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[Editorial note: the definitional passage drafted in earlier sessions is
not present in the current document file — insert the existing draft
under this heading.]

Aqui estd la traducciéon completa al espafiol, Joseph. Traduje
el manuscrito corregido en su totalidad (incluidas las secciones
de la definicion formal y de la intuicién, ya integradas), conser-
vando todas las citas [cite:N#E] y todas las cifras exactamente;
exclui tnicamente los fragmentos de comentario editorial que
contaminaban el archivo (notas de asistente, avisos de colocacion
y bloques duplicados).
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INTRODUCCION

La ética de la inteligencia artificial constituye un campo multi-
disciplinario critico que examina las implicaciones morales de los
sistemas auténomos a lo largo de todo su ciclo de vida, desde el
desarrollo inicial hasta la implementacién y gobernanza generali-
zadas (Siau & Wang, 2020; Usher & Barak, 2024). A pesar de que
el concepto de «ética de las maquinas» se propuso alrededor de
2006, la ética de la IA sigue en su infancia (Siau & Wang, 2020).
El campo es doble: la ética de la IA se ocupa de los principios,
reglas, directrices, politicas y regulaciones éticos que rodean a
la TA, mientras que la IA ética se ocupa del disefio de sistemas
que de hecho se comportan de manera ética (Siau & Wang, 2020).
Lo que estd en juego es considerable, pues la IA sustenta hoy
aplicaciones de alto riesgo —como el reconocimiento facial, la
préctica sanitaria y los automéviles auténomos— en las que una
decisién equivocada puede costar vidas (Mehta et al., 2023). En
respuesta, los gobiernos, la industria y la academia han publicado
un extenso panorama de directrices éticas; sin embargo, emergen
divergencias significativas dentro de estos documentos y entre
ellos, y persiste la incertidumbre sobre como deberian implemen-
tarse sus principios (Jobin et al., 2019). Esta revisién examina
los problemas éticos fundamentales que surgen del desarrollo
y el uso de la inteligencia artificial mediante la cartografia de
los principales problemas no resueltos que contintan resistiendo
toda resolucioén.

1.1 DEFINICION FORMAL DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Antes de que pueda proceder el andlisis ético, el objeto de ana-
lisis debe definirse con cierta precision. La inteligencia artificial
se entiende mejor, a los efectos de esta revisién, como el estudio
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y la construccion de sistemas artificiales que perciben entornos,
procesan informacién, razonan o infieren, toman decisiones y
actan en pos de objetivos (Schoen, 2023). Un sistema inteligente
queda asi caracterizado funcionalmente —como un agente que
exhibe un comportamiento racional en relacién con su entorno y
sus objetivos— y no por ninguna afirmacién sobre sus estados in-
ternos (Devedzi¢, 2022; Schoen, 2023). Esta definicién es delibera-
damente agndstica respecto del sustrato: los sistemas pertinentes
se realizan tipicamente como componentes de IA incrustados en
sistemas de software y hardware mas amplios, donde interactiian
con datos, modelos y usuarios (Martinez-Ferndndez et al., 2022).
Sus competencias caracteristicas incluyen la percepcién mecanica,
el razonamiento, la interpretacién y la generaciéon de resultados
que orientan la accién (Barenkamp et al., 2020).

Son necesarios dos refinamientos. Primero, la definicién debe
permanecer cautelosa respecto de la conciencia y el pensamiento
genuino: la simulacién conductual de resultados inteligentes no
establece una comprensién semejante a la humana, y la distin-
cién entre IA estrecha —sistemas competentes en un dominio
restringido— e IA general, que igualaria o superarfa la compe-
tencia humana en todos los dominios, sigue siendo central para
calibrar las afirmaciones éticas (Zawacki-Richter et al., 2019). Se-
gundo, la caracterizacién funcional conecta naturalmente con la
tradicion formal de la representaciéon del conocimiento, en la cual
la actividad inteligente se analiza en términos de agentes, obje-
tivos, observaciones, acciones, recompensas, simbolos y reglas
de inferencia (DevedZi¢, 2022; Lee, 2024; Sowa, 1999). Bajo esta
vision, un sistema de IA es un dispositivo que manipula simbo-
los formales que representan proposiciones, derivando nuevas
representaciones segtiin procedimientos definidos (Lee, 2024). La
definicién operativa adoptada a lo largo de esta revision es, por
tanto, la siguiente: la inteligencia artificial comprende sistemas
disefiados que perciben, representan, razonan, deciden y acttian
—sin presuponer conciencia, y con el alcance y los limites de sus
operaciones formales siempre abiertos al escrutinio.
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1.2 LA INTUICION COMO FRONTERA DE LA INTELIGENCIA
DE LAS MAQUINAS

Si la IA se define funcionalmente como percepcion, representa-
cién, razonamiento y accidn, surge la cuestion de si la intuicion
humana marca una frontera que los sistemas disefiados no pue-
den cruzar. La literatura filoséfica sugiere un punto de partida
deflacionario: la intuicién no debe tratarse como una facultad
misteriosa, sino que puede entenderse como razonamiento dis-
cursivo ordinario combinado con una observacién adecuada
—una competencia argumentativa en la que el razonador extrae
conclusiones a partir de consideraciones ya disponibles para él
(Servin, s.f.-a). Bajo esta lectura, que Herndndez Servin toma
de Hintikka, la intuicién se dirige a los particulares méas que a
las verdades generales, y las afirmaciones generales requieren
inferencia inductiva o abductiva mas alld de lo que la intuicién
suministra (Servin, s.f.-a). La intuicién es, por tanto, un pun-
to de partida que debe reconstruirse como argumento: premisas
explicitas, inferencias validas, interpretaciéon de los términos y
examen de contraejemplos. «Una demostracién intuitiva no es co-
nocimiento», mientras que la demostracién de una proposicion,
aunque sea intuitivamente obvia, si lo es (Herndndez Servin,
2026).

El debate entre Herbert Simon y Hubert Dreyfus adquiere en-
tonces una forma precisa. Simon traté la intuiciéon como recono-
cimiento de patrones basado en la experiencia —reconocimiento
rapido de estructuras familiares que las mdquinas pueden en
principio simular—, mientras que Dreyfus sostuvo que la intui-
cién humana es una pericia encarnada y sensible al contexto
(Gobet & Chassy, 2008). Conviene leer a Dreyfus de primera
mano, porque su posicion es més fina que una negacién global.
En What Computers Can’t Do el nticleo del argumento es la rele-
vancia: si toda conducta siguiera reglas, harian falta reglas para
aplicar las reglas, y la relevancia de un elemento depende de un
contexto que solo puede reconocerse desde un contexto mas am-
plio (el cuchillo significa algo distinto en la cocina, en el quiréfano
o en una pelea); los seres humanos estdn «ya en una situacién» en
la que los hechos llegan interpretados, y «los computadores solo
pueden tratar con hechos, pero el hombre, fuente de los hechos,
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no es un hecho» (Dreyfus, 1972, pp. 198-203). En su modelo de
cinco etapas de la adquisicién de habilidades, el experto ya no
sigue reglas: ve la situacién y acttia intuitivamente (Dreyfus &
Dreyfus, 1986, pp. 115-121). Y en 1987 el propio Dreyfus vio en el
conexionismo una «nueva esperanza»: los sistemas distribuidos
en paralelo reconocen semejanzas «sin usar inferencias ni ras-
gos aislados», de modo que los computadores «quiza algtn dia
exhiban habilidad» (Dreyfus, 1987, pp. 30-31). Dreyfus separa asi
su critica a la IA simbdlica de una imposibilidad general, y su
pregunta sigue abierta en otra forma: si la relevancia aprendida a
partir de datos es relevancia para alguien en una situacion.

La investigacion cognitiva contempordnea apoya una posicion
intermedia: la intuicién implica un reconocimiento de patrones
rdpido y a menudo inexplicado que se apoya en conocimien-
to implicito adquirido mediante la experiencia (Duch, 2007), y
los sistemas hibridos que combinan btsqueda deliberativa con
aprendizaje sin modelo se asemejan a la combinacién humana de
razonamiento e intuicion (Vidulich & Tsang, 2026). Duch caracte-
riza operativamente la intuicién por dos rasgos —la solucién se
alcanza rdpidamente y no puede explicarse por qué se eligieron
los pasos— y distingue la sensacién de solucién de la compren-
sién, que solo llega «cuando todos los pasos intermedios estan
correctamente enlazados» (Duch, 2007). Las salidas de un modelo
estadistico que decide por semejanza tienen esa misma forma.
Pueden llamarse, en este sentido preciso, intuiciones artificiales:
juicios rdpidos, por semejanza y no articulables paso a paso, po-
tencialmente valiosos, pero no autojustificados. Esta nocién no
reduce la intuicién humana a reconocimiento de patrones ni de-
clara resoluble la opacidad; admite, con Duch, que una maquina
puede producir juicios de tipo intuitivo y niega, con Dreyfus, que
esa produccion constituya por si sola justificacion o comprension
situada.

Para la ética de la IA, las consecuencias pertinentes son précti-
cas. Si la intuicién de las maquinas se entiende como reconoci-
miento de patrones sobre representaciones aprendidas, entonces
hereda todos los limites epistémicos discutidos més adelante en
esta revision: sus resultados son tan confiables como las represen-
taciones y los datos de los que se derivan, y su caracter rdpido y
opaco plantea problemas de explicabilidad y sesgo (Afrikanov,
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2025). Como toda intuicién, una salida de IA vale como base
para un argumento y no como su conclusién: aceptarla exige
que alguien la reconstruya, la contraste y responda por ella. La
frontera entre el juicio humano y el anélisis algoritmico —quién
revisa qué, y con qué autoridad— se convierte asi en una cuestién
de disefio ético por derecho propio (Afrikanov, 2025). Dreyfus
ofrece aqui un puente con la rendicién de cuentas que se discute
maés adelante: en su modelo, el novato que aplica reglas no se
siente responsable del resultado, mientras que quien elige una
perspectiva se implica en él, y esa implicacion es la que fija la
experiencia de la que surge la pericia (Dreyfus & Dreyfus, 1986,
pp. 117-118). Pericia y responsabilidad aparecen juntas.

Cabe una tesis mds fuerte, que esta revision registra pero no
necesita: que el juicio moral exige corporalidad y vulnerabili-
dad existencial, y que ninguna arquitectura podra poseerlas. El
argumento contra la delegacién del juicio no depende de esa
prediccion sobre las arquitecturas futuras. Basta con que la acep-
taciéon de una salida sea un acto de alguien que debe poder dar
razones, y con que la responsabilidad por las decisiones recaiga
en personas e instituciones. La intuicién funciona, por tanto, en
esta revisidén no como una contrafuerza mistica frente a la IA, sino
como un concepto fronterizo preciso: nombra las competencias
humanas —el juicio sobre los particulares, la pericia encarnada
y la rendicién de cuentas por las decisiones— que los sistemas
algoritmicos pueden imitar pero no certificar.

1.3 EL HEXAGONO LOGICO-SEMIOTICO: UN INSTRUMENTO
PARA EL ESTATUS DE LAS AFIRMACIONES Y LOS USOS
DE LA IA

La definicién de inteligencia artificial puede ampliarse por una
via histérica y estructural que va de los dispositivos mecénicos
medievales de razonamiento a los marcos formales-semi6ticos
contemporaneos. Sowa relata que el Ars Magna de Ramoén Llull
comprendia discos con circulos concéntricos giratorios —hechos
de metal o pergamino— cuyos sectores, codificados por letras
del alfabeto que remitian a atributos y sus adjetivos correspon-
dientes (nueve atributos de Dios, por ejemplo, alineados con
sus adjetivos), podian rotarse para generar todas las combinacio-
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nes posibles de los atributos (Sowa, 1999). De este modo, Llull
construy6 discos no solo para la teologia, sino también para la
filosofia, el derecho, la medicina y los cuatro elementos, y pre-
sentd cien sermones basados en combinaciones generadas con
sus circulos giratorios (Sowa, 1999). Al girar los circulos, Llull
consultaba tablas, arboles y diagramas suplementarios derivados
de las categorias y los silogismos de Aristételes para comprobar
si cada combinacién era l6gicamente permisible —anticipando en
efecto el algoritmo de IA mds bésico: generar y probar (generate
and test) (Sowa, 1999). Su disco mayor, la Figura Universalis, tenia
14 circulos concéntricos con 16 sectores cada uno, un espacio ex-
ponencial de més de 72 cuatrillones de combinaciones —una de
las primeras explosiones combinatorias registradas en la historia
(Sowa, 1999). Sowa concluye que los diagramas y discos del Ars
Magna constituyen el primer intento de desarrollar ayudas meca-
nicas al razonamiento, y que sirvieron de inspiracién a Gottfried
Wilhelm Leibniz (Sowa, 1999).

A través de Leibniz, esta linea combinatoria se vuelve fundacio-
nal para la IA simbdlica. La concepciéon de que el razonamiento
es una forma de cdlculo —no distinta de la aritmética, pero eje-
cutada sobre simbolos que representan proposiciones en lugar
de nimeros— fue formulada por primera vez por Leibniz en el
siglo XVII (Lee, 2024). La continuidad es estructural ademads de
histérica: Sowa sefiala la sorprendente similitud entre el forma-
lismo moderno de representacién del conocimiento KL-ONE y
el medieval Arbol de Porfirio, correspondiendo las flechas de
doble linea del primero a las relaciones de especie a género del
segundo (Sowa, 1999).

El hexdgono l6gico-semidtico pertenece a la misma estirpe de
figuras de oposicién. Como objeto geométrico, el hexdgono es
una figura de seis vértices, histéricamente etiquetados A-U-E-O-
Y-I (Servin, s.f.-b); como objeto 16gico, es el hexdgono de Blanché,
entendido como una extensiéon del cuadrado semiético de Grei-
mas, con el cuadrado légico implicito en él, y se inscribe en una
tradicién de figuras de oposicion que se remonta a Aristoteles,
Apuleyo y Boecio (Servin, s.f.-b). El relato histérico de Moretti
rastrea el cuadrado l6gico desde su origen con Apuleyo y Boecio
sobre la base de la légica silogistica aristotélica, pasando por el
analisis newtoniano de la descomposicion de la luz y el circulo
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de colores de Goethe, hasta el modelado por Piaget de las opera-
ciones psico-motoras bésicas de la inteligencia humana y de la
nocién de «estructura», y la dualidad matematica de Gottschalk,
que a su vez inspir6 a los estructuralistas Jakobson, Lévi-Strauss
y Lacan (Servin, s.f.-b).

La tesis de Herndndez Servin es que existe un formalis-
mo estructural —en el discurso literario no menos que en las
matemdticas— cuyo fundamento es el hexagono l6gico-semiético,
arraigado en la teoria de categorias y que posee una légica
interna no necesariamente booleana y dependiente del modelo
que describen las categorias en cuestion; la evidencia citada
incluye la literatura, el ntimero y la l6gica modal, todos los
cuales exhiben una estructura visualizable mediante el hexagono
(Servin, s.f.-b). Debido a que los operadores de obligacion y
permisividad pueden representarse formalmente en términos de
los operadores modales [J y ¢, un hexdgono de oposiciéon que
relaciona conceptos modales produce por extensién un hexagono
para la modalidad dedntica (Servin, s.f.-b); bajo esta lectura,
el hexdgono 16gico-semidtico produce una convergencia entre
el lenguaje, el texto, la semiética y la l6gica modal kripkeana
(Servin, s.f.-b).

Esta genealogia no debe leerse como una definicién de la IA
ni como una descripcién de cémo funcionan internamente los
sistemas actuales. Los modelos de aprendizaje profundo operan
sobre espacios latentes continuos que no obedecen a categorias
de oposicién discretas, y el hexdgono no explica ni reduce su
opacidad. Lo que la genealogia muestra es otra cosa: que la IA no
se agota en el aprendizaje estadistico —la manipulacién formal
de proposiciones es una de sus lineas fundacionales (Lee, 2024)—
y que las figuras de oposicién ofrecen un instrumento para un
problema que si es central en la ética de la IA: clasificar con
precision el estatus de lo que se afirma y se decide con ayuda
de un sistema. La distincion pertinente es la de Newell entre el
nivel de conocimiento, donde se analiza qué afirma un sistema,
con qué semdntica y qué se sigue de ello, y el nivel simbdlico,
donde se analizan su arquitectura y sus algoritmos (Brachman &
Levesque, 2004, pp. 11-12). El hexdgono opera en el primer nivel
y, por eso, se aplica a las salidas de cualquier sistema, simbélico,
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conexionista o hibrido, del mismo modo que la distincién entre
validez y solidez que se examina al final de esta revision.

Siguiendo la extensién dedntica que el propio Herndndez Ser-
vin sugiere (Servin, s.f.-b), pueden construirse dos hexdgonos de
Blanché. En ambos, las relaciones son: contradictorias A-O, E-I,
U-Y; contrarias A-E, E-Y, Y-A; subcontrarias I-O, O-U, U-I; y
subalternas A—I, A—U, E—0O, E—U, Y—I, Y—=O.

Hexagono
Hexagono deéntico  epistémico
Vértice (uso p de IA) (afirmacién p)
A Op: obligatorio Up: establecida por
la evidencia
E O-p: prohibido [—p: descartada
I Pp: permitido Qp: compatible con
la evidencia
O P—p: omisible (O—p: no establecida
U Op V O—p: Up v O=p:
determinado (la cuestion decidida
norma debe
decidirlo)
Y Pp N\ P—p: Op N O—p: cuestion
facultativo abierta

El hexagono deodntico corresponde a la l6gica dedntica del
sistema OS (Op = —P—p), con semdntica de Kripke, que sostiene
lenguajes de agentes como IMPACT y que Vidal-Lépez, Gonzalez-
Ruiz, Marcial-Romero y Herndndez-Servin proponen reinterpre-
tar en teoria de topos para agentes juridicos BDI (Vidal-Lopez
et al., 2022, pp. 84-88). No es, por tanto, una pieza arqueoldgica,
sino la légica de los sistemas normativos multiagente actuales.

Su utilidad es prescriptiva en tres sentidos. Primero, detec-
ta contradicciones: si un lineamiento universitario establece que
«el docente debe revisar toda calificaciéon generada con IA» (A)
y otro que «en grupos numerosos puede omitirse la revision»
(O), ambos son contradictorios salvo que se precise el &mbito de
cada uno. Segundo, detecta omisiones: una politica que deja un
uso de alto impacto como facultativo (Y) cuando deberia estar
determinado (U) tiene un vacio normativo. Tercero, detecta so-
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breafirmaciones: una prediccion de «riesgo alto» de reincidencia
estd, como mucho, en I —compatible con la evidencia estadistica
sobre un grupo— y se usa como si estuviera en A respecto de un
individuo; una salida fluida de un modelo de lenguaje sin anclaje
en fuentes ni reconstruccién argumentativa estd, como maximo,
en I. Nada de esto exige abrir la caja negra: lo exigible es una
explicacién de razones y un estatus declarado, no necesariamente
el mecanismo.

Tres advertencias acotan el instrumento. La primera concierne
a la negacion: ambos hexdgonos presuponen negacién clésica,
pero la légica interna del hexdgono no es necesariamente boolea-
na sino dependiente del modelo (Servin, s.f.-b); con informacién
incompleta la légica adecuada puede ser intuicionista —y en-
tonces «no establecida» no equivale a «descartada»—, y con
fuentes inconsistentes puede ser paraconsistente, lo que altera las
relaciones de oposicién. La segunda concierne al coste: toda for-
malizacién paga su expresividad con tratabilidad, y ampliaciones
pequefias de un lenguaje pueden volver intratable la deteccion
de inconsistencias (Brachman & Levesque, 1984, Brachman &
Levesque, 2004, p. 327). La tercera concierne a la existencia: el
hexdgono no garantiza que las categorias elegidas sean correc-
tas, exhaustivas o culturalmente adecuadas, y una teoria que lo
aplique a la IA necesita al menos un modelo concreto, poblado
con politicas reales y evaluable (Servin, s.f.-b). Su formalizacién
categorial y su aplicacion a lineamientos institucionales concretos
quedan como agenda de investigacién.
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REVISION DE LA LITERATURA

La literatura sobre ética de la IA se caracteriza por una enor-
me amplitud y variabilidad de enfoques (Prem, 2023), y una
sintesis temdtica de esta literatura identifica seis conjuntos de
problemas no resueltos: la alineacién de valores; la equidad y el
sesgo; la explicabilidad y la rendiciéon de cuentas; la moral de
las méquinas en decisiones de alto riesgo; la gobernanza y la
regulacion; y la cuestion més profunda de si la ética de la IA es
resoluble en absoluto. Una séptima preocupacién transversal —la
responsabilidad y la rendicién de cuentas en el uso cotidiano de
la IA— recorre los seis conjuntos, y la revision cierra examinando
tres desafios criticos a las ambiciones del campo: los limites del
aprendizaje continuo, la critica radical contra la tecnologia y los
limites epistémicos de la representacion y la validez.

2.1 EL PROBLEMA DE LA ALINEACION DE VALORES

El «problema de la alineacién de valores» se refiere a garanti-
zar que los sistemas inteligentes persigan tinicamente objetivos y
actividades beneficiosos para los seres humanos (Sutrop, 2020).
El problema enfrenta dos tipos interrelacionados de desafios, téc-
nicos y normativos: la cuestién técnica pregunta «cémo codificar
los valores humanos en la inteligencia artificial», mientras que
la cuestion normativa concierne a qué valores deberian guiar la
alineacién (Sutrop, 2020). Incluso la especificacion de los valores
objetivo es disputada —la IA podria alinearse plausiblemente
con el interés agregado de todos, con prioridad para los peor
situados, con una concepcioén de la virtud del cardcter moral o
con una ética del reconocimiento mutuo, y ningtn candidato
individual retine consenso (Gabriel, 2020). Una segunda dificul-
tad concierne a la legitimidad: dado el abanico de principios
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posibles, no esta claro quién tiene el derecho de tomar las deci-
siones de alineacién, y sobre qué base (Gabriel, 2020). Subyace
a estas cuestiones el hallazgo de que los valores humanos son
dindmicos, complejos y dificiles de especificar (Han et al., 2021).
Las propuestas técnicas como el aprendizaje por refuerzo inverso
y el modelado de recompensas presentan cada una inconvenien-
tes notables, y ningtin método tnico proporciona una solucién
integral (Singh, 2025). Una revision sistemética de 172 articulos
sobre alineacion de valores concluye que la alineacién se entien-
de mejor no como una tarea de especificacion tinica, sino como
un proceso continuo entre humanos y agentes auténomos que
debe gestionar las exigencias éticas y politicas conflictivas entre
grupos (McKinlay et al., 2026).

2.2 EQUIDAD Y SESGO

La toma de decisiones algoritmica estd hoy incrustada en la
atencion médica, el transporte, la educacién, las admisiones uni-
versitarias, la contrataciéon y los préstamos, y la investigacion
ha mostrado que tales sistemas pueden ser inherentemente pro-
pensos a la injusticia incluso cuando no existe intencién de dis-
criminar (Pessach & Shmueli, 2022). Fallos bien documentados
ilustran lo que estd en juego en la préctica: el chatbot Tay de
Microsoft produjo comentarios racistas y sexistas en las 24 horas
siguientes a su lanzamiento, un software de predicciéon de reinci-
dencia asigné puntuaciones de riesgo mds altas a afroamericanos
que a caucésicos con perfiles similares, y un sistema de reco-
mendacién de empleo promovié mas oportunidades STEM para
hombres que para mujeres (Liu et al., 2022). El campo permanece
conceptualmente inestable: los estudios identifican multiples di-
mensiones distintas de sesgo —sesgo de datos de entrenamiento,
sesgo de modelo, conceptos de equidad en conflicto y ausencia
de transparencia de prediccion— y ninguna definicién tnica de
equidad que satisfaga todos los contextos (Jui & Rivas, 2024).
Los mecanismos de mitigacién se agrupan convencionalmente en
enfoques de preprocesamiento, procesamiento interno y pospro-
cesamiento, aunque identificar qué mecanismo se adectia a cada
escenario sigue siendo un desafio abierto (Pessach & Shmueli,
2022). Los estudios del campo concluyen con desafios abiertos
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articulados como cinco dilemas no resueltos para la investigacion
sobre equidad (Caton & Haas, 2023), y la dificultad se ve agra-
vada por el hecho de que los modelos profundos cada vez mas
utilizados en decisiones de alto riesgo vuelven opaco y dificil de
auditar su razonamiento (Petersen & Zech, 2024).

2.3 EXPLICABILIDAD, TRANSPARENCIA Y RENDICION DE
CUENTAS

La complejidad de las redes neuronales profundas hace que ex-
plicar predicciones individuales esté lejos de ser directo —a pesar
del conocimiento completo de los pesos y sesgos de una red, la
interaccion repetida de transformaciones lineales y activaciones
no lineales convierte a los modelos en cajas negras (Petersen
& Zech, 2024). Las explicaciones son, sin embargo, éticamente
necesarias cuando los modelos asignan recursos escasos como
trasplantes de 6rganos, aprobacion de créditos, contratacion y
navegacion de vehiculos auténomos (Mehta et al., 2023; Peter-
sen & Zech, 2024). Mas alld de la explicabilidad se encuentra el
problema de la rendicién de cuentas. Los estudiosos distinguen
una «brecha de rendicién de cuentas publica» —la incapacidad
de los ciudadanos de obtener explicaciones por las decisiones
tomadas por agencias publicas— de una «brecha de rendicién
de cuentas moral» mds amplia, en la que los algoritmos opacos
erosionan la capacidad de los agentes humanos de dar sentido a
la «légica» de su propio comportamiento y de explicarsela (de Sio
& Mecacci, 2021). Esto se conecta con la muy discutida brecha
de responsabilidad: situaciones en las que un sistema auténomo
actta sin que nadie —ni el programador, ni el fabricante, ni el
operador, ni el propio sistema— sea responsable de la accién y
sus consecuencias (Konigs, 2022). La brecha es a menudo tan
préctica como conceptual: en el comercio de alta frecuencia, la
conduccién auténoma o la defensa antimisiles automatizada, la
toma de decisiones humana es simplemente demasiado lenta pa-
ra intervenir, lo que hace imposible una «decisién final» humana
(Coeckelbergh, 2019). Que la brecha sea genuina, sin embargo,
es algo disputado. Algunos sostienen que responsabilizar a una
computadora por un dafio es un teatro carente de sentido a me-
nos que el sistema posea al menos el mismo nivel de inteligencia,
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autoconciencia y sensibilidad moral que un ser humano adulto,
dejando un vacio donde deberia haber una parte responsable
(Goetze, 2022); otros sostienen que la responsabilidad moral es
un proceso dindmico y flexible que puede abarcar efectivamente
a entidades tecnolégicas emergentes sin ninguna brecha basada
en la tecnologia (Tigard, 2020).

2.4 RESPONSABILIDAD Y RENDICION DE CUENTAS EN EL
USO COTIDIANO DE LA TA

El uso cotidiano de la IA —motores de bisqueda, fuentes de re-
des sociales, herramientas de contratacion, calificacion crediticia,
aplicaciones de salud, navegacion— plantea una cuestién practica
de rendicién de cuentas: quién ostenta el poder de garantizar el
uso correcto, y quién asume la responsabilidad cuando el uso sale
mal. La literatura distribuye este poder a lo largo de una cadena
de actores en lugar de localizarlo en una tnica parte (Novelli
et al., 2023). Los disefiadores de sistemas son responsables de
construir sistemas que satisfagan las necesidades de los usuarios,
sean transparentes y explicables, y de proporcionar instrucciones
de implementacién y divulgar los riesgos potenciales (Liu et al.,
2022). Los tomadores de decisiones, que deciden si construir o
adoptar un sistema, deben ponderar los beneficios frente a los
riesgos y considerar todas las regulaciones pertinentes antes de la
implementacién; los implementadores de sistemas deben seguir
las instrucciones de implementacién y capacitar a los usuarios
finales; los auditores deben evaluar los sistemas de manera in-
tegral y objetiva; y los usuarios finales deben seguir las pautas
de uso e informar con prontitud los problemas emergentes (Liu
et al., 2022). Las organizaciones internacionales y los reguladores
son responsables de guiar correctamente qué puede hacer la IA
y dénde residen sus riesgos (Walter, 2024). Esta estructura de
roles se corresponde con el ciclo de vida de la IA de disefio, de-
sarrollo e implementacién, con agentes identificables individual,
corporativa, colectiva o jerdrquicamente (Novelli et al., 2023).

En cuanto a la division entre lo «correcto» y lo «incorrecto»
en el uso diario, una regla ampliamente compartida es que las
empresas y los usuarios asumen juntos la responsabilidad final:
las empresas deben hacer todo lo posible por contrarrestar el mal
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uso y el abuso de los sistemas de IA, mientras que los usuarios
son culpables si crean deliberadamente resultados dafiinos o no
son suficientemente cuidadosos al automatizar sus tareas (Liu
et al., 2022). De manera similar, los desarrolladores son princi-
palmente responsables del disefio y la funcionalidad de una IA
—los dafios incrustados en el sistema les corresponden a ellos—,
mientras que los dafios derivados del uso y la implementacién
corresponden al usuario organizacional (Ryan & Stahl, 2020).
Este consenso, sin embargo, no es universal: los profesionales
discrepan sobre si los profesionales de la IA asumen la rendicién
de cuentas por los dafios causados por sus sistemas o si esa
responsabilidad se comparte con los usuarios (Pant et al., 2024).

Mas alla del quién, varios factores determinan si el uso coti-
diano resulta correcto o incorrecto. Las decisiones de disefio son
de naturaleza social, legal y ética y no pueden dejarse tinicamen-
te a ingenieros, fabricantes o usuarios; la IA responsable exige
que tales decisiones se informen y permanezcan abiertas a la
inspeccién (Dignum, 2021). La transparencia y la explicabilidad
importan porque los sistemas opacos impiden a los usuarios
juzgar si una decision es apropiada, y los mecanismos de ren-
dicién de cuentas dependen de hacer la IA inteligible para el
publico (Radanliev et al., 2024). La calidad de los datos es otro
factor: las organizaciones deben ser conscientes de los problemas
que implica usar datos deficientes y ser responsabilizadas si se
derivan consecuencias dafiinas. La educacion y el discurso publi-
co son igualmente importantes, pues fomentar una cultura del
uso moral de la tecnologia exige ética en la educacién —de lo
contrario, los usuarios evaltian la IA sobre la base de sesgos per-
sonales més que de una comprensioén de cémo funciona (Dignum,
2021). Finalmente, las salvaguardas regulatorias e institucionales
—como grupos de ciudadanos, canales de retroalimentacion y
evaluaciones de impacto— son lo que convierte los principios en
practica efectivamente aplicada.

Una complicacién critica permanece: la autonomia relativa de
los sistemas de IA crea una brecha de responsabilidad, lo que
hace poco claro quién es responsable cuando ocurre un dafio (Ko-
nigs, 2022). Los estudiosos distinguen una brecha de rendicién
de cuentas puiblica —ciudadanos incapaces de obtener explica-
ciones por decisiones automatizadas de agencias ptiblicas— de
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una brecha de rendiciéon de cuentas moral, en la que los algorit-
mos opacos erosionan la capacidad de los agentes responsables
de dar sentido a su propio comportamiento (de Sio & Mecacci,
2021). La misma distribuciéon del poder entre disefiadores, im-
plementadores, auditores y usuarios puede por tanto difuminar
la responsabilidad, precisamente donde los dafios de la vida
diaria son méas probables (Lima & Cha, 2020). Si esta brecha
es genuina o puede tenderse un puente sobre ella sigue siendo
objeto de debate activo (Tigard, 2020). En suma, el poder sobre el
uso correcto e incorrecto de la IA se comparte entre disefiadores,
implementadores, auditores, usuarios y reguladores —pero el
compartir mismo, sin mecanismos claros de atribucién, sigue
siendo parte del problema no resuelto.

2.5 MORAL DE LAS MAQUINAS EN DECISIONES DE ALTO
RIESGO

Los vehiculos auténomos se cuentan entre los primeros robots
comerciales con IA incrustada que toman decisiones auténomas,
y los accidentes inevitables con consecuencias de vida o muerte
no pueden eliminarse por completo —una situacién que plantea
la cuestién de cémo tales sistemas deberian tomar decisiones éti-
cas, y cdmo su comportamiento moral puede hacerse explicable
y aceptable para los usuarios (Rhim et al., 2021). El Experimento
de la Maquina Moral recopil6é aproximadamente 40 millones de
respuestas de millones de individuos de 233 jurisdicciones, iden-
tificando fuertes preferencias globales por salvar vidas humanas,
salvar mas vidas y salvar vidas jovenes (Chen et al., 2022; Lin,
2021). Sin embargo, persiste una profunda variacién cultural y
demogréfica: los encuestados de paises de Asia Oriental tendie-
ron a preferir salvar a los ancianos sobre los jovenes, mientras
que los de América del Norte y Europa mostraron la preferen-
cia opuesta, y los estadounidenses expresaron preferencias mas
fuertes por vehiculos autoprotectores cuando viajaban con la
familia que los encuestados japoneses (Chen et al., 2022; Lin,
2021). Para los formuladores de politicas, esto plantea un doble
problema: experimentos como la Mdquina Moral no pueden por
si mismos fundamentar la regulacién, pues los factores cultu-
rales moldean fuertemente la opinién ptublica sobre la ética de
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los vehiculos (Souza & Castafion, 2021), y el marco del dilema
hipotético ha sido criticado a su vez por ser excesivamente sim-
plista y determinista, al no representar las condiciones reales
de decisiéon (Kochupillai et al., 2020). Mds fundamentalmente,
parece no haber una manera facil de disefar algoritmos que
reconcilien los valores morales y el interés personal a través de
culturas con actitudes morales diferentes (Bonnefon et al., 2016),
y varios estudiosos sostienen que el marco del problema del
tranvia sobrecarga la ética del dilema mientras descuida preo-
cupaciones mads realistas como la interaccién humano-mdaquina,
la percepcién mecénica y la privacidad de los datos (Chen et al,,
2022). En respuesta, la literatura se mueve hacia enfoques plura-
listas —un pluralismo razonable que exige argumentos de razén
publica para las decisiones de disefio (Brandle & Schmidt, 2021),
y un pluralismo epistémico moral que trata cada vehiculo y el
sistema mds amplio como capas distintas de consideracién moral
(Henschke & Arora, 2024).

2.6 GOBERNANZA, REGULACION Y EJECUCION

La gobernanza de la IA se refiere a los marcos, politicas y
mecanismos —desde la regulacién gubernamental hasta la auto-
gobernanza corporativa— que guian el desarrollo y la operacién
de los sistemas de IA en consonancia con los principios éticos,
las normas sociales y los estandares legales (Walter, 2024). La
investigacion sobre gobernanza identifica brechas de conocimien-
to persistentes, incluida la operacionalizacién insuficiente de los
procesos de gobernanza a nivel organizacional y la ausencia de
mecanismos de responsabilidad que garanticen el cumplimiento
de los principios éticos (Birkstedt et al., 2023). Una agenda de
investigacion dedicada a la gobernanza técnica de la IA catalo-
ga problemas abiertos: identificar qué dimensiones técnicas se
alinean mejor con la regulaciéon (por ejemplo, si los umbrales
de computo de entrenamiento son medidas de riesgo adecua-
das), determinar cémo evaluar las opciones de gobernanza y
disefiar mecanismos efectivos de ejecucién (Reuel et al., 2024). La
regulacién misma es un acto de equilibrio: la gobernanza agil
es ampliamente instada porque los marcos regulatorios actuales
no dan cuenta adecuadamente del cambio tecnolégico rapido
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(Dwivedi et al., 2019), pero la regulacion excesivamente estricta se
contrarresta con advertencias de que puede sofocar la innovacién
(Dwivedi et al., 2019; Leech et al., 2024). Ademads, las directrices
convergen al nivel de los principios de alto nivel pero divergen
marcadamente en la interpretacion y la aplicaciéon (Ashok et al.,
2021), y un desafio fundamental para cualquier agenda global
es equilibrar la armonizacién transnacional con el respeto por el
pluralismo cultural y moral (Jobin et al., 2019).

2.7 LA METACUESTION: ;PUEDE RESOLVERSE LA ETICA DE
LA IA?

Un dltimo conjunto concierne a la viabilidad de toda la empre-
sa. Se han propuesto docenas —de hecho, mas de un centenar—
de marcos éticos, modelos de proceso y herramientas, y sin em-
bargo muchos son demasiado abstractos para traducirse facilmen-
te en disefios concretos de sistemas (Prem, 2023). El «principlis-
mo» resultante se centra generalmente en un pequefio conjunto
de principios como la beneficencia, la no maleficencia, el respe-
to por la autonomia y la justicia, reflejando la ética biomédica,
pero los principios por si solos no especifican como deberian
aplicarse en un contexto particular (Jedlickova, 2024; Prem, 2023).
Los esfuerzos por operacionalizarlos son extensos —una revision
sistemadtica identifica 106 herramientas, otra 39—, y sin embargo
la mera plétora de principios resulta abrumadora y confusa para
los desarrolladores, y la mayoria del personal técnico los desco-
noce (Ortega-Bolafos et al., 2024). Los comentaristas observan
que la ética de la IA ha evolucionado a través de fases, de los
principios de alto nivel (2016-2019) a una fase técnica de equidad-
rendicion de cuentas-transparencia y ahora una fase marcada por
el movimiento «del qué al como», centrada en mecanismos de
gobernanza, auditoria y estdndares (Ayling & Chapman, 2021).
Los criticos advierten que las pautas de marcar casillas no deben
ser los tinicos «instrumentos» de la ética de la IA, y piden una
transicién hacia enfoques sensibles a la situacién y basados en
la virtud (Hagendorff, 2020). Incluso el objetivo dltimo es dispu-
tado: el florecimiento humano se propone como el principio ético
orientador, y sin embargo no es trivial determinar qué constituye
el florecimiento ni cémo contribuye la tecnologia a él (Stahl et al.,
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2020), y se ha acusado a la ética de la IA de promover el bienestar
de algunos mientras socava activamente el de otros (Munn, 2022).

2.8 EL DILEMA ESTABILIDAD-PLASTICIDAD: APRENDIZAJE
CONTINUO Y GENERALIDAD DE LA IA

2.8.1 Lo que el articulo realmente establece

El dilema estabilidad-plasticidad se define cldsicamente como
la necesidad de que los modelos sean «suficientemente estables
para retener el conocimiento aprendido de clases vistas previa-
mente, y suficientemente plasticos para aprender conceptos de
clases nuevas», mientras que el ajuste fino ingenuo sufre olvido
catastréfico porque la alta plasticidad sobrescribe pardmetros im-
portantes para las tareas antiguas (Kim & Han, 2023). El estudio
fundacional de este dilema, sin embargo, es diagndstico mds que
prescriptivo, y su afirmacién central es casi lo opuesto a una solu-
cién: la mayoria de los algoritmos de aprendizaje incremental por
clases «favorecen fuertemente la estabilidad sobre la plasticidad»,
hasta el punto de que el extractor de caracteristicas entrenado
sobre las clases iniciales no es «menos eficaz que el del modelo
incremental final» (Kim & Han, 2023). Midiendo la plasticidad
al reentrenar clasificadores en cada etapa y la estabilidad me-
diante la Alineacién de Nucleos Centrada, los autores constatan
que la mayoria de los modelos «acumulan poco conocimiento
nuevo en sus representaciones de caracteristicas a lo largo de las
etapas incrementales» —vencen el olvido catastréfico simplemen-
te negdndose a aprender (Kim & Han, 2023). La demostracién
més tajante es su «Exploit» deliberadamente degenerado: con-
gela por completo el extractor de caracteristicas y entrena solo
una pequefa cabeza, y sin embargo alcanza un 67,2 % de pre-
cisioén incremental promedio y un 60,5 % de precision final en
el escenario de 500 clases —competitivo con todos los métodos
salvo DER y pDER, frente a un techo «Oracle» de 72,8 %/70,8 %
(Kim & Han, 2023). El veredicto de los autores: las métricas CIL
estdndar «ofrecen una falsa ilusion de progreso» (Kim & Han,
2023). Solo los métodos de aislamiento de pardmetros —DER,
que apila un nuevo extractor de caracteristicas por etapa— exhi-
ben plasticidad genuina, mostrando una precisién creciente por
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etapa donde otros cinco algoritmos permanecen planos y solo el
Oracle crece casi linealmente (Kim & Han, 2023). Pero DER exige
N+1 pasadas hacia adelante para N pasos, y la modificacién del
articulo (pDER) solo mitiga ese costo (Kim & Han, 2023). La
cuestion tedrica central —si un equilibrio fuerte entre estabilidad
y plasticidad es siquiera posible sin afiadir pardmetros— perma-
nece abierta, aunque el teorema de Raghavan y colaboradores
garantiza que puede existir un punto de equilibrio estable entre
el olvido y la generalizacion (Kim & Han, 2023).

2.8.2 La conexién humana: ;es el dilema «epistemoldgicamente séli-
do»?

El dilema es empiricamente real en los seres humanos: ha sido
«ampliamente estudiado tanto para sistemas computacionales
como biolégicos» (Parisi et al., 2018), y la teoria de los sistemas de
aprendizaje complementarios explica coémo la biologia lo resuelve
—un sistema hipocampal rdpido que codifica rdpidamente los
detalles, emparejado con un sistema neocortical lento que extrae
la estructura mediante aprendizaje entrelazado y reproducido
(Kumaran & McClelland, 2012; McClelland et al., 1995). Los
humanos si muestran fenémenos de interferencia (por ejemplo,
aprender asociaciones A-C tras haber codificado A-B), aunque
«mucho menos dramaéticos» que las redes (Saxe et al., 2020).
Pero el dilema es una restriccién arquitecténico-cognitiva, no
un principio epistémico. La epistemologia concierne a la verdad,
la justificacién y la creencia; el dilema concierne a la retenciéon
frente a la adaptacién de la informacién almacenada. Lo que la
teoria si apoya es la afirmacién mas débil: la disyuntiva no es un
artefacto del aprendizaje profundo sino una condicién general de
los sistemas de aprendizaje finitos con fundamento matematico
(Kim & Han, 2023) —de modo que la analogia humana se sostiene
en el sentido de ser principiada e inevitable, no en el sentido
epistemolégico.
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2.8.3 ;Autoriza esto la inteligencia artificial general — y vuelve
irrelevante el enfoque 16gico?

No, en ninguno de los dos casos, por tres razones independien-
tes. Primero, los resultados positivos son estrechos y en parte
ilusorios. El escenario es la clasificacién de imédgenes incremental
por clases; incluso el techo del Oracle se sitta en ~71—73 % de
precision (Kim & Han, 2023). El trabajo méds amplio coincide en
que el aprendizaje incremental por clases con entradas complejas
«sigue siendo un problema abierto» a menos que los datos se
almacenen explicitamente (van de Ven et al., 2020), que «sigue
existiendo una enorme brecha entre los avances existentes y las
aplicaciones realistas» (Wang et al., 2023), y que la plasticidad
misma se degrada con el entrenamiento prolongado —el pro-
blema de la «pérdida de plasticidad» (Dohare et al., 2024). La
percepcién continua estd muy lejos de la inteligencia general, que
exige razonamiento, lenguaje, planificacién, explicacién y juicio
de valor —competencias que esta linea de trabajo no toca. Segun-
do, las soluciones genuinas son computacionalmente explosivas,
y las honestas son trampas. El tinico enfoque que muestra estabi-
lidad y plasticidad reales multiplica el cémputo por el niimero
de etapas (Kim & Han, 2023), y el propio «Exploit» del articulo
muestra con qué facilidad se manipulan los puntos de referencia
(Kim & Han, 2023). Una IAG construida sobre esta base here-
daria un problema de escalabilidad no resuelto y una cuestiéon
tedrica no zanjada (Kim & Han, 2023). Tercero, la biologia es
evidencia a favor de la hibridacién, no en contra de la logica.
La solucién del propio cerebro es una division del trabajo: un
sistema rdpido basado en episodios y un sistema lento extractor
de estructura (Kumaran & McClelland, 2012; McClelland et al.,
1995). El enfoque 16gico aborda una competencia completamente
distinta —la representacion del conocimiento como simboliza-
cién formal de proposiciones creidas y el razonamiento como su
manipulaciéon formal (Lee, 2024), con los limites de expresividad-
tratabilidad tratados antes en esta revision, y con la maquinaria
formal-semiética del hexdgono (Servin, s.f.-b) ocupandose del
estatus epistémico y normativo de las afirmaciones. El dilema
estabilidad-plasticidad trata del mantenimiento de la memoria;
la l6gica trata de la implicacién y la explicacién. Ninguno vuelve
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irrelevante al otro —y el cerebro humano, que enfrenta el dilema
y aun asi razona légicamente, es el contraejemplo permanente. La
conclusién defendible es que el dilema es una restriccion genuina
y compartida del aprendizaje biolégico y artificial —la analogia
humana se sostiene empiricamente—, pero esto no autoriza ni la
IAG ni la irrelevancia de la 16gica; a lo sumo refuerza el caso a
favor de las arquitecturas hibridas, que es, no incidentalmente,
lo que el cerebro ya es.

2.9 CRITICA RADICAL CONTRA LA TECNOLOGfA: EL DESA-
FIO DE KACZYNSKI

El manifiesto de Theodore Kaczynski —La sociedad industrial
y su futuro— ha sido ahora objeto de un cuidadoso andlisis filo-
sOfico e histdrico, incluso mientras sus métodos como autor son
universalmente repudiados (Fleming, 2021; Moen, 2018). Aqui se
examina como discurso, no como interlocutor filoséfico en pie de
igualdad. Barnett muestra que el manifiesto combina apelaciones
emocionales con «evidencia verificable» (vigilancia, concentra-
cién medidtica, riesgos ambientales) dentro de una dicotomia
tecnologia/naturaleza simplificada a propésito, y que la violen-
cia fue para su autor una estrategia de difusiéon (Barnett, s.f.,
pp- 62-65). La leccién metodoldgica es que la fuerza persuasiva
de un texto es independiente de la verdad de sus afirmaciones:
reconocer algunos de sus hechos no obliga a aceptar sus inferen-
cias ni, menos adn, su programa. Con esa cautela, su desafio al
proyecto reformista de la ética de la IA merece examen, porque
formula de manera extrema una pregunta legitima: si la reforma
desde dentro puede fracasar aun cuando todos sepan que es
necesaria.

2.9.1 Lo que exige el manifiesto

Tres afirmaciones estructuran La sociedad industrial y su futuro:

1. La tecnologia destruye el «proceso de poder». Los seres
humanos necesitan metas y la libertad de perseguirlas,
enfrentando los riesgos de sus propias decisiones; la trans-
ferencia progresiva de la toma de decisiones a sistemas
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impersonales y deshumanizadores impide a los individuos
realizar y perseguir estas necesidades fundamentales (Cap-
puccio et al., 2023). Se opuso a la tecnologia principalmente
por razones evolutivo-psicolégicas —la sociedad moderna
obliga a las personas a vivir bajo condiciones radicalmente
diferentes de aquellas bajo las cuales evolucion¢ la raza
humana (Fleming, 2024).

2. Las méquinas terminardn por tener el control. Su adver-
tencia mds conocida: «la raza humana podria facilmente
permitirse derivar hacia una posiciéon de tal dependencia
de las maquinas que no tendria més opcién practica que
aceptar todas las decisiones de las mdquinas. .. en esa eta-
pa las médquinas estardn en control efectivo» (Yampolskiy,
2022).

3. La reforma es imposible; solo la disolucién basta. La in-
dustrializacion ha sido terrible para la humanidad, y solo
un retorno al modo de vida preindustrial puede remediar-
lo —por cualquier medio necesario, en su opinién (Moen,
2018).

2.9.2  Dénde el documento coincide parcialmente

La brecha de responsabilidad es la coincidencia maés estrecha.
En la seccién «Responsabilidad y rendicién de cuentas en el
uso cotidiano de la IA», el documento sefiala que la autonomia
relativa de la IA crea una brecha de responsabilidad y que distri-
buir el poder entre disefiadores, implementadores, auditores y
usuarios «puede también difuminar la responsabilidad, precisa-
mente donde los dafios de la vida diaria son mds probables». El
diagnéstico se aproxima a la segunda afirmacién de Kaczynski
—que las decisiones migran a las maquinas més rapido de lo
que los humanos pueden mantener un control inteligible sobre
ellas (Yampolskiy, 2022)—, aunque la coincidencia se limita a la
descripcién del problema y no se extiende a sus causas ni a sus
remedios. Ambos textos diagnostican una erosion de la agencia
humana efectiva —el manifiesto atribuye a ello un malestar psico-
l6gico generalizado (Fleming, 2024), mientras que el documento
lo trata como un déficit de rendicién de cuentas.
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La moral de las maquinas en decisiones de alto riesgo. La
critica del documento a la ética del problema del tranvia —que
el marco del dilema sobrecarga los escenarios artificiales y no
representa las condiciones reales de decision— converge con la
objecién mds profunda del manifiesto, que se dirige a los procedi-
mientos formales e impersonales de decisién que reemplazan por
completo el juicio humano (Cappuccio et al., 2023). Kaczynski
leeria el propio proyecto de «programar la ética en las maquinas»
como un error categorial: la agencia ética exige enfrentar las
consecuencias de las propias decisiones, que es exactamente lo
que la delegacién a las maquinas erosiona.

La metacuestion (;puede resolverse la ética de la IA?). El docu-
mento documenta el fracaso del principlismo, la proliferacién de
herramientas inconmensurables y la nocién disputada del flore-
cimiento humano. La respuesta de Kaczynski a esa frustraciéon
es la radical: no puede —no dentro del sistema, porque la com-
plejidad y el impulso del sistema desbordan cualquier correctivo.
Moen constata que «aunque su teoria en su conjunto deberia re-
chazarse», algunas preocupaciones puntuales sobre el desarrollo
tecnolégico «han llegado recientemente a ser compartidas por
destacados defensores de la mejora humana», incluidos Bostrom
y Savulescu (Moen, 2018). La observacién es de Moen y esta
acotada: la convergencia se limita a la preocupacién por la deriva
inducida por la IA (Yampolskiy & Fox, 2012), no a sus fundamen-
tos. La investigacion en seguridad atribuye los riesgos a la mala
especificacion de objetivos y a la instanciacion perversa de metas
formalmente correctas, no a un supuesto impulso de dominacién
de los artefactos ni a un determinismo evolutivo-psicolégico.

2.9.3 Ddnde el documento diverge fundamentalmente

La equidad y el sesgo constituyen el desacuerdo mas agudo. El
documento trata el sesgo algoritmico como un defecto que debe
corregirse mediante mejores datos, mejores métricas y mejor miti-
gacion. Para Kaczynski, las normas igualitarias, imparciales y no
violentas que respaldan tal correccién son ellas mismas sintomas
de «sobresocializaciéon» —normas inculcadas precisamente para
que los individuos funcionen sin friccién dentro de sistemas com-
plejos de produccién, e imponiendo una carga que «produce una
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sensacién de constriccién e impotencia» (Fleming, 2024). Desde
su perspectiva —que este documento no comparte—, la ingenie-
ria de la equidad le pareceria el sistema reparando su propia
legitimidad en lugar de abordar la totalidad deshumanizadora
(Galliott, 2017).

Gobernanza, regulacién y ejecucién. Toda la seccion de go-
bernanza del documento presupone lo que Kaczynski niega de
plano: que el sistema puede reformarse desde dentro. Sus hallaz-
gos —las directrices divergen en la interpretacion, la operacio-
nalizacién fracasa, la ejecucion estd ausente— son precisamente
la evidencia que Kaczynski citaria para su conclusién estructu-
ral de que la correccién fragmentaria es fatil (Moen, 2018). El
documento ve una brecha de gobernanza; él ve una ilusién de
gobernanza.

Alineacién de valores. El documento pregunta qué valores y
qué autoridad deberian guiar la alineacién (Gabriel, 2020; Singh,
2025). Kaczynski responderia que la pregunta estd amafiada: el
sistema industrial-tecnolégico no puede ser puesto al servicio de
los valores humanos porque subordina los fines humanos a sus
propias exigencias funcionales. Un andlisis filos6fico de su posi-
cién concluye en efecto que los usuarios de sistemas tecnolégicos
complejos se enfrentan a un trilema —«tecnologia encarcelada
controlada por quienes se hallan dentro de las estructuras de
poder opresivas existentes», dedicar la propia vida a dominar los
sistemas, o «rebelarse contra dicho sistema» (Galliott, 2017). La
alineaciéon como ingenieria no figura en el ment de Kaczynski.

2.9.4 El veredicto fundamental

La coincidencia es diagnostica, no prescriptiva. Donde el do-
cumento y el manifiesto se encuentran es en el diagndstico: la
complejidad desborda la comprensién humana, la autonomia di-
fumina la responsabilidad, la agencia se erosiona y los principios
no logran constrefiir la practica. Donde se separan irreconcilia-
blemente es en la prescripcion: el documento busca gobernar,
explicar, alinear y regular la tecnologia desde dentro; Kaczynski
exigia su abolicién. Incluso su tnica premisa de apariencia com-
partida es discutible —los criticos sefialan que su suposicién de
que las maquinas «buscardn dominar» atribuye a los artefactos
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un rasgo humano y evolucionado (el deseo de dominacién) que
estos no poseen (Yampolskiy & Fox, 2012)—, y su teoria en su
conjunto ha sido juzgada filoséficamente implausible, siendo su
violencia el producto de una fe ciega en una utopia antitecnolégi-
ca (Lagarde, 2019; Moen, 2018). Su critica funciona, no obstante,
como una condicién de frontera, y conviene formularla de modo
que sea evaluable y no fatalista. No afirma que el sistema no
pueda reformarse, sino que traslada la carga de la prueba: la
ética de la IA debe mostrar que la gobernanza y la rendicién de
cuentas funcionan en la practica. Esa exigencia tiene una versién
analitica que no requiere ni determinismo ni utopia antitecno-
l6gica. Falk y Tsoukalas demuestran que, cuando cada empresa
captura todo el ahorro de automatizar pero soporta solo una
fraccién de la pérdida de demanda resultante, la automatizacion
excesiva es una estrategia dominante: conocer el riesgo no basta para
corregirlo, porque los incentivos tienen la estructura de un dilema
del prisionero; pero el mismo anélisis identifica instrumentos
—un impuesto pigouviano a la automatizacion— que restauran el
6ptimo cooperativo (Falk & Tsoukalas, 2026, Proposiciones 1y 5).
La pregunta de Kaczynski se transforma asi en una pregunta em-
pirica e institucional: qué evidencia mostraria que la gobernanza
funciona —principios operacionalizados y auditados, sanciones
efectivamente aplicadas, vias de impugnaciéon usadas por los
afectados, supervision humana que no se erosiona a medida que
los sistemas parecen mds fiables— y qué estructuras de incenti-
vos la hacen posible. Si esa evidencia existe, la tesis abolicionista
queda refutada en ese punto; si no existe, la reforma tiene la
carga de la prueba. Su argumento del «proceso de poder» sigue
siendo, por otra parte, el concepto mds cercano a las secciones
de este documento sobre la agencia y la autonomia humanas,
y la influencia del manifiesto en el radicalismo antitecnolégico
contemporaneo se ha rastreado hasta una sintesis de Jacques
Ellul, Desmond Morris y Martin Seligman (Fleming, 2021).
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2.10 LOS LIMITES EPISTEMICOS DE LA REPRESENTACION:
POR QUE LAS AFIRMACIONES DE «CUALQUIER PROBLE-
MA» SON INJUSTIFICADAS

Un desafio adicional a las ambiciones de los sistemas de IA,
epistémico mas que politico, se sigue de la propia teoria de la
representacion del conocimiento. El andlisis de Brachman (1979)
dividi6 el nivel epistemolégico de la representacién en cuatro
capas distintas: la implementacional, relativa a las estructuras de
datos; la I6gica, relativa a la 16gica simbdlica, las proposiciones, los
predicados, las variables y los cuantificadores; la epistemoldgica,
relativa a los tipos de concepto, subtipos, herencia y relaciones
estructurantes; y la conceptual, relativa a las relaciones semdnticas,
los roles lingiiisticos, los objetos y las acciones (Sowa, 1999). El
nivel epistemolégico es donde la realidad se talla en categorias
—yv cualquier tallado de este tipo es una eleccién més que un dato
(Sowa, 1999). Segtn la definicién candnica, la representacién del
conocimiento es el uso de simbolos formales para representar
una coleccién de proposiciones creidas por algtin agente putativo,
de las cuales solo un ntimero finito se representa alguna vez, y el
razonamiento es la manipulacién formal de esos simbolos para
producir representaciones de nuevas proposiciones (Lee, 2024).
El razonamiento, dicho de otro modo, opera sobre un modelo,
no sobre el mundo.

La representacion es, por tanto, inherentemente parcial y rela-
tiva a prop6sitos. La misma sustancia puede representarse con
axiomas diferentes, incluso contradictorios, en distintos contex-
tos y para distintos fines: el ingeniero trata la lechada de carbén
como continua para el transporte y como grumosa para la sepa-
racién, y ambas representaciones son legitimas (Sowa, 1999). La
«precision» de un sistema es, en consecuencia, precisién bajo una
representacion elegida —relativa a los axiomas, las categorias
y la granularidad que los disefiadores humanos seleccionaron.
Afirmar la precisién sin calificaciones comete precisamente la
confusion categorial que los niveles de Brachman fueron dise-
fiados para exponer: confunde el modelo con el mundo (Sowa,
1999).

El razonador implementado ha pagado ademas ya un precio
de expresividad-tratabilidad. La literatura es explicita en que
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incluso pequefias dosis de poder expresivo pueden acarrear un
costo computacional significativo, y que las cuestiones de qué
controla la dificultad computacional, hasta dénde puede empu-
jarse la expresividad y cudndo bastan lenguajes inexpresivos
pero tratables siguen en gran medida sin respuesta (Lee, 2024).
La légica de primer orden es indecidible —demostrado indepen-
dientemente por Church y Turing en 1936—, y los investigadores
han tenido que retirarse a lenguajes deliberadamente més débiles
porque la basqueda de implicaciones es computacionalmente
desesperanzada en general (Lee, 2024). El propio analisis de nivel
de conocimiento de Newell pone en primer plano la compleji-
dad computacional intrinseca de la relacién de implicacién como
una cuestiéon de adecuacion central para cualquier lenguaje de
representacion (Sowa, 1999). Un sistema capaz de «cualquier
problema» exigiria asi capacidades que el campo no sabe cémo
construir, en principio mds que meramente en la practica.

Dos limites adicionales cierran las vias restantes hacia la afir-
macioén fuerte. Primero, la equidad no es una propiedad episté-
mica: los niveles de Brachman describen cémo se estructura el
conocimiento, no cémo se fundamentan los valores, y el nivel
epistemoldgico codifica tipos de concepto y herencia sin vocabu-
lario para la justicia, el dafio o el mérito (Sowa, 1999). La seleccion
de qué representar, con qué granularidad y bajo qué axiomas
es un acto humano cargado de valor —pero la maquinaria que
razona sobre esa seleccion es silenciosa respecto de los valores.
Afirmar que un sistema resuelve problemas «con equidad» es
afirmar que una propiedad normativa se sigue de la manipula-
cién formal de simbolos, una inferencia que la propia distincién
conocimiento/simbolo bloquea. Segundo, la resolucién de pro-
blemas humana se apoya en la intuicién, que concierne a los
particulares mds que a las verdades generales, requiriendo estas
ultimas inferencia inductiva o abductiva (Servin, s.f.-a); el razo-
namiento formal sobre una base de conocimiento es deductivo,
y la brecha entre lo representado y lo creido no es cerrada por
el marco representacional. Ni existe l6gica privilegiada alguna
que la cierre: la 16gica interna del hexdgono légico-semi6tico no
es necesariamente booleana sino dependiente del modelo des-
crito por sus categorias (Servin, s.f.-b). No hay légica canénica,
ni granularidad canénica, ni modelo canénico —de ahi que no
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haya ruta desde ninguna base de conocimiento hasta «cualquier
problema, con precisién».

La cuestion ética se sigue directamente. Las afirmaciones in-
justificadas de precision y equidad inducen a error a usuarios,
reguladores y publico sobre la confiabilidad de los sistemas;
transfieren la confianza del juicio humano a los modelos; y di-
luyen la rendicion de cuentas precisamente donde los dafios
son mdas probables, pues el marco de «el sistema lo resolvi6»
oscurece las decisiones humanas —qué axiomas, qué categorias,
qué granularidad, qué valores— que en realidad determinaron el
resultado (de Sio & Mecacci, 2021; Konigs, 2022). Este es el puen-
te epistémico hacia el andlisis de la brecha de responsabilidad
desarrollado antes: si la competencia de un sistema es siempre
competencia-relativa-a-un-modelo, entonces quien eligi6 el mo-
delo asume una responsabilidad que la retérica de la precisiéon
auténoma borra. La afirmacién defendible no es que la IA pueda
resolver con precisién y equidad cualquier problema que los
humanos puedan resolver, sino la afirmacién més débil y fiel
a la representacion: la IA puede generar implicaciones de una
representacion elegida, con una granularidad elegida, bajo una
l6gica elegida, dentro de limites de tratabilidad —y cada una de
esas elecciones es una decision humana cargada de valor que el
propio sistema no puede tomar (Lee, 2024; Sowa, 1999).

2.11 VALIDEZ, INTERPRETACION Y LA ETICA DE LA AUTORI-
DAD EPISTEMICA DELEGADA

El anélisis epistemolégico de la representacién plantea una
cuestion ulterior de legitimidad cientifica y ética: si los resulta-
dos de los sistemas de IA pueden tratarse propiamente como
interpretaciones validas de los datos que procesan. La distincion
logica entre validez y solidez proporciona el vocabulario preciso.
Un argumento deductivo es valido si, fueran verdaderas todas
sus premisas, la conclusién tendria que ser verdadera; es sélido
solo si es vdlido y todas sus premisas son de hecho verdaderas
(Servin, s.f.-a). Aplicada a los sistemas de IA, la distincién es
decisiva. Un sistema de razonamiento bien construido deriva
sus resultados correctamente de sus entradas representadas —
manipulacion de simbolos, inferencia o generalizacion estadistica
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a partir de los datos que se le dieron—, y en ese sentido restrin-
gido un motor de IA puede ser un dispositivo vilido. La solidez,
sin embargo, no es un producto entregable de la maquinaria:
exige que las premisas sean verdaderas, y las premisas de un
sistema de IA son su representacion, a saber, las categorias, los
axiomas, la granularidad, los datos y las variables objetivo selec-
cionados por disefiadores humanos (Sowa, 1999). Puesto que la
representacién del conocimiento codifica solo un ndmero finito
de las proposiciones creidas por algiin agente, y el razonamiento
es la manipulacién formal de esos simbolos, el sistema opera
sobre un modelo méds que sobre el mundo (Lee, 2024). La verdad
sobre el mundo nunca es derivada por el sistema; es importada a
través de la representacién. Un sistema cuyas premisas son falsas
—datos sesgados, una variable objetivo mal especificada, una gra-
nularidad inapropiada— es formalmente valido y materialmente
insélido.

El estatus epistémico de la produccién mecénica se relativiza
ademds por el marco interpretativo en el que se coloca. Lo que
cuenta como justificaciéon depende de la epistemologia que uno
adopte: si hay epistemologias distintas, el término «necesidad
epistémica» se vuelve relativo, mientras que la necesidad légica
debe entenderse segtin las leyes de alguna légica —y qué l6gica
es, es por si mismo una cuestién abierta (Servin, s.f.-a). Ninguna
légica candnica existe para fijar el estatus de los resultados: la 16-
gica interna del hexagono 16gico-semiético no es necesariamente
booleana sino dependiente del modelo descrito por sus categorias
(Servin, s.f.-b). La interpretacién no es, por tanto, suministrada
por el sistema. En teorfa de modelos, la herramienta principal de
la semdntica es el concepto de valor de verdad, y sin embargo la
referencia —especialmente en el lenguaje natural— es uno de los
temas mds problemdticos de la semdntica (Servin, s.f.-b). Quién
tija la referencia de los simbolos del sistema, y contra qué modelo,
sigue siendo una decisiéon humana externa a la maquinaria.

La distincién entre validez y solidez es, con todo, deductiva,
y su aplicacién a los sistemas de aprendizaje estadistico es una
analogia que debe precisarse. Un razonador simbélico deriva
sus conclusiones de premisas; una red entrenada no deduce sus
salidas, sino que generaliza por semejanza a partir de ejemplos.
Para estos sistemas el marco adecuado es el de la abduccién y la
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intuicion artificial descrita antes: la salida es una hipétesis plausi-
ble que solo se convierte en conocimiento cuando se reconstruye
como argumento y se contrasta. Su riesgo caracteristico no es
tnicamente la premisa falsa (la falta de solidez), sino el acierto
accidental: un sistema puede producir una respuesta verdadera
apoyandose en un rasgo espurio de los datos, y quien la acepta
por la fiabilidad general del sistema tiene una creencia verdadera
y en apariencia justificada que no es conocimiento —un caso de
Gettier (Servin, s.f.-a). De ahi se siguen grados que no deben con-
fundirse: una salida se convierte en evidencia cuando se conocen
su procedencia y el tipo de apoyo que ofrece; la evidencia, en
aceptacion justificada cuando un sujeto responsable la integra en
un argumento evaluable; la aceptacién, en conocimiento cuando es
verdadera, no accidental y estd corroborada intersubjetivamente;
y el conocimiento solo apoya una decisién cuando se afiaden pre-
misas normativas explicitas y la consideracién de los afectados.
La correccién de un procedimiento, ademads, solo puede medirse
contra una semantica independiente de él, no contra «lo que el
c6digo hace» (Brachman & Levesque, 1984).

La afirmacién de que las interpretaciones generadas por la
IA son validas simplemente porque la IA se apoya en métodos
cientificos comete por tanto un error categorial: sustituye la vali-
dez técnica por la validez interpretativa y normativa. Un trabajo
reciente distingue tres dimensiones a lo largo de las cuales debe
juzgarse la validez de los resultados de la IA —la correccién
técnica, la validez interpretativa (si los resultados pueden enten-
derse y aplicarse de manera significativa) y la validez normativa
(la equidad y el respeto por los estdndares éticos) (Hakim et al.,
2026). La «validez cientifica» se refiere caracteristicamente solo
a la dimension técnica, y el rigor técnico no purifica el resulta-
do. La literatura sobre IA responsable hace el mismo punto en
negativo: las conclusiones de la IA descansan sobre estadistica
inferencial y aprendizaje automatico que producen conocimiento
probabilistico e incierto y son, por tanto, falibles; la evidencia
puede ser inconcluyente, y los sistemas de caja negra inescruta-
bles rompen la conexién entre los datos usados, el modo en que
se usaron y la conclusién generada (Trocin et al., 2021). Cuando
la derivacién es inescrutable, la solidez no puede verificarse sino
solo suponerse. Incluso la «precisién» —el valor que la inferencia
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presume neutral y absoluto— conlleva un componente axiol6gico
y pragmatico constitutivo, de modo que la cuestién operativa
es siempre la precisién para quién, y para qué proposito (Russo
et al., 2023).

La dimensién ética se sigue directamente. Afirmar que toda in-
terpretacion es valida porque el método es cientifico convierte un
resultado demostrable y relativo al modelo en una certificacién
dirigida al mundo, induciendo a error a usuarios, reguladores y
publico sobre la confiabilidad de los sistemas. El sesgo y el error
en los sistemas de IA no meramente distorsionan resultados indi-
viduales; socavan la validez y la confiabilidad del conocimiento
cientifico mismo, con consecuencias potencialmente desastrosas
para la salud ptblica, la seguridad y la politica social —y la ética
de la investigacion cientifica exige que tales errores se identifi-
quen, describan y corrijan en lugar de disculparlos por el rigor
del método (Resnik & Hosseini, 2024). La misma retérica borra
las decisiones humanas —qué datos, qué categorias, qué granula-
ridad, qué valores— que en realidad determinaron el resultado, y
disuelve asi la asignacién rastreable de responsabilidad a lo largo
del ciclo de vida que la rendicién de cuentas exige (Novelli et al.,
2023). Cuando «el sistema lo resolvid correctamente» se afirma
sin calificaciones, los disefiadores, implementadores y usuarios
que eligieron las premisas quedan relevados de la rendicién de
cuentas, reproduciendo la brecha de responsabilidad en la que
un sistema auténomo acttia sin que nadie sea responsable de
la accién y sus consecuencias (de Sio & Mecacci, 2021; Konigs,
2022). La alternativa defendible es tratar la validez no como una
propiedad que un sistema posee de una vez y para siempre,
sino como un juicio relativo a propdsitos, concedido solo para
los usos previstos y mantenido abierto a revisiéon —una practi-
ca responsable y reflexiva mas que un certificado de autoridad
cientifica.



METODOLOGIA

Esta revision sigue una sintesis narrativa y tematica de la li-
teratura revisada por pares sobre ética de la IA. Las fuentes
se identificaron mediante btisquedas estructuradas en bases de
datos académicas que cubren revistas, actas de congresos y pre-
prints, complementadas por buasquedas dirigidas en la biblioteca
personal de materiales de investigacion del autor. Los trabajos
fueron cribados segiin su relevancia directa para los desafios
éticos planteados por la inteligencia artificial, con prioridad para
las revisiones sistemadticas, los articulos de posicién de alto im-
pacto y los estudios empiricamente fundamentados. La literatura
incluida fue codificada tematicamente, y los cédigos resultantes
se organizaron en los conjuntos de problemas presentados en la
revision de la literatura, junto con las secciones criticas y epis-
temoldgicas que acotan las ambiciones del campo. Puesto que
la revisién es interpretativa mas que estadistica, no se realiz6
ninguna sintesis cuantitativa o meta-analitica; los hallazgos se
reportan cualitativamente. La limitacién principal de este enfo-
que es su dependencia de la literatura secundaria y del juicio del
revisor al agrupar debates heterogéneos bajo temas compartidos.
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RESULTADOS

La sintesis arroja seis hallazgos principales. Primero, la alinea-
cién de valores sigue sin resolverse tanto en el frente técnico
como en el normativo: no hay un método acordado para codi-
ficar los valores humanos, ni un conjunto acordado de valores
que codificar, ni una autoridad acordada que elegir entre ellos
(Gabriel, 2020; Sutrop, 2020). Segundo, la investigaciéon sobre
equidad carece de una definicion asentada de equidad, enfrenta
multiples fuentes de sesgo irreductibles y atin no ha producido
una mitigaciéon de extremo a extremo que abarque datos, mo-
delo e implementacién (Jui & Rivas, 2024; Pessach & Shmuels,
2022). Tercero, la explicabilidad y la rendicién de cuentas estan
ligadas: los modelos opacos socavan tanto la justificacién como
la responsabilidad, y la existencia y naturaleza de la brecha de
responsabilidad siguen siendo filos6ficamente disputadas (Ko-
nigs, 2022; Petersen & Zech, 2024; Tigard, 2020). Cuarto, el disefio
de la moral de las maquinas estd bloqueado por obstaculos em-
piricos y normativos a la vez —Ila heterogeneidad cultural de
las preferencias morales y la ausencia de cualquier marco sobre
el que el publico y los reguladores puedan ponerse de acuerdo
(Bonnefon et al., 2016; Lin, 2021). Quinto, la gobernanza va a la
zaga del progreso tecnolégico, con problemas abiertos en la ope-
racionalizacién, la auditoria, el cumplimiento y la identificacién
de dimensiones regulatorias objetivo (Birkstedt et al., 2023; Reuel
et al., 2024). Sexto, la viabilidad misma de una solucién estd en
cuestion, dada la abstraccién de los principios, la proliferaciéon de
herramientas sin conmensurabilidad y el fundamento normativo
no resuelto de la propia empresa (Prem, 2023; Stahl et al., 2020).

Un séptimo hallazgo transversal concierne al uso cotidiano: la
responsabilidad se distribuye entre disefiadores, tomadores de
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decisiones, implementadores, auditores, usuarios, organizacio-
nes, reguladores y organismos internacionales a lo largo del ciclo
de vida de disefio—desarrollo-implementacién (Liu et al., 2022;
Novelli et al., 2023; Ryan & Stahl, 2020; Walter, 2024), pero el
compartir mismo puede difuminar la responsabilidad, y si existe
una brecha de responsabilidad genuina sigue siendo disputado
(de Sio & Mecacci, 2021; Konigs, 2022; Tigard, 2020). Finalmente,
tres desafios criticos acotan las ambiciones mas fuertes del campo.
La literatura sobre aprendizaje continuo muestra que el progreso
aparente en el dilema estabilidad-plasticidad refleja a menudo
una estabilidad comprada a expensas de la plasticidad (Kim &
Han, 2023). La critica radical contra la tecnologia niega que el
sistema tecnoldgico pueda reformarse desde dentro (Moen, 2018;
Yampolskiy, 2022). Y la epistemologia de la representacién del co-
nocimiento muestra que las afirmaciones de precisién y equidad
universales son injustificadas: un sistema genera implicaciones
de representaciones elegidas por humanos, y la solidez no puede
ser certificada por ninguna maquinaria que razone sobre ellas
(Lee, 2024; Servin, s.f.-a; Sowa, 1999).



DISCUSION

De estos hallazgos emergen dos tensiones transversales. La
primera es la brecha principio—practica: incluso donde las partes
interesadas se ponen de acuerdo sobre principios de alto nivel,
la traduccién a mecanismos accionables de disefio, gobernanza
y ejecucién sigue siendo incompleta (Ashok et al., 2021, Mor-
ley et al., 2019). La segunda es la tensién entre armonizacién
y pluralismo: el acuerdo global sobre una IA ética es deseable,
pero los intentos de imponer estandares universales corren el
riesgo de obliterar el pluralismo cultural y moral (Jobin et al.,
2019), y las acusaciones de hegemonia cultural en la ética de la
IA siguen vivas (Goffi, 2021). Los hallazgos implican también
que los problemas mas dificiles del campo no son puramente
técnicos. Los debates sobre alineacién, equidad y rendicién de
cuentas estdn todos subdeterminados por la ingenieria sola, lo
que sugiere que el progreso depende de la colaboracién interdis-
ciplinaria entre tecnélogos, éticos, formuladores de politicas y
el pablico (Hagendorff, 2020). Para la investigacion, la agenda
apunta a desarrollar métodos éticos sensibles a la situaciéon en
lugar de listas de verificaciéon universales (Hagendorff, 2020);
para la préctica, a incrustar la ética a lo largo de todo el ciclo
de vida de la IA (Prem, 2023); y para la politica, a mecanismos
regulatorios adaptativos que puedan seguir el ritmo del cambio
rapido sin sofocar la innovacion (Dwivedi et al., 2019).

Las perspectivas criticas adicionales agudizan estas tensiones.
El desafio de Kaczynski, leido como discurso y no como pro-
grama (Barnett, s.f.), funciona como una condicién de frontera
evaluable: la gobernanza, la alineacién y la rendicién de cuentas
deben demostrarse en la préctica, y cuando los incentivos tienen
la estructura de un dilema colectivo, saber que un riesgo existe
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no basta para corregirlo (Falk & Tsoukalas, 2026; Moen, 2018).
La respuesta no es la abolicion, sino el disefio de instituciones e
incentivos cuya eficacia pueda verificarse. La critica epistemol6-
gica, a la inversa, constrifie al campo desde dentro: los sistemas
generan implicaciones de representaciones elegidas, y cada elec-
cién —de l6gica, de granularidad, de categoria, de valor— es una
decisién humana que ningtn progreso técnico puede convertir
en un ordculo (Lee, 2024; Sowa, 1999). Juntas, las dos criticas
niegan al campo sus ambiciones mds fuertes desde direcciones
opuestas, y ambas refuerzan la visién de que la ética de la IA no
es un problema que deba resolverse una vez y definitivamente,
sino una préctica que debe sostenerse.



CONCLUSION

Los principales problemas no resueltos de la ética de la IA
abarcan dimensiones técnicas, normativas e institucionales. La
alineacién de valores carece de una formulacién canénica de
los valores humanos y de un procedimiento legitimo para ele-
gir entre ellos; la investigacién sobre equidad esta fragmentada
entre definiciones incompatibles; la rendicién de cuentas esta
amenazada por modelos opacos y brechas de responsabilidad
no resueltas; el disefio de la moral de las maquinas se ve obs-
taculizado por la heterogeneidad cultural; la gobernanza lucha
por operacionalizar y hacer cumplir sus principios; y el campo
en su conjunto no ha establecido si son alcanzables soluciones
universalmente aceptadas (de Sio & Mecacci, 2021; Jui & Rivas,
2024; Lin, 2021; Prem, 2023; Reuel et al., 2024; Sutrop, 2020). Es
poco probable que estos problemas desaparezcan mediante un
tnico avance técnico; mds bien, definen un viaje ético continuo e
impredecible hacia la garantia de que la IA sirva al florecimiento
humano (Stahl et al., 2020). Los andlisis criticos examinados aqui
refuerzan este veredicto: tanto la critica radical como la critica
epistemoldgica interna niegan al campo sus afirmaciones maés
fuertes, y ambas convergen en la conclusién de que los sistemas
de IA deben juzgarse no por una universalidad afirmada sino
por una rendicién de cuentas demostrable, una validez relativa a
propositos y las decisiones humanas incrustadas en cada repre-
sentacion (Hakim et al., 2026; Lee, 2024; Sowa, 1999; Yampolskiy,
2022).

Traduccién completa. Todos los marcadores de cita, cifras (40
millones, 233 jurisdicciones, 172 articulos, 106 y 39 herramien-
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tas, 72 cuatrillones, 67,2 %/60,5 %/72,8 %/70,8 %, etc.) y nombres
propios se conservan intactos. Si desea que ajuste algtn tecni-
cismo terminolégico (por ejemplo, preferir «equidad» frente a
«justicia algoritmica», o «rendicién de cuentas» frente a «respon-
sabilizacién»), digamelo y lo aplico de forma uniforme en todo

el texto.
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