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Resumen
El desarrollo de la Inteligencia Artificial ha impactado significativamente diversos sectores de la sociedad, incluyendo el ámbito 
empresarial, académico y gubernamental. Los avances recientes han sido posibles gracias a las contribuciones del pasado. Esta 
revisión histórica explora diversos desarrollos de la Inteligencia Artificial, desde su concepción en la mitología griega hasta los últimos 
desarrollos de 2023, organizados en cuatro fases. La primera fase, Concepciones Antiguas, aborda las nociones tempranas de la 
Inteligencia Artificial en la mitología griega y los primeros autómatas desarrollados. La segunda fase, Inicios de la Inteligencia Artificial 
Moderna, examina los primeros avances de la investigación científica formal de la Inteligencia Artificial. La tercera fase, Expansión y 
Retrocesos, está marcada por una expansión en áreas clave como los Sistemas Expertos. La cuarta fase, Resurgimiento de la Inteligencia 
Artificial, corresponde a la revitalización del campo, impulsada por el aprendizaje profundo. A través de un análisis cronológico de más 
de 150 fuentes de información, incluyendo artículos científicos, libros y documentos históricos, esta revisión proporciona una visión 
integral de la evolución de la Inteligencia Artificial. Además, el trabajo describe algunas soluciones de Inteligencia Artificial aplicadas 
en el ámbito empresarial y gubernamental peruano.

Palabras clave: Historia de la Inteligencia Artificial, Subcampos de la Inteligencia Artificial, Evolución de la Inteligencia Artificial.

Abstract
The development of Artificial Intelligence has had a significant impact on various sectors of society, including business, academia, 
and government. Recent advancements have been made possible by contributions from the past. This historical review explores 
key developments in Artificial Intelligence, from its conception in Greek mythology to the latest innovations of 2023, organized into 
four phases. The first phase, Ancient Conceptions, addresses early notions of Artificial Intelligence in Greek mythology and the first 
automata developed. The second phase, The Beginnings of Modern Artificial Intelligence, examines the initial advancements in formal 
Artificial Intelligence research. The third phase, Expansion and Setbacks, is marked by growth in key areas such as Expert Systems. 
The fourth phase, Resurgence of Artificial Intelligence, corresponds to the field's revitalization, driven by deep learning. Through a 
chronological analysis of more than 150 information sources, including scientific articles, books, and historical documents, this review 
provides a comprehensive overview of Artificial Intelligence evolution. Additionally, the work describes several Artificial Intelligence 
solutions implemented across Peruvian business and governmental spheres.
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1. Introducción

La Inteligencia Artificial, también conocida como 
IA, es un campo amplio, dinámico y de rápido crecimiento 
con influencia en un gran número de industrias a nivel 
mundial. Muchas soluciones de Inteligencia Artificial 
han sido desarrolladas para diferentes rubros como 
salud, agricultura, finanzas, marketing, entre otros. Por 
consiguiente, la Inteligencia Artificial es potencialmente 
considerada como una Tecnología de Propósito General 
(GPT por sus siglas en inglés) [1]. Años atrás, la 
computación fue el avance tecnológico más importante 
de nuestra sociedad [2]; hoy, el avance más importante 
es la Inteligencia Artificial debido a su impacto en la 
vida humana y acelerado crecimiento.

Las investigaciones realizadas en Inteligencia 
Artificial abarcan lo teórico y práctico. Conocer el 
alcance y los desarrollos concretados en este campo 
pueden ayudar a los profesionales de diversas áreas, 
como la académica, empresarial y gubernamental, a 
entender y comprender cómo ha evolucionado dicho 
campo a lo largo del tiempo. Aunque la Inteligencia 
Artificial sigue en constante evolución y desarrollo para 
crear un sistema similar al cerebro humano, el enfoque 
que se le da, hoy en día, está asociado a lo que puede 
hacer. En otras palabras, el principal objetivo no es llegar 
a simular todo el funcionamiento del cerebro humano, 
sino enfocarse en una habilidad del ser humano que 
pueda ser mejorada artificialmente [3]. Por lo tanto, y 
debido a su aplicación en varios sectores, el presente 
artículo utiliza el modelo de gestión de información 
ascendente o "bottom-up" para analizar las diferentes 
fuentes de información recopiladas.

El propósito de este trabajo es contestar las 
siguientes preguntas de investigación: (1) ¿Cuál 
definición en la literatura describe al campo de la 
Inteligencia Artificial? (2) ¿Cuáles investigaciones 
contribuyeron con el desarrollo de la Inteligencia 
Artificial? (3) ¿Cuáles son los tipos y subcampos de 
estudio de la Inteligencia Artificial? (4) ¿Cuáles son las 
aplicaciones de Inteligencia Artificial en el Perú? De tal 
forma, los objetivos específicos del presente trabajo son: 

• Proponer una definición descriptiva de 
Inteligencia Artificial

• Revisar la literatura existente de los principales 
desarrollos de Inteligencia Artificial desde su 
concepción

• Identificar los principales tipos y subcampos de 
estudio de la Inteligencia Artificial

• Identificar las aplicaciones de Inteligencia 
Artificial en el Perú

El presente artículo examina los métodos, enfoques 
y técnicas que han sido fundamentales en el desarrollo de 
la Inteligencia Artificial, como el Aprendizaje Automático 
y los Sistemas Expertos. Al analizar la evolución de estas 

tecnologías desde sus inicios, se destacan no solo los 
avances que han permitido su mejora, sino también 
las combinaciones de métodos que han potenciado su 
aplicabilidad en la actualidad. Este enfoque histórico 
no solo muestra cómo los conceptos iniciales siguen 
influyendo en las innovaciones contemporáneas como 
Chat GPT, sino que también permite entender cómo 
podemos desarrollar aplicaciones que eran impensables 
décadas atrás. Comprender este progreso es esencial para 
mejorar las soluciones actuales y aprovechar el potencial 
de la inteligencia artificial en diversos contextos.

El presente artículo está dividido en los siguientes 
puntos: definición, historia, tipos, subcampos, 
aplicaciones en el Perú y conclusiones.

2. Definición de Inteligencia Artificial

Alan Turing definió el comportamiento inteligente 
de una computadora de la siguiente manera: la habilidad 
para alcanzar los mismos niveles de rendimiento que un 
humano al momento de realizar tareas cognitivas [4]. 
Otros autores afirman que la Inteligencia Artificial es una 
habilidad del ser humano, por ende la definen como la 
ciencia e ingeniería relacionada con el entendimiento 
computacional de acciones inteligentes para crear 
máquinas con la habilidad de "pensar" [5]. No obstante, 
algunos sostienen que la Inteligencia Artificial es un 
sistema con las capacidades para percibir y adaptarse 
a un determinado entorno, y poder llevar a cabo un 
conjunto de acciones que maximicen sus probabilidades 
de supervivencia [6]. Es preciso señalar que la Inteligencia 
Artificial tiene sus bases en una combinación de campos 
de estudio como la neurociencia, psicología, matemáticas 
e ingeniería [7]. Por consiguiente, se van a proponer 
muchas definiciones desde cada uno de los campos que 
conforman dicha base, algunas más complejas que otras. 
Sin embargo, se propone una definición propia, tomando 
como base la literatura analizada y el uso adecuado de un 
diccionario.

Tabla 1
Definición de Inteligencia Artificial según Autores

Autor Definición de Inteligencia Artificial

Alan Turing Habilidad para alcanzar los mismos 
niveles de rendimiento que un 
humano al momento de realizar 
tareas cognitivas

S. Russell Ciencia e ingeniería relacionada con 
el entendimiento computacional 
de acciones inteligentes para crear 
máquinas con la habilidad de 
"pensar"

A. Kayid Sistema con las capacidades 
para percibir y adaptarse a un 
determinado entorno, maximizando 
sus probabilidades de supervivencia

Definición propuesta Habilidad de una máquina para 
aprender y entender determinados 
problemas con el fin de resolverlos
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Por un lado, la "inteligencia humana", un sustantivo 
compuesto, es la habilidad para entender y aprender 
diferentes cosas [8]. Por otro lado, la "inteligencia", un 
sustantivo simple, es la habilidad de pensar y entender antes 
de hacer las cosas por instinto o automáticamente [9][10]. 
Por lo tanto, esta última definición permite una mayor 
flexibilidad en el uso del término "inteligencia", dado que 
no se asocia como una habilidad únicamente humana.

El análisis de esta última definición permite 
conocer que el término "pensar" representa una actividad 
del cerebro para evaluar un problema o crear una idea, 
según el Instituto Nacional de Trastornos Neurológicos 
y Accidentes Cerebrovasculares [11]. Por lo tanto, como 
definición propuesta, la "inteligencia artificial" es la 
habilidad de una máquina para aprender y entender 
determinados problemas con el fin de resolverlos

3. Historia de la Inteligencia Artificial

Fase 1: Concepciones Antiguas (700 a.C. - Siglo 
XIX)

La primera concepción de Inteligencia Artificial 
tuvo lugar en la mitología griega alrededor del año 700 
a.C. [12]. Dicha concepción se representó con Talos, un 
autómata creado por Hefesto para proteger Creta, según 
escritos de Hesíodo. Además, Hefesto creó otras entidades 
artificiales como una armada autónoma, un dron en 
forma de águila, un sabueso mecánico y demás asistentes 
personales, entre los que destaca Pandora, la primera 
mujer artificial [13][14]. A lo largo de los siglos, diversas 
civilizaciones también desarrollaron autómatas, con el 
objetivo de automatizar tareas de bajo esfuerzo cognitivo. 
Herón de Alejandría, por ejemplo, construyó el teatro 
mecánico griego alrededor del año 70 d.C. [15]. En 1200 
d.C., se desarrolló la primera banda robótica [16]; y, en 
1780, Pierre Jaquet-Droz introdujo los primeros juguetes 
autónomos [17].

En 1783, Wolfgang Kempelen diseñó y ensambló 
un robot que maravilló a los miembros de la Academia 
de Ciencias. El robot, conocido como Mechanical Turk, 
podía jugar ajedrez, y por ello se presentó en varias 
ciudades de Europa durante las siguientes décadas. En 
ese tiempo, varios personajes históricos se enfrentaron 
al robot, siendo Napoleon Bonaparte, Edgar Allan Poe, 
Benjamin Franklin y François André Danican Philidor 
los más destacados. Charles Babbage, a quien se le 
atribuye la creación del primer diseño conceptual de 
una computadora, afirmó haber quedado cautivado con 
dicho robot. Sin embargo, se descubrió que el robot no 
era totalmente autónomo, sino la suma de un jugador 
humano oculto, un brazo mecánico articulado y una 
serie de enlaces magnéticos. Durante años, científicos 
e ingenieros creyeron en la inteligencia del robot, dado 
que la idea de una Inteligencia Artificial, en sí misma, 
era fascinante [18].

Fase 2:  Inicios de la Inteligencia Artificial Moderna 
(1940s - 1950s)

Siglo y medio después, la fantasía de crear un sistema 
inteligente se volvió realidad con los conocimientos 

científicos del momento. De este modo, el estudio de la 
Inteligencia Artificial empezó en 1948 con los trabajos 
de Alan Turing, considerado uno de los padres de la 
Inteligencia Artificial, quien afirma, a través del artículo 
"Intelligent Machinery", que una máquina puede 
simular con mucha precisión el comportamiento de la 
mente humana [19]. No obstante, la literatura muestra 
que Walter Pitts y Warren McCulloch, este último 
considerado el segundo padre de la Inteligencia Artificial, 
desarrollaron, en 1943, el primer modelo computacional 
para una red neuronal [20]. De igual manera, en 1945, 
Vannevar Bush propuso un sistema que incrementase el 
conocimiento y entendimiento del ser humano [21]. Es 
preciso señalar que Alan Turing hizo la primera referencia 
a una inteligencia computacional en una clase pública 
alrededor de 1947 [22] y McCulloch fue un neurólogo, 
psicólogo y filósofo estadounidense. 

En 1950, Shannon Claude desarrolló la primera 
computadora con la capacidad de jugar ajedrez, 
estableciendo las bases del uso de la heurística para buscar 
soluciones óptimas a determinados problemas [23]. Ese 
mismo año, Alan Turing propuso la prueba de Turing 
en un artículo académico. Esta prueba consiste en un 
moderador y dos participantes, en donde el primero debe 
reconocer, a través de un conjunto de preguntas, cuál 
de los dos participantes es una máquina [4]. En 1951, 
Christopher Strachey escribió el primer programa de 
Inteligencia Artificial que jugaba damas [22]. En aquel 
año, Marvin Minsky y Dean Edmonds desarrollaron 
SNARC, una máquina de redes neuronales con 3000 
tubos de vacío que simulaban un conjunto de 40 
neuronas [24]. En dicho desarrollo, unas ratas simuladas 
aprendieron a resolver un laberinto. En 1952, Anthony 
Oettinger presentó a Shopper, el primer programa de 
aprendizaje automático que simulaba actividades de 
compra, utilizando la técnica de rote learning [22]. En el 
transcurso de ese año, Arthur Samuel escribió un juego 
de damas, el primer software de su clase en integrar 
Inteligencia Artificial en los Estados Unidos [22]; y, en 
1955, extendió las capacidades del juego desarrollado por 
Strachey, permitiendo que aprendiera por su cuenta con 
base en la experiencia [22]. En 1954, Belmont Farley y 
Wesley Clark simularon, por primera vez, el aprendizaje 
por refuerzo de una red neuronal de 128 neuronas en una 
computadora digital, con el objetivo de reconocer simples 
patrones en un conjunto de datos [25]. 

La Inteligencia Artificial se empezó a considerar un 
campo de estudio a partir de 1956, marcando el fin de la 
primera era de los sistemas inteligentes. Es preciso señalar 
que el término "Inteligencia Artificial" se acuñó en el 
Proyecto de Investigación de Verano de la Universidad 
de Dartmouth [26]. Este evento reunió a expertos como 
Marvin Minsky, Claude Shannon y John McCarthy, este 
último considerado otro de los padres de la Inteligencia 
Artificial.

En 1958, McCarthy propuso, a través del artículo 
"Programa con Sentido Común", un programa destinado 
a la búsqueda de soluciones para problemas generales 
que pudieran surgir en el entorno [27]. Un año después, 
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en 1959, Minsky desarrolló el esquema de Marcos, 
también conocido como Frames, que supuso una gran 
contribución a la ingeniería del conocimiento [28]. 
Los marcos ofrecían una forma natural y concisa de 
representar el conocimiento sobre un objeto o concepto 
[7]. Ese mismo año, Newell y Simon, con el objetivo 
de simular el pensamiento humano, crearon el primer 
programa que podía resolver problemas de forma 
general utilizando la lógica formal [18]. Este programa 
fue llamado el Solucionador de Problemas Generales; no 
obstante, fallaba al resolver problemas complejos debido 
al uso ineficiente del tiempo y espacio de memoria.

Fase 3: Expansión y Retrocesos (1960s - 1980s)

En 1961, Unimate fue el primer robot industrial en 
introducirse a la línea de ensamblaje automovilístico de 
General Motors [29]. Un año después, Frank Rosenblatt 
demostró la teoría de convergencia del perceptrón con el 
Perceptrón Mark 1. Este trabajo fue considerado como una 
mejora importante en los métodos de aprendizaje, dado 
que permitía que los algoritmos aprendieran a través de 
la prueba y error; es decir, se podían ajustar los pesos de 
las conexiones de la red [7]. Alrededor de 1964, Danny 
Bobrow desarrolló la primera computadora que entendía 
el lenguaje natural [30]. En 1965, Joseph Weizenbaum 
desarrolló ELIZA, un chatbot que respondía preguntas a 
través del procesamiento de lenguaje natural [31]. En el 
mismo año, Lotfi Zadeh desarrolló la teoría de conjuntos 
difusos, utilizada posteriormente en los Sistemas Expertos 
[32]. 

En 1966, John von Neumann, considerado el tercer 
padre de la Inteligencia Artificial [7], realizó importantes 
contribuciones al campo de la inteligencia artificial con 
sus trabajos sobre los autómatas artificiales, el desarrollo 
del Computador e Integrador Numérico Electrónico 
(ENIAC) y el diseño de la Calculadora Automática de 
Variables Discretas Electrónicas (EDVAC), este último 
influenciado por McCulloch [33]. En 1967, ingenieros 
del MIT crearon el MacHack VI, el primer computador 
en competir en un torneo de ajedrez [18]. Alrededor 
de 1969, Charles Rosen desarrolló SHAKEY, el primer 
robot móvil de propósito general [34]. Ese mismo año, 
Ed Feigenbaum, Bruce Buchanan y Joshua Lederberg 
desarrollaron DENDRAL para identificar moléculas 
orgánicas en Marte [35]. Este último proyecto consolidó 
a Feigenbaum como el padre de los Sistemas Expertos. 

A finales de los años 50, los investigadores 
intentaban desarrollar sistemas de propósito general; 
es decir, sistemas con la capacidad de resolver cualquier 
tipo de problema. No obstante, una de las limitaciones 
de estos sistemas radicaba en la falta de conocimiento 
acerca del problema que se quería resolver. Por tal motivo, 
Feigenbaum diseñó un modelo para resolver problemas 
específicos mediante un conocimiento profundo del 
dominio. Antes de los Sistemas Expertos, la mayoría 
de los sistemas inteligentes aplicaban una estrategia de 
búsqueda que intentaba diferentes combinaciones para 
resolver un problema; no obstante, en la práctica, solo 
funcionaba para problemas pequeños debido a la limitada 
capacidad de almacenamiento de los dispositivos. 

En la búsqueda de sistemas inteligentes con objetivos 
más precisos, dejando de lado los sistemas de propósito 
general, los académicos utilizaban diversos métodos 
como reglas lógicas, estadísticas y redes neuronales. Sin 
embargo, en 1969, las redes neuronales dejaron de tomar 
importancia debido a las limitaciones computacionales 
del perceptrón de una capa, estudiadas por Marvin 
Minsky y Seymour Paper [18]. Debido a las dificultades 
mencionadas y a las altas expectativas que no se llegaron 
a concretar, muchos gobiernos y empresas dejaron de 
financiar proyectos asociados a los sistemas inteligentes, 
dando inicio al primer invierno de la Inteligencia Artificial 
[36] [37].

Durante la década de 1960 y 1970, Ingo Rechenberg 
y Hans-Paul Schwefel introdujeron Estrategias Evolutivas 
como método de optimización [38]. En 1975, Holland 
desarrolló el concepto de Algoritmos Genéticos, 
basados en el Teorema de Esquema, que propone la 
mejora continua de los esquemas originales [39][40]. 
Posteriormente, en 1988 y 1989, Goldberg amplió el 
desarrollo de los algoritmos genéticos en áreas como la 
búsqueda, la optimización y el aprendizaje automático 
[41]. Estas investigaciones fueron fundamentales para el 
surgimiento de la programación genética, la cual busca 
resolver problemas mediante la creación de nuevos 
programas computacionales.

En 1972, De Dombal desarrolló un sistema, 
basado en el Teorema de Bayes, para diagnosticar las 
causas de las molestias abdominales [42]. En 1976, 
Edward Shortliffe, Feigenbaum y Bruce Buchanan 
desarrollaron MYCIN, un Sistema Experto con 
capacidad para detectar enfermedades infecciosas en la 
sangre [43]. Este sistema estaba conformado por 450 
reglas independientes representadas en condicionales 
if-then. Ese mismo año, la Universidad Carnegie 
Mellon desarrolló el primer programa que entendía 
1000 palabras diferentes [44]. En 1979, se desarrolló 
EMYCIN; este sistema, a diferencia de su antecesor, 
podía adaptarse a diferentes dominios a través de 
nuevas reglas [45]. A finales de los años 70, también 
se desarrolló PROSPECTOR, un Sistema Experto, 
conformado por más de 1000 reglas lógicas, para 
exploraciones mineras [46].

En 1980, Geoff Hinton desarrolló un algoritmo 
para entrenar redes neuronales con múltiples capas 
[18]. Seis años después, la Universidad de Carnegie 
Mellon desarrolló el primer vehículo autónomo, 
conocido como Navlab 1 [47]. Ese mismo año, en 
Europa, Ernst Dickens desarrolló la primera van 
completamente autónoma; es decir, el vehículo era 
capaz de conducirse sin intervención humana [48]. 
Además, se desarrollaron Sistemas Expertos en la 
industria militar para simuladores de combate y ayuda 
humanitaria [49]. En el mismo período, Sejnowski 
y Rosenberg desarrollaron NETtalk, un sistema que 
aprendió a leer en voz alta [50]. En 1989, se desarrolló 
el primer vehículo autónomo basado en redes 
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neuronales [51]. Durante los años 90, el desarrollo de 
los Sistemas Expertos creció más de 12 veces [7] debido 
a la masificación de la computadora personal [52].

Los sistemas expertos son difíciles de verificar 
y validar; además, carecen de la capacidad de aprender 
desde la experiencia. El desarrollo de un sistema experto 
que tiene conocimientos intermedios del dominio dura 
entre 5 a 10 años [7]. Aunque las redes neuronales 
habían perdido relevancia, algunos expertos continuaron 
trabajando en dicha área. En 1980, Grossberg propuso la 
teoría de resonancia adaptativa como base de una nueva red 
neuronal [53]. Dos años después, Hopfield, considerado 
el reinventor del estudio de las redes neuronales, propone 
las redes neuronales con retroalimentación [54]. En 
1983, Sutton y Anderson publicaron su estudio sobre 
el aprendizaje por refuerzo [55]. A mitad de la década 
del 80, el estudio de las redes neuronales resurgió con 
la popularidad de los algoritmos de backpropagation 
desarrollados por Bryson y Ho en 1969 [56], y 
reinventados, en 1986, por Rumelhart y McClelland en 
su trabajo de procesamiento distribuido paralelo [57]. En 
1986, Kohonen desarrolló los mapas autoorganizados 
para la visualización de datos mediante reducción de 
dimensiones [58]. Posteriormente, LeCun [59] y Parker 
desarrollaron un modelo de backpropagation en 1987 y un 
modelo de aprendizaje lógico en 1988, respectivamente. 
Cabe destacar que los algoritmos de backpropagation se 
convirtieron en la técnica más adecuada para entrenar 
perceptrones multicapa; sin embargo, Broomhead y Lowe 
estudiaron una alternativa conocida como Red Neuronal 
de Avance o Feedforward Neural Network [60]. 

Fase 4:  Resurgimiento de la Inteligencia Artificial 
(1990s - Presente)

A partir de 1990, debido a la limitada aplicabilidad 
y flexibilidad de los sistemas expertos, comenzó el 
segundo invierno de la Inteligencia Artificial [36]. En 
ese mismo período, Pearl y Cheeseman aplicaron la 
teoría de probabilidad, a través de las redes bayesianas, 
para permitir el aprendizaje desde la experiencia [7]. En 
1991, se desarrollaron las redes neuronales recurrentes, 
un modelo con la capacidad de almacenar patrones a 
lo largo del tiempo [61]. De forma gradual, las redes 
neuronales empezaron a ganar participación en el ámbito 
académico, dado que ofrecían una interacción más natural 
con el mundo real en comparación con los sistemas de 
razonamiento simbólico o expertos. En otras palabras, 
una red neuronal puede aprender ciertas reglas, adaptarse 
al entorno o detectar patrones, manejando información 
difusa e incompleta. Algunos profesionales reemplazaron 
los sistemas expertos con soluciones basadas en redes 
neuronales, mientras que otros las utilizaban de manera 
complementaria; es decir, las redes neuronales extraían 
el conocimiento oculto en un conjunto de datos con el 
objetivo de obtener las reglas para los sistemas expertos 
[62]. Asimismo, las redes neuronales servían para revisar 
y corregir las reglas de un sistema experto [63].

En 1990, con el objetivo de maximizar la eficiencia 
y seguridad del tráfico europeo, se desarrolló Eureka 

Prometheus, el primer vehículo autónomo utilizando 
visión computacional psicótica [64]. En 1994, aumentó 
el interés por la programación genética computacional 
como método optimizado para buscar soluciones desde 
una única perspectiva, desplazando modelos como 
el aprendizaje automático, las redes neuronales o los 
sistemas lógicos [65]. Un año después, Vapnik y Cortes 
desarrollaron las máquinas de vectores de soporte (SVM) 
[66]. Este nuevo aporte mejoró los resultados de la teoría 
de Bayes, dado que tenía una mayor exactitud y rapidez. 
En 1998, la red neuronal convolucional empezó a ganar 
popularidad debido a los buenos resultados de LeNet 
en el reconocimiento de caracteres escritos a mano [67]. 
En 1997, IBM Deep Blue derrotó al mejor jugador de 
ajedrez del mundo, gracias a su capacidad para procesar 
200 millones de movimientos por segundo [68]. En 
1999, Sony desarrolló el primer robot con inteligencia 
artificial aplicada a la robótica [69]. Ese mismo año, se 
desarrolló el primer programa que entendía las emociones 
humanas como la frustración [70].

En 2010, se desarrolló Quill, con el objetivo de 
generar narrativas breves [71]. Un año después, IBM 
Watson derrotó a dos de los mejores jugadores de Jeopardy, 
utilizando Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) y 
una estrategia de Preguntas y Respuestas (QA) [72]. En 
2012, Hinton ganó el desafío ImageNet, desarrollando el 
mejor algoritmo de reconocimiento de imágenes [73]. En 
2014, se desarrollaron las redes generativas antagónicas 
para mejorar el rendimiento de las redes neuronales 
recurrentes [74]. Ese mismo año, en La Real Sociedad 
de Londres para el Avance de la Ciencia Natural, Eugene 
Goostman fue reconocido como el primer chatbot en 
pasar la prueba de Turing [75]. En 2016, AlphaGo venció 
al campeón mundial de Go, Lee Sedol, utilizando redes 
neuronales y aprendizaje por refuerzo [76]. Tres años 
después, se desarrolló un sistema experto para mejorar 
el tratamiento de úlceras por presión [77]. En 2020, se 
presentó GPT-3, un sistema con la capacidad de producir 
textos que simulan la redacción humana [78]. Dos años 
más tarde, se desarrolló LaMDA, diseñado para mantener 
una conversación fluida con una persona [79].

A lo largo de los años, dos enfoques resaltan en el 
campo de la inteligencia artificial: sistemas expertos y 
redes neuronales. Por un lado, los sistemas expertos suelen 
manejar datos imprecisos, utilizando herramientas como 
la teoría de Bayes para gestionarlos. Sin embargo, algunos 
utilizan la lógica difusa porque las personas no piensan en 
términos de probabilidad, sino en términos de frecuencia, 
como "ocasionalmente", "frecuentemente", "algunas 
veces", entre otros. La lógica difusa permite capturar 
el significado de las palabras, el razonamiento humano 
y la toma de decisiones, mejorando drásticamente el 
modelado cognitivo. Por otro lado, las redes neuronales 
son sistemas con la capacidad de aprender a partir de la 
experiencia. Aunque su desarrollo estuvo ralentizado por 
las limitaciones computacionales de las décadas de 1960 
y 1970, su resurgimiento ha permitido crear sistemas 
adaptables a cualquier entorno.
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académicas, como la neurociencia, la psicología, 
las matemáticas, entre otras, por ende el número 
de subcampos puede variar según el punto de vista 
académico. En el presente artículo, se buscará aportar 
una lista actualizada de subcampos, la cual estará 
conformada por los más conocidos y estudiados. De 
esta forma, los subcampos de estudio de la Inteligencia 
Artificial son los siguientes:

• Aprendizaje Automático
• Procesamiento de Lenguaje Natural
• Sistemas Expertos
• Robótica
• Visión Computacional
• Búsqueda y Planificación
• Optimización

Es importante señalar que, en algunas fuentes de 
información, se considera a la Computación Genética 
y Evolutiva un subcampo de la Inteligencia Artificial. 
No obstante, en el presente artículo, al igual que en 
muchos otros, la Computación Genética y Evolutiva 
está considerada en el subcampo de Optimización, dado 
que la definición de este último engloba los objetivos 
de la Computación Genética y Evolutiva [85]. Del 
mismo modo, algunos autores consideran a las Redes 
Neuronales un subcampo de la Inteligencia Artificial; 
sin embargo, en el presente artículo se le considera como 
parte del Aprendizaje Profundo o Deep Learning, el cual 
es un tipo de Aprendizaje Automático [86].

I. Aprendizaje Automático 

El Aprendizaje Automático, también conocido 
como Machine Learning, se centra en el desarrollo de 
programas informáticos con la capacidad de aprender a 
partir de la experiencia [85]. Diversos autores lo definen 
como un subcampo de las ciencias de la computación 
que, utilizando datos y modelos estadísticos, busca 
resolver problemas prácticos [87]. Este subcampo 
engloba programas informáticos que reconocen 
determinados patrones en un conjunto de datos, con 
el objetivo de determinar las acciones a realizar [88]. 
Los algoritmos de este subcampo se clasifican según 
el tipo de aprendizaje que manejan: supervisado, no 
supervisado, por refuerzo o a través de redes neuronales.

Aprendizaje Supervisado: Desarrolla un modelo 
predictivo con base en los datos de entrada y de salida. Se 
distingue por utilizar un conjunto de datos etiquetados 
que forman parte del proceso de entrenamiento del 
algoritmo. Durante este entrenamiento, el algoritmo 
identifica patrones en los datos etiquetados, con el fin de 
utilizarlos para predecir las etiquetas correspondientes a 
datos no etiquetados [89]. En un aprendizaje supervisado, 
la resolución de problemas generalmente sigue una 
secuencia o pipeline que engloba las siguientes acciones: 
1) preparar los datos a través de transformaciones, 2) 
ejecutar un algoritmo de aprendizaje y 3) evaluar el 
rendimiento del modelo entrenado usando un conjunto 
de datos de prueba [90].

Según la literatura, las técnicas más comunes en el 
aprendizaje supervisado son la clasificación y la regresión. 

4. Tipos de Inteligencia Artificial

En esta sección se describen brevemente los tipos de 
Inteligencia Artificial desarrollados hasta la actualidad.

Inteligencia Artificial Limitada, ANI por 
sus siglas en inglés, o también llamada Inteligencia 
Artificial Débil. Este tipo de inteligencia se caracteriza 
por tener la capacidad para resolver una tarea específica 
[18]. Asimismo, algunos autores mencionan que este 
tipo de inteligencia debe ser considerada una simple 
herramienta, así como las herramientas que se tienen 
en el hogar [80]. La diferencia con los programas 
tradicionales de computadora radica en la superioridad 
de esta herramienta para realizar dicha tarea, tomando 
como punto de partida el rendimiento del ser humano 
para llevar a cabo la misma tarea. Por ejemplo, un 
programa con la capacidad de jugar ajedrez o un sistema 
de recomendación son dos soluciones de este tipo de 
inteligencia.

Inteligencia Artificial General, AGI por sus siglas 
en inglés, o también llamada Inteligencia Artificial 
Fuerte. Este tipo de sistema puede llevar a cabo todas 
las tareas cognitivas que un humano puede realizar, pero 
con más rapidez y sencillez [18]. Además, a diferencia de 
la inteligencia artificial débil, muchos autores afirman 
que un sistema con inteligencia artificial general no debe 
ser considerado una herramienta, sino una mente que 
tenga noción de las herramientas que se le pueda llegar 
a brindar [80]. En otras palabras, se hace referencia a 
un sistema con capacidad de decisión para realizar una 
determinada tarea, tomando en cuenta las variables del 
entorno. Por ejemplo, y según las fuentes analizadas, 
se considera un tipo de inteligencia artificial general a 
los robots humanoides bípedos manejados por una red 
neuronal, dado que son los más cercanos a aprender y 
adaptarse a un determinado entorno [81]. 

La Superinteligencia Artificial, ASI por sus siglas 
en inglés, es conocida como un sistema con capacidades 
y habilidades superiores al ser humano [82]. Asimismo, 
otros expertos afirman que engloba la capacidad de un 
programa de computadora para mejorarse rápidamente, 
tomando como base las habilidades del ser humano 
[18]. Aún no se han hecho avances para lograr este tipo 
de inteligencia; no obstante, el área de la computación 
genética y evolutiva puede cimentar el estudio para 
este tipo de sistemas. En la actualidad, no existe una 
superinteligencia artificial, dado que su logro depende 
del conocimiento de otras áreas y características del 
cerebro humano como la conciencia [83]. 

Es preciso señalar que existe un grupo diferente 
de tipos propuesto por Arend Hintze [84], profesor de 
Biología Integrada y Ciencias de la Computación de 
la Universidad del Estado de Michigan, que se puede 
encontrar en la literatura; no obstante, dicha propuesta 
se distancia del sentido tecnológico que se le da a la 
Inteligencia Artificial en el presente artículo.
5. Subcampos de Estudio de la Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial es un campo de estudio 
interdisciplinario en donde participan diversas áreas 
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Por un lado, la clasificación se refiere a la tarea de asignar 
elementos a grupos con características comunes [91]. 
Un algoritmo de clasificación puede identificar patrones 
que representen a un grupo específico de elementos, 
permitiendo, por ejemplo, clasificar una imagen 
como perro o gato. Por otro lado, la regresión es una 
técnica estadística que puede ser aplicada a problemas 
de predicción; no obstante, esta solo puede ser usada 
cuando los datos de salida son continuos en lugar de 
discretos [92]. 

Aprendizaje No Supervisado: Este tipo de 
aprendizaje se centra en descubrir relaciones intrínsecas 
o características ocultas en un conjunto de datos 
no etiquetados [93]. Mayormente es utilizado para 
encontrar patrones ocultos que los seres humanos no 
pueden observar con facilidad [94]. Por tal motivo, 
este modelo presenta una limitada o nula intervención 
humana en el proceso de aprendizaje. Asimismo, este 
modelo permite una mayor flexibilidad para encontrar 
nuevos conocimientos, en lugar de replicar los métodos 
de aprendizaje supervisado [95]. 

Según la literatura, existen diversas técnicas para 
llevar a cabo la implementación de un aprendizaje no 
supervisado, destacando el agrupamiento, las reglas de 
asociación y la detección de anomalías. Por un lado, el 
agrupamiento o clustering organiza datos no etiquetados 
según sus similitudes [96]. Esta técnica revela, a través de 
un modelo probabilístico o un enfoque no paramétrico, 
estructuras ocultas en los datos, con el objetivo de 
dividirlos en grupos homogéneos [97]. Por otro lado, 
las reglas de asociación o association rules permiten 
generar predicciones a partir de subconjuntos de eventos 
pasados, utilizando la probabilidad condicionada para 
determinar la ocurrencia de un evento [98]. Aunque 
encontrar las reglas de asociación puede ser complejo, se 
utilizan algoritmos de aprendizaje no supervisado para 
lograrlo [99]. Por último, la detección de anomalías 
tiene como objetivo detectar irregularidades en grandes 
conjuntos de datos aparentemente homogéneos, como 
fraudes financieros, ciberataques, enfermedades cutáneas 
o actividades sospechosas [100]. En este contexto, una 
anomalía se define como una observación que se desvía 
significativamente del comportamiento esperado o de lo 
que se considera normal [101].

Aprendizaje por Refuerzo: Este enfoque permite 
a un agente autónomo desarrollar políticas de acción 
mediante la interacción con un entorno dinámico. Este 
tipo de aprendizaje es eficaz para la toma de decisiones 
secuenciales que carecen de modelos predefinidos, dado 
que los agentes perfeccionan sus estrategias a través 
del tiempo [102]. Durante este proceso, el agente, 
mediante iteraciones, ajusta su estrategia basándose en 
la retroalimentación recibida en forma de recompensas 
[103], mejorando el rendimiento global del sistema 
[104].

Entre las técnicas más comunes del Aprendizaje 
por Refuerzo se encuentran los algoritmos bandidos 
y el Q-learning. Por un lado, los algoritmos bandidos 
permiten desarrollar estrategias personalizadas con 

una menor cantidad de experimentos, mejorando 
la experiencia del usuario al disminuir las pruebas 
adicionales [105]. Por otro lado, el algoritmo 
Q-learning asigna un valor a cada par de estado-acción, 
permitiendo aprender el valor de una acción en un 
estado determinado. Esta es una técnica "off-policy"; 
es decir, puede aprender tanto de experiencias pasadas 
como de políticas anteriores mientras sigue explorando 
nuevas acciones [106]. Según la literatura, los algoritmos 
de Q-learning se clasifican en dos tipos: a) agente único 
y multiagente y b) sincrónico y asincrónico [107] [108].

Aprendizaje Profundo: Este tipo de aprendizaje 
se basa en el uso de redes neuronales artificiales que 
poseen una gran cantidad de parámetros y capas [109]. 
A diferencia de los enfoques clásicos, este aprendizaje 
no requiere información estadística adicional y elimina 
los procedimientos iterativos, mejorando métricas como 
el error cuadrático medio [110]. Frecuentemente, este 
tipo de aprendizaje no necesita intervención humana, 
dado que comienza a aprender durante el proceso de 
entrenamiento [111]; no obstante, la efectividad del 
enfoque depende, en gran medida, de la calidad de los 
datos de entrenamiento [112]. 

En el enfoque del aprendizaje profundo, las 
arquitecturas más utilizadas son la Red Neuronal 
Recurrente (RNN), la Red Neuronal Convolucional 
(CNN), la Red Generativa Adversaria (GAN) y 
el Modelo de Lenguaje Extenso (LLM). La Red 
Neuronal Recurrente permite el procesamiento de 
datos secuenciales o interrelacionados, dado que puede 
preservar información histórica de los elementos que 
aparecen en una secuencia [113] [114]. No obstante, 
algunos autores sugieren que las redes neuronales 
recurrentes también pueden manejar datos no 
secuenciales de manera eficiente [115]. Estas redes 
destacan en la clasificación de secuencias como la 
clasificación de sentimientos en una oración o el 
mapeo de secuencias a secuencias como la traducción 
automática de idiomas [113]. 

La Red Neuronal Convolucional es capaz de 
detectar patrones mediante la extracción de características 
locales en imágenes, videos, audios y textos [116] [117]. 
Esto le permite realizar tareas como la clasificación, el 
procesamiento de imágenes, la detección de objetos, 
la segmentación semántica, entre otras [118]. La red 
neuronal convolucional está conformada por una 
capa de entrada, una capa de salida y múltiples capas 
ocultas intermedias [116]. Aunque estas redes ofrecen 
un rendimiento notable cuando se manejan grandes 
cantidades de datos, explotar su máximo potencial 
puede resultar muy costoso en términos de recursos 
computacionales [119]. 

La Red Generativa Adversaria facilita la generación 
de datos nuevos y realistas que son prácticamente 
indistinguibles de los datos reales [120], a través de dos 
redes neuronales denominadas el modelo generativo 
y el modelo discriminativo [121]. Similar a una 
dinámica competitiva, el generador crea datos sintéticos 
similares a los datos de entrenamiento, mientras que el 
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apoyado por técnicas de Aprendizaje Automático, se ha 
consolidado como una herramienta clave en múltiples 
escenarios del mundo real, mejorando significativamente 
la interacción entre humanos y máquinas.

III. Sistemas Expertos

Los sistemas expertos abordan y resuelven 
problemas de toma de decisiones mediante la aplicación 
de reglas establecidas por un experto humano [138]. 
En otras palabras, estos sistemas son eficientes para 
resolver problemas de ingeniería, dado que contienen el 
conocimiento laboral de los expertos. Es preciso señalar 
que los sistemas expertos tradicionales no se entrenan 
con un conjunto de datos; en su lugar, funcionan 
mediante reglas o flujos de información que el experto 
configura para que el sistema realice la tarea en la que el 
experto es competente [139].  

Los Sistemas Expertos utilizan reglas de 
producción, redes semánticas, espacio de estados, reglas 
lógicas y representación orientada a objetos, con el 
objetivo de realizar tareas como conducir un vehículo, 
proporcionar pronósticos financieros, realizar procesos 
químicos, detectar enfermedades, asesorar procesos 
agrícolas, fabricar productos, entre otras [138].

Los Sistemas Expertos han avanzado hacia 
soluciones más flexibles y robustas, a través de la 
integración con técnicas de Aprendizaje Automático, 
superando las limitaciones de los enfoques basados en 
reglas estáticas y consolidándolos como herramientas 
clave en situaciones complejas [140]. En sistemas 
híbridos, el aprendizaje automático puede ser utilizado 
para descubrir o ajustar las reglas lógicas del sistema 
experto, mejorando la capacidad de adaptación a 
situaciones nuevas [141]. Por ejemplo, en la atención 
médica, los sistemas híbridos combinan el conocimiento 
clínico con algoritmos de aprendizaje automático 
para mejorar el diagnóstico y la personalización de los 
tratamientos [142]. Hoy en día, los sistemas expertos 
se utilizan en áreas como la automatización de procesos 
industriales, la asesoría financiera, entre otras en donde 
la combinación con técnicas de aprendizaje automático 
permite una toma de decisiones oportuna [140].

IV. Robótica

La robótica es una disciplina de ingeniería 
interdisciplinaria que abarca el diseño, fabricación, 
operación y mantenimiento de robots, humanoides o 
no, diseñados para brindar apoyo físico o emocional a las 
personas [143]. Los robots representan, en su mayoría, 
entidades físicas que ejecutan un conjunto finito de 
tareas mediante la interacción con el mundo real [144]. 
Estos robots suelen realizar, a través de sensores y 
actuadores, tareas altamente especializadas, adoptando 
las formas más apropiadas para su función [18][39].

Los robots están conformados por diversos 
componentes como sensores, actuadores, unidades 
de procesamiento y dispositivos de red [144]. Según 
la literatura, se pueden clasificar en cuatro tipos: 

discriminador intenta reconocer si esos datos son reales 
o falsos basándose en los datos de entrenamiento [122]. 
Esta red neuronal ha sido aplicada exitosamente en áreas 
como la visión computacional [123] y el procesamiento 
de imágenes [124]. 

Por último, el Modelo de Lenguaje Extenso tiene 
la capacidad de entender y generar lenguaje natural, 
a través del reconocimiento de relaciones y patrones 
complejos en los datos textuales proporcionados 
para el entrenamiento [125]. Este modelo desarrolla 
un conocimiento exhaustivo sobre la estructura y 
el significado del lenguaje  , entrenándose con una 
vasta cantidad de datos heterogéneos provenientes de 
fuentes como artículos, sitios web, repositorios, libros 
escaneados, entre otras [126] [127]. La comunidad 
científica acuñó el término ‘extenso’ de este enfoque 
debido a los más de mil millones de parámetros que 
utiliza [128] para llevar a cabo tareas como la traducción 
automática, síntesis de texto, respuesta a preguntas, 
generación de texto, entre otras [129]. 

II. Procesamiento de Lenguaje Natural

El Procesamiento de Lenguaje Natural se enfoca 
en estudiar, ordenada y sistemáticamente, técnicas 
y algoritmos para procesar, comprender y generar 
lenguaje natural [130]. Algunos autores se refieren a 
este subcampo como Lingüística Computacional [131], 
dado que integra conocimientos tanto de la Lingüística 
como de las Ciencias de la Computación [132].

El presente artículo dividirá el Procesamiento de 
Lenguaje Natural en dos macroprocesos denominados 
preprocesamiento y procesamiento. Por un lado, el 
preprocesamiento prepara los datos textuales antes de ser 
analizados, a través de los procesos como tokenización, 
filtrado de palabras vacías, lematización, cálculo de 
frecuencia de términos, cálculo de frecuencia inversa 
de documento y modelado de n-gramas [133]. Por 
otro lado, el procesamiento abarca, según el objetivo 
deseado, la aplicación de algoritmos y técnicas para 
el análisis de los datos, por medio de procesos como 
la clasificación de texto, la traducción automática, el 
análisis de sentimiento, la corrección automática, entre 
otras [134].

El Procesamiento de Lenguaje Natural ha 
evolucionado significativamente gracias a su estrecha 
relación con el Aprendizaje Automático, dado que muchos 
de los avances alcanzados se deben a la aplicación de redes 
neuronales artificiales [135]. Los modelos de aprendizaje 
profundo, como las redes neuronales recurrentes y los 
transformadores, han sido fundamentales para llevar a 
cabo tareas como la traducción automática, el análisis 
de sentimientos y la generación de texto [136]. En la 
actualidad, el Procesamiento de Lenguaje Natural está 
representado en diversas aplicaciones, destacando los 
asistentes de voz y chatbots avanzados como Alexa y 
ChatGPT, respectivamente. Estas herramientas utilizan 
grandes volúmenes de datos para optimizar la capacidad 
de comprender y generar lenguaje natural [137]. Esto 
demuestra cómo el Procesamiento de Lenguaje Natural, 
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Interacción Humano-Afectiva como un asistente 
emocional, Interacción sin Fisuras entre Infraestructura 
y Robot como un robot que navega en un entorno, 
Simbiosis Humano-Robot como un exoesqueleto 
de rehabilitación física y, por último, Teleoperación 
de Robots Colaborativos como un robot quirúrgico 
controlado a distancia [145].

La Robótica ha progresado notablemente 
en la ejecución de tareas más complejas como la 
adaptación a entornos más dinámicos, a través de su 
integración con el Aprendizaje Automático y la Visión 
Computacional [146]. En este subcampo, numerosos 
avances han sido posibles debido al uso de modelos 
de Aprendizaje Profundo y Aprendizaje por Refuerzo, 
dado que permitieron a los robots aprender a partir de 
la interacción con su entorno [147]. En la actualidad, 
esta interacción se observa en los robots de Boston 
Dynamics, como Spot y Atlas, que utilizan técnicas de 
aprendizaje automático y visión computacional para 
mantener el equilibrio o navegar en terrenos irregulares 
[148]. De manera similar, el robot Optimus de Tesla 
está diseñado para aprender y ejecutar tareas cotidianas 
de la vida humana, a través de la integración de redes 
neuronales artificiales [149]. Esto evidencia cómo la 
integración de Robótica, Aprendizaje Automático y 
Visión Computacional está revolucionando la manera 
en que los robots interactúan con su entorno.

V. Visión Computacional

La visión computacional tiene como objetivo 
imitar el sistema visual humano, a través de modelos 
computacionales capaces de interpretar la información 
contenida en imágenes y videos [150]. En otras 
palabras, este subcampo permite a las computadoras 
interpretar su entorno visual. Estos modelos deben 
extraer representaciones físicas y semánticas de los 
datos visuales [151], con el objetivo de llevar a cabo 
determinadas actividades como conducir un automóvil, 
analizar imágenes satelitales, vigilar un perímetro, 
controlar la calidad de los productos y servicios, entre 
otras [152].

Según la literatura, la visión computacional sigue 
un proceso sistemático y estructurado conformado por 
las siguientes actividades: recopilación, procesamiento e 
interpretación de imágenes [150]. Es preciso señalar que, 
a diferencia de la visión artificial, la visión computacional 
es un subcampo multidisciplinario que se relaciona con 
la simulación del sistema visual humano.

Aunque la Visión Computacional no ha avanzado 
al mismo ritmo que otros subcampos, el uso de técnicas 
de Aprendizaje Automático ha permitido desarrollar 
soluciones inspiradas en el sistema visual humano [153]. 
Modelos como las redes neuronales convolucionales 
(CNN) y las redes neuronales recurrentes (RNN) han 
mejorado el reconocimiento de objetos, la segmentación 
de imágenes y el análisis de video [154]. Por ejemplo, los 
autos autónomos de Tesla utilizan visión computacional 
para identificar señales de tránsito, peatones y vehículos, 

mientras que las soluciones de vigilancia de Motorola 
emplean algoritmos similares para detectar actividades 
delictivas [155]. Estas aplicaciones resaltan cómo la 
Visión Computacional, impulsada por el Aprendizaje 
Automático, se ha convertido en una herramienta 
esencial en los sectores automovilístico y de vigilancia.

VI. Búsqueda y Planificación

Este subcampo se centra en el estudio de 
técnicas para explorar y seleccionar secuencias de 
acciones que permitan alcanzar metas específicas en 
entornos complejos [156]. Los términos ‘búsqueda’ y 
‘planificación’ están estrechamente relacionados, dado 
que el modelo más utilizado en la planificación es la 
búsqueda heurística de avance rápido o hacia adelante 
[157].

Por un lado, la planificación permite a los sistemas 
inteligentes lograr las metas establecidas, a través de la 
selección y organización de acciones en función de los 
resultados previstos [36]. Asimismo, la planificación 
involucra la selección de planes, así como la asignación 
de tiempo y recursos necesarios para lograr el objetivo, 
con base en los recursos disponibles [37]. Debido a la 
complejidad, el costo y el tiempo asociados al desarrollo, 
la planificación se utiliza en situaciones con beneficios 
superiores futuros [36]. Los algoritmos más utilizados 
en la planificación son el Árbol Aleatorio de Exploración 
Rápida y la Hoja de Ruta Probabilística [158].

Por otra parte, la exploración sistemática de 
posibles soluciones, conocida como búsqueda, es un 
componente clave de muchos sistemas de inteligencia 
artificial [159]. Un algoritmo de búsqueda es más 
eficiente cuando tiene una comprensión profunda y 
detallada del problema a resolver, dado que la eficiencia 
y efectividad del algoritmo dependen de la calidad y 
cantidad de conocimiento sobre el dominio. Según la 
literatura, los algoritmos de búsqueda más utilizados son 
el algoritmo de búsqueda informada A* y el algoritmo 
de búsqueda de caminos de Dijkstra [158].

El subcampo de Búsqueda y Planificación ha 
desempeñado un rol clave en el desarrollo de la Robótica, 
permitiendo a los robots explorar y tomar decisiones de 
manera autónoma en entornos complejos [160]. Las 
técnicas y algoritmos de este subcampo, como A* y la 
planificación basada en gráficos, han sido esenciales para 
optimizar la navegación robótica [161]. Un ejemplo 
contemporáneo destacado es el Rover Perseverance de 
la NASA, el cual aplica estas técnicas para desplazarse de 
manera autónoma en la superficie de Marte. El Rover 
combina la planificación con la percepción del entorno 
para explorar nuevas áreas sin intervención humana 
constante [162]. La evolución de este subcampo ha 
sido crucial para impulsar avances en la autonomía y 
adaptabilidad de los robots, evidenciando su impacto en 
misiones espaciales.

VII. Optimización

La optimización se enfoca en la toma de decisiones 
o elecciones que permitan obtener los mejores resultados 
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dentro de un conjunto de restricciones [163]. Según 
Boyd y Vandenberghe, un problema de optimización 
se define como la construcción de un problema que 
busca seleccionar la mejor opción entre un conjunto de 
alternativas [164]. 

En diversos campos, tanto técnicos como no 
técnicos, los problemas de optimización se utilizan 
para identificar los puntos mínimos o máximos en 
funciones de coste [165]. Por esta razón, la optimización 
es originalmente conocida como una disciplina 
matemática. Las técnicas de optimización más comunes 
incluyen algoritmos evolutivos como las estrategias 
evolutivas, la programación evolutiva, los algoritmos 
genéticos, la evolución diferencial y la optimización por 
enjambre de partículas [48].

La Optimización es un factor fundamental en la 
evolución de la Robótica porque permite a los robots 
realizar tareas de manera eficaz y con menor consumo 
de recursos [41]. Las técnicas de este subcampo, como 
los algoritmos genéticos y la optimización por enjambre 
de partículas, han sido cruciales para mejorar el control 
de los robots y optimizar el rendimiento en entornos 
dinámicos [166]. Baxter, un robot desarrollado por 
Rethink Robotics, utiliza técnicas de optimización para 
ajustar su comportamiento en tiempo real, permitiendo 
una mayor flexibilidad en la ejecución de tareas dinámicas 
en entornos industriales. Estas técnicas permiten que 
Baxter optimice su rendimiento en función de las 
condiciones específicas de la tarea, como la disposición 
de las piezas o la velocidad de la línea de producción 
[167]. Esto demuestra cómo la Optimización sigue 
contribuyendo a la consolidación de la robótica como 
una herramienta versátil en entornos industriales.

6. Aplicación de Inteligencia Artificial en el Perú

I. Sector Gubernamental

Por un lado, en el Poder Judicial, el magistrado 
del primer juzgado civil de San Juan de Miraflores ha 
protagonizado un hecho sin precedentes al reconocer 
el uso de Chat GPT, una plataforma basada en 
Procesamiento de Lenguaje Natural y Aprendizaje 
Automático, como mecanismo de razonamiento artificial 
en el expediente 00052-2022-18-3002-JP-FC-01 sobre 
alimentos, marcando así un hito en la judicatura [168]. La 
plataforma permitió obtener, a través de la comprensión 
y análisis del lenguaje, orientación en la delicada tarea de 
dividir la pensión alimenticia entre los padres, tomando 
en cuenta la capacidad económica de cada padre y otros 
criterios delineados por la ley. Este ejemplo demuestra 
cómo las aplicaciones de Procesamiento de Lenguaje 
Natural y Aprendizaje Automático pueden apoyar la 
toma de decisiones legales mediante herramientas de 
análisis y razonamiento.

Por otro lado, la Central de Compras Públicas del 
Perú, también conocida como Perú COMPRAS, utiliza 
técnicas de Aprendizaje Automático para optimizar 
procesos y mejorar la experiencia de los usuarios 
[169]. El Buscador Fichas-Producto ha mejorado 

significativamente debido al uso de estas técnicas, 
facilitando el acceso a más de 71 mil bienes y servicios 
en los Catálogos Electrónicos. Estas técnicas incluyen 
el uso de algoritmos de clasificación para organizar 
los productos en categorías relevantes, mejorando la 
precisión y velocidad de las búsquedas. Asimismo, el 
renovado Cotizador Electrónico ha reducido el plazo 
para solicitar presupuestos de proveedores de 68 días 
a solo un día, optimizando los tiempos de respuesta. 
Además, algunas técnicas de Aprendizaje No Supervisado 
se utilizan para detectar anomalías en las características 
de los productos, asegurando la calidad y transparencia 
en las contrataciones. 

Por otra parte, el Instituto Nacional de Salud del 
Niño San Borja emplea una solución de Procesamiento 
de Lenguaje Natural para brindar información 
médica accesible a los pacientes y tutores; asimismo, 
esta institución explora el potencial de otras técnicas 
y enfoques para acelerar los diagnósticos médicos 
primarios [170]. La solución utiliza el modelo de 
lenguaje Chat GPT para abordar 14 preguntas frecuentes 
de los tutores, cuyas respuestas fueron evaluadas y 
aprobadas por un comité médico. Además, esta solución 
demuestra cómo las técnicas de Procesamiento de 
Lenguaje Natural permiten mejorar la comunicación y 
el acceso a información médica confiable en entornos 
hospitalarios, mientras exploran aplicaciones de nuevas 
técnicas y enfoques en el diagnóstico primario.

Por último, desde 2020, el Instituto Nacional 
de Salud del Niño San Borja utiliza el software 
MEDIS para el análisis cardíaco, a través de técnicas 
de Visión Computacional y Aprendizaje Automático 
[171]. Asimismo, se han utilizado técnicas de Visión 
Computacional para diagnosticar escoliosis, una 
alteración de la curvatura de la columna vertebral, a 
través del ángulo de Cobb. Estos modelos de Visión 
Computacional permiten analizar imágenes médicas 
de manera automatizada, mejorando la precisión 
en la detección de irregularidades en la columna 
vertebral. La próxima fase de la investigación incluirá 
el entrenamiento de un algoritmo, apoyado en técnicas 
de Aprendizaje Automático, destinado a diagnosticar 
con mayor precisión los niveles y grados de escoliosis 
mediante un enfoque radiológico avanzado. 

II. Sector Académico

Por un lado, SkillMapper, una plataforma 
educativa virtual, permite encontrar una variedad de 
recursos de alta calidad, optimizando el desarrollo 
de la educación a distancia. La plataforma ofrece 
dos funcionalidades clave, la búsqueda de cursos y la 
compartición de colecciones, utilizando algoritmos 
de Aprendizaje Automático para personalizar las 
recomendaciones y optimizar la búsqueda de contenido. 
Además, SkillMapper ha llevado a cabo experimentos 
con diversos modelos generativos como Chat GPT; sin 
embargo, el enfoque de la plataforma se orienta hacia 
la combinación de estas herramientas con un modelo 
de Aprendizaje Automático propio, con el objetivo de 
reducir los errores de las soluciones comerciales [172].
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Por otro lado, la Universidad Peruana de 
Ciencias Aplicadas, a través del curso "Globalización: 
enfoque cultural y económico", desafía a los estudiantes 
de Comunicaciones a desarrollar un pensamiento 
crítico mediante la redacción de ensayos reflexivos y 
el uso de herramientas de Procesamiento de Lenguaje 
Natural [173]. Los estudiantes interactúan con 
modelos generativos como Chat GPT para mejorar y 
enriquecer los textos explicativos y argumentativos, 
aplicando habilidades esenciales como la verificación 
de información, la citación de fuentes y la integración 
de aportes originales con las ideas de diversos autores. 
A través de esta interacción, las herramientas de 
Procesamiento de Lenguaje Natural promueven el 
desarrollo de competencias críticas, tales como el 
pensamiento analítico y la capacidad de evaluar la 
credibilidad de las fuentes.

Asimismo, la Universidad Peruana de Ciencias 
Aplicadas, a través del curso "Taller de Televisión 
Interactiva" de la carrera de Comunicación Audiovisual 
y Medios Interactivos, introdujo herramientas de 
Procesamiento de Lenguaje Natural para mejorar la 
eficiencia y creatividad en los proyectos finales de los 
estudiantes [173]. Por ejemplo, se empleó Chat GPT 
para generar automáticamente guiones, proporcionando 
un punto de partida para la expansión de la creatividad 
estudiantil. Además, Midjourney y Stable Diffusion, 
soluciones basadas en el uso de redes neuronales 
artificiales, fueron utilizadas para generar imágenes y 
audios realistas, optimizando así la creación de contenido 
audiovisual en proyectos interactivos.

Por último, en el Emporio Comercial de Gamarra, 
las micro y pequeñas empresas han adoptado soluciones 
de Aprendizaje Automático para la confección de 
prendas de vestir [174]. Las primeras máquinas de coser 
inteligentes son capaces de realizar más de 200 mil tipos 
de costura con una sola aguja, integrando algoritmos de 
Aprendizaje Automático que ajustan automáticamente 
los parámetros de costura según el tipo de tela y diseño. 
Estas máquinas representan la vanguardia tecnológica en 
la industria textil y de confecciones, permitiendo a los 
talleres mejorar la eficiencia al reducir significativamente 
el tiempo de ajuste, las horas hombre y los costos 
asociados a la contratación de personal especializado.

7. Conclusiones

La revisión histórica llevada a cabo en el presente 
trabajo de investigación, a través de la exhaustiva 
revisión de una amplia cantidad de artículos enfocados 
en la Inteligencia Artificial, evidencia la relevancia 
significativa de este campo y proporciona una visión 
detallada del progreso logrado a lo largo de los años. 
A fin de entender la evolución de la Inteligencia 
Artificial, este artículo presenta algunos hallazgos 
recopilados de más de 150 fuentes de información. Los 
primeros estudios se enfocaron en crear una inteligencia 
artificial general; es decir, un sistema capaz de ejecutar 

las mismas funciones cognitivas que realiza el ser 
humano. Sin embargo, debido a la complejidad de las 
capacidades humanas y los avances tecnológicos de la 
época, se presentaron el primer y segundo invierno de la 
Inteligencia Artificial, respectivamente. Por tal motivo, 
el enfoque cambió hacia una inteligencia artificial débil; 
en otras palabras, se desarrollaron sistemas inteligentes 
capaces de llevar a cabo una única tarea, como la 
traducción de texto o el entendimiento del lenguaje 
natural, con mayor eficiencia. Años más tarde, y debido 
a los avances tecnológicos, se retomaron los estudios en 
redes neuronales, permitiendo grandes avances como el 
desarrollo de Chat GPT o Grok. 

Hasta la fecha, la investigación en Inteligencia 
Artificial se ha centrado en el enfoque del tipo limitada 
o débil. No obstante, este enfoque resulta insuficiente 
para alcanzar una Inteligencia Artificial General, debido 
a que carece del principio fundamental del cerebro 
humano. En consecuencia, se requiere un enfoque que 
permita entender cómo el cerebro gestiona múltiples 
habilidades y toma decisiones en función del entorno. Es 
preciso señalar que el cerebro humano toma decisiones 
para garantizar la supervivencia del individuo; por 
tal motivo, el reto radica en diseñar un modelo que 
permita a la Inteligencia Artificial General sobrevivir en 
entornos complejos, gestionando de manera eficaz las 
Inteligencias Artificiales Débiles. 

En cuanto a la aplicación de la Inteligencia 
Artificial en la sociedad, las limitaciones tecnológicas 
actuales representarán un obstáculo significativo. El 
procesamiento de grandes volúmenes de contenido 
audiovisual será un desafío debido a los altos 
requerimientos de poder computacional, los cuales 
no están ampliamente disponibles para el público. 
Esto contrasta con la masificación de la computadora 
personal, que en su momento facilitó indirectamente el 
auge de las redes neuronales. 

Para abordar los retos de investigación y aplicación, 
emergen dos áreas que podrían redefinir el campo de la 
Inteligencia Artificial. Primero, la Inteligencia Artificial 
Biológica busca desarrollar sistemas basados en una 
comprensión profunda del cerebro humano, facilitando 
una integración más natural entre lo biológico y artificial. 
Segundo, la Computación Cuántica promete superar las 
limitaciones tecnológicas actuales al procesar grandes 
volúmenes de datos de manera más eficiente. Estas 
áreas no solo ampliarán las fronteras del conocimiento, 
sino que también permitirán el desarrollo de soluciones 
innovadoras con el potencial de revolucionar la 
interacción entre humanos y máquinas.
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