supervisa las ac-

tividades de inteligencia. Cuando fui-

mos capaces de leer de corrido por pri-

mera vez, seguramente recordará el 

lec tor, el gozo fue enorme. Las tareas de 

inteligencia asociadas, entre ellas la 

de reconocer la escritura, entenderla y 

sin tetizarla, están acompañadas de un 

estado adicional, el de la emoción que 

desencadena tal logro.

Conclusiones

Las capacidades de inteligencia en los 

humanos, al igual que en otros organis-

mos, están dadas por el colectivo de 

cé lulas nerviosas y su interacción con 

ór ganos y tejidos. Las emociones, no 

obs tante, permiten a los humanos, y tal 

vez a muchos otros organismos, apre-

ciar la belleza del atardecer, sentir em-

patía cuando una persona, en regiones 

tal vez remotas y con quien nunca cru-

zaremos palabra, sufre alguna desgra-

cia. Las emociones nos permiten en-

fu recernos al saber que hay quien se 

enriquece a costa del sufrimiento de 

sus empleados. Esta capacidad es, tal 

vez, un accidente en la historia, pero 

con un correlato biológico.

Viene al caso, como conclusión, la 

escena fi nal de la película Blade Run-

ner, dirigida por Ridley Scott y basada 

en la novela Sueñan los androides con 

ovejas eléctricas, de Philip K. Dick. Roy 

(Rutger Hauer), el replicante antagonis-

ta de Deckard (Harrison Ford), es capaz 

de mostrar una muy variada gama de 

emociones que uno supondría mera-

mente humanas. Pasa de la ira, más que 

justifi cada pues sus amigos han sido 

asesinados, al miedo, al saber que pron-

to morirá, a la alegría al recordar, así 

sea por breves momentos, lindas esce-

nas que presenció en su muy corta vida. 

Al momento de su muerte, Roy deja vo-

lar, de entre sus manos, una paloma. La 

película, que hasta ese momento ha bía 

sido obscura, toma un giro inespera do 

y se torna brillante, mientras acom pa-

ñamos el vuelo del ave recién li be ra da. 

Deckard se siente confundido al pre-

sen ciar las emociones y las acciones de 

Roy, a quien consideraba una máquina 

as any other machine, incapaz de ex-

pe rimentar emociones y llevar a cabo 

ac ciones nobles. Deckard, quien debe 

la vida a la bondad fi nal de Roy, tam-

bién está en un torbellino de emocio-
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nes, pues se siente atraído hacia otra 

replicante, la guapa Rachael (Sean 

Young). Y él mismo, Deckard (spoiler 

alert) no es otra cosa sino un organis-

mo no humano.

La ausencia de emociones, como 

es el caso en AlphaGo, no deteriora las 

capacidades de inteligencia de una red 

neuronal computacional. No obstante, 

de poder experimentarlas, las emocio-

nes le concederían la capacidad de eva-

luar, desde una perspectiva distinta, si 

la tarea que intenta le generara alegría 

o tristeza, remordimiento o tranquili-

dad. Cuando Roy deja vivir a Deckard, 

lo hace guiado por la riqueza de sus 

emo ciones; racionalmente, tal vez con-

venía privarlo de la vida, pero el senti-

miento de solidaridad le hizo tomar 

otra decisión.

En el futuro, cuando exista un con-

tinuo entre humanos totalmente bioló-

gicos y organismos con un porcentaje 

mayoritario de estructuras no hereda-

das de sus ancestros, las emociones se-

rá lo que nos mantenga unidos.  
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