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El nuevo formato “Caleidoscopio” es una coleccion de
articulos cortos, divulgativos, reflejando distintos as-
pectos de un tema comun. Esta coleccion nacié como
una sesién de cinco charlas en la Fundacion Ramoén
Areces [1], patrocinada por las Reales Academias Es-
panolas de Ingenieria y de Ciencias, sobre el uso de la
inteligencia artificial (IA) en la investigacién cientifica.
Los conferenciantes fueron elegidos por su trabajo en
campos en los que la IA ya tenia una cierta historia, y que
estaban por lo tanto en disposicion de juzgar cual habia
sido su utilidad hasta ahora. En particular, se les pregun-
té si, en su experiencia, la |A constituia una herramienta
incremental con respecto a la utilizacién de ordenadores
que todos conocemos, o si es mas bien un instrumento
completamente nuevo; es decir, un microscopio mejor, o
el primer microscopio. El resultado no fue concluyente:
una encuesta final entre los conferenciantes dio tres con-
tra dos (aunque en qué sentido deberia ser juzgado por
los lectores a partir de los articulos adjuntos.) Los cuatro
primeros articulos son historias de éxito en aplicaciones
en biomedicina, meteorologia, sistemas complejos y as-
trofisica. El quinto no sélo trata de la aplicacién de lalAa
las neurociencias, sino que también intenta explicar qué
podria aportar al disefio de la IA lo que sabemos de la
‘otra’ inteligencia: la nuestra.

1. https:/www.youtube.com/watch?v=QgL-JmbYRp4

The new “Caleidoscopio” format is a collection of short
informative articles dealing with different aspects of a
common theme. The present collection originated as a
session of five talks at the Fundacion Ramon Areces [1],
organised by the Royal Spanish Academies of Engineering
and of Sciences, on the use of artificial intelligence (Al)
in scientific research. The speakers were chosen for their
work in fields in which Al already had a certain history,
and who were therefore able to judge how useful had Al
been up to now. In particular, they were asked for their
opinion on whether Al is an incremental tool with respect
to the use of computers that we all know, or a disruptive
new way of working; that is, whether it is a better micros-
cope or the first microscope. The result was inconclusive:
a final poll among the speakers gave three versus two (al-
though the winner should be judged by the readers from
the following articles.) The first four papers are success
stories in applications in biomedicine, meteorology, com-
plex systems and astrophysics. The fifth not only deals
with the application of Al to the neurosciences, but also
tries to explain how the design of Al could be improved
from what we know about the ‘other’ intelligence: ours.

1. https:/www.youtube.com/watch?v=2qC-PQGxXU8
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LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN
BIOMEDICINA: UNA REVOLUCION
CON TRES PILARES

ARTIFICIAL INTELLENCE IN BIO-
MEDICINE: A REVOLUTION WITH
THREE PILLARS

Alfonso Valencia?
1. Profesor ICREA, Barcelona Supercomputing
Center (BSC-CNS)

La inteligencia artificial (IA) estd transformando la
biomedicina, soportada por tres pilares: la potencia
de la supercomputacioén, la disponibilidad de gran-
des cantidades de datos y los nuevos algoritmos de
IA.

PRIMER PILAR - SUPERCOMPUTACION

La computacion de alto rendimiento (HPC), ejemplifi-
cada por sistemas como el MareNostrum 5 del BSC-
CNS, es crucial para entrenar modelos de |A comple-
jos capaces de analizar enormes conjuntos de datos
biomédicos. Puede decirse que la IA sélo ha cobrado
relevancia cuando hemos dispuesto de una capacidad
computacional relevante. El desarrollo futuro de la
IA, hasta donde podemos conocerlo, dependera cri-
ticamente del acceso a potencia de calculo en condi-
ciones adecuadas para la investigacién en términos
de facilidad de acceso y operacion.

SEGUNDO PILAR - DISPONIBILIDAD DE GRAN-
DES CONJUNTOS DE DATOS

Los datos biomédicos, desde la gendmica y la imagen
médica hasta los historiales clinicos, son muy hetero-
géneos y complejos ademdas de intrinsecamente rui-
dosos. La decisidon europea de ir hacia un espacio co-
mun de datos (Espacio Europeo de Datos Sanitarios
-EHDS) y proyectos nacionales como IMPaCT- bus-
can mejorar la accesibilidad de los datos, enfrentando
retos como la privacidad, estandarizarlos y hacerlos
Utiles para la investigacion biomédica. El acceso a es-
tas fuentes masivas de datos es esencial para la in-
vestigacion vy, especialmente, para el entrenamiento
de métodos de IA.
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TERCER PILAR - NUEVOS ALGORITMOS DE IA

Los avances en algoritmos, como los modelos de len-
guaje (LLMs), estan revolucionando la biomedicina.
Un ejemplo claro es la prediccién de estructuras de
proteinas (AlphaFold - merecedor del premio Nobel
de Quimica en 2024) o el disefio de nuevas proteinas
para la exploracién del universo de proteinas (pro-
gramas como ESM, ProtT5). Estas herramientas per-
miten disefar con creciente efectividad anticuerpos,
vacunas y farmacos, o predecir efectos de mutacio-
nes asociadas a enfermedades. Ademas, la IA gene-
rativa - como la que esta detras de los modelos de
lenguaje como el popular chatGPT - permite la gene-
racion de datos sintéticos, como pueden ser nuevos
genomas, con aplicaciones directas en biotecnologia.

MODELADO MECANICISTA COMBINADO CON IA

Los modelos basados en leyes bioldgicas y fisicas
son herramientas esenciales para traducir los datos
biolégicos en conocimiento, en aplicaciones como
puede ser simulacion de la evoluciéon de tumores y
la prediccion de la respuesta a posibles tratamientos.
Herramientas basadas en agentes, redes Booleanas
o ecuaciones diferenciales, se combinan en platafor-
mas como PhysiBoSS para la ejecucién de este tipo
de modelos mecanisticos multiescala. Sin embargo,
estos sistemas requieren un conocimiento experto
intensivo y son computacionalmente costosos.

El desarrollo de la IA permite ahora explorar la po-
sibilidad de resolver estos problemas integrando IA
y modelos mecanisticos. La IA puede mejora la pre-
cision de las predicciones, mientras que los modelos
aportan interpretabilidad y conocimiento cientifico
profundo que puede ser clave para la aprobacién re-
gulatoria de farmacos. La sinergia IA/modelos es un
area candente para entender enfermedades comple-
jas y acelerar tratamientos.

LIMITACIONES Y POSIBILIDADES

Aunque el potencial de la IA es indiscutible, sigue
abierto el debate sobre si serd una herramienta mas
para los cientificos o llegara a convertirse en un au-
téntico sustituto (;cientifico asistente?). La respuesta
llegard con una nueva generaciéon de sistemas de IA
que deben ser capaces de superar las limitaciones ac-
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tuales en cuanto a sesgos, alucinaciones, privacidad y
origen de los datos, ademas de mejoras en la explica-
bilidad de las soluciones.

Si resolvemos estos desafios, junto a las mayores ca-
pacidades computacionales (nuevas factorias de IA en
Europa) y una mejora en el acceso a los datos (imple-
mentaciéon de la EHDS), seremos capaces de desblo-
quear todo el potencial de la IA en biomedicina, im-
pulsando la innovacién en el diagnéstico, las terapias
y en ultima instancia el tratamiento de los pacientes.

LA REVOLUCION DE LA INTELIGENCIA
ARTIFICIAL EN EL MODELADO DEL
TIEMPO Y DEL CLIMA

THE ARTIFICIAL INTELLIGENCE REVO-
LUTION IN WEATHER AND CLIMATE
MODELLING

José Manuel Gutiérrez Llorente?
1. Universidad de Cantabria

La inteligencia artificial (IA) esta transformando pro-
fundamente las ciencias del clima. En apenas unos
afnos, suirrupcion ha impulsado una auténtica revolu-
cion, especialmente en el ambito de la modelizacién
y la prediccién meteorolégica. Gracias a algoritmos
avanzados de redes neuronales profundas, la |A ha
logrado resultados que hace tan solo una década pa-
recian inalcanzables. Tradicionalmente, las prediccio-
nes del tiempo se han basado en modelos que simulan
la dindmica de la atmosfera mediante la resolucion
numérica de las ecuaciones que describen los proce-
sos fisicos de gran escala (conservaciéon del momento
lineal, vapor de agua, etc.) y las parametrizaciones de
los procesos de pequeina escala como la conveccion
y la formacién de nubes (ver Figura 1). Estos modelos
permiten predecir el estado de la atmdsfera para los
proximos dias a partir del estado actual conocido por
la informacion que proporcionan los distintos siste-
mas de observacion meteoroldgica. Estos modelos
requieren enormes recursos computacionales y tie-
nen limitaciones para representar ciertos fenémenos
locales o extremos con precision, dada la resolucion
que alcanzan (decenas de kilémetros) con los recur-
sos computaciones disponibles en la actualidad [1].
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Figura 1. Representacion esquematica del proceso de modelizaciéon y prediccion meteorolédgica: los procesos fisicos re-

levantes definidos por ecuaciones se resuelven con métodos numéricos sobre una version discretizada de la atmoésfera

con resolucioén tipica de decenas de kilémetros (imagen generada con la ayuda de IA).
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Figura 2. Proceso de aprendizaje de un modelo meteorolégico de IA a partir de datos diarios de variables meteorologi-
cas: Z, U, V, T, Q (presién, componentes del viento, temperatura, humedad) en distintos niveles de la atmésfera (500,

700, 850 and 1000 mb).

La IA introduce un enfoque radicalmente distinto.
En lugar de partir de ecuaciones fisicas, los modelos
de IA aprenden patrones directamente de los datos.
A partir de millones de observaciones procedentes
de estaciones meteorolégicas y satélites y de simu-
laciones y predicciones histéricas [2], los algoritmos
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aprenden a identificar relaciones complejas entre va-
riables atmosféricas y a simular su dindmica (ver Fi-
gura 2). Uno de los avances mas notables que han lo-
grado estos modelos |A ha sido superar los resultados
de los enfoques tradicionales en predicciones a cor-
to plazo (para los préximos dias), tanto en velocidad
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como en precision. Modelos recientes como Graph-
Cast, desarrollado por DeepMind, y Pangu-Weather,
de Huawei, han demostrado ser capaces de realizar
prondsticos globales en segundos, igualando o inclu-
so superando los resultados de los sistemas opera-
tivos actuales utilizados por centros meteoroldgicos
[3]. Gracias a su capacidad de anélisis sobre grandes
volumenes de datos, la IA también permite identificar
relaciones y estructuras ocultas que los modelos tra-
dicionales a menudo no logran captar. Por ejemplo, se
ha mejorado la representacién de patrones como los
rios atmosféricos, fendmenos que tienen un impacto
directo en eventos extremos como inundaciones. No
obstante, la tendencia mas prometedora no es aban-
donar los modelos fisicos, sino combinarlos con los
modelos de IA. Los llamados modelos hibridos [4]
combinan la solidez cientifica de los modelos fisicos
con la flexibilidad y eficiencia de los algoritmos de
IA, permitiendo resultados mas rapidos y detallados.

Uno de los ambitos donde méas se pone a prueba la
capacidad predictiva de la IA es en la caracterizacién
de eventos extremos, como olas de calor o lluvias
torrenciales, con un alto impacto social y econémi-
co. Estos eventos, por su naturaleza poco frecuente,
representan un gran desafio para los modelos tra-
dicionales. La IA, al aprovechar conjuntos de datos
heterogéneos y técnicas avanzadas de aprendizaje,
estd empezando a mejorar la deteccién temprana, la
atribucion y la prediccion de estos fendmenos. Ade-
mas, la aparicion reciente de modelos de IA generati-
va, como los modelos de difusion o redes generativas
adversarias (GANs), abre nuevas posibilidades para
simular eventos extremos.

La IA permitira desarrollar modelos aiin méas robustos
y accesibles. Su rapida ejecucién permitird avanzar
hacia predicciones a escala kilométrica y mejorar la
caracterizacion de la incertidumbre. Este avance po-
dria ser especialmente transformador para regiones
del mundo que carecen de infraestructura computa-
cional avanzada, facilitando el acceso a predicciones
fiables y localizadas.

El futuro apunta hacia modelos mas complejos que
acoplen diversos componentes del sistema climati-
co (atmodsfera, océano, criosfera, litosfera, biosfera)
para simular la dindmica del sistema climatico a otras
escalas temporales, en particular para simular la evo-
lucién del clima en las proximas décadas, forzado por
distintos escenarios de emisién de gases de efecto
invernadero [1]. Las simulaciones numéricas a escalas
climaticas requieren mayores recursos computacio-
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nes y se realizan a resoluciones tipicas de decenas/
cientos de kildmetros por lo que su representatividad
regional es limitada y, en ocasiones, complementada
con otros modelos regionales que permiten simular a
mayor resolucion sobre regiones geograficas limita-
das (proceso denominado downscaling). Las técnicas
de IA tienen gran potencial para desarrollar modelos
que simulen la dindmica del clima a alta resolucién
a partir de los forzamientos dados por los distintos
escenarios, permitiendo llevar a cabo un nimero de
simulaciones adecuado para evaluar el riesgo clima-
tico [5].

No obstante, estos avances no estan exentos de re-
tos. Uno de los mas urgentes es asegurar la calidad
y representatividad de los datos utilizados para en-
trenar los modelos. Otro desafio crucial es garantizar
la interpretabilidad y transparencia de los sistemas,
evitando que se conviertan en "cajas negras" dificiles
de interpretar o justificar, especialmente si sus resul-
tados influyen en decisiones de gran impacto social
0 econdmico. También es necesario tener en cuen-
ta las implicaciones éticas del uso automatizado de
predicciones en la toma de decisiones, asi como los
posibles sesgos que puedan derivarse del entrena-
miento con datos historicos incompletos o desequi-
librados. Para abordar estos retos, es fundamental
mantener una estrecha colaboracién entre expertos
en IA, meteordlogos, climatélogos y actores sociales.
La hibridacién con modelos fisicos no solo mejora la
precision, sino que ofrece una base sélida para ex-
plicar y entender los resultados obtenidos por los
sistemas de |A, fortaleciendo la confianza en estas
herramientas.

En definitiva, la inteligencia artificial representa una
oportunidad Unica para revolucionar nuestra forma
de observar, comprender y anticipar la meteorologia
y el clima. Pero su uso debe estar guiado por princi-
pios de rigor cientifico, ética y responsabilidad social,
para asegurar que sus beneficios lleguen a toda la
sociedad y contribuyan a enfrentar con eficacia los
retos del cambio climatico. Es imprescindible fomen-
tar una IA climatica explicable, inclusiva y alineada
con el bien comun.
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PENSAMIENTO E INTELIGENCIA ARTI-
FICIAL: MENTES, MAQUINAS Y DATOS

THOUGHT AND ARTIFICIAL INTE-
LLIGENCE: MINDS, MACHINES AND
DATA

Petros Koumoutsakos?

1. Herbert Winokur Professor for Computing
in Science and Engineering, Universidad de
Harvard, Cambridge, MA. USA

La busqueda del conocimiento es un sello distinti-
vo de la humanidad. A lo largo de miles de afnos, la
observacion, la teoria y la experimentacion han sido
nuestros vehiculos en esta busqueda. A su vez, estos
modos de indagacion han moldeado nuestro pen-
samiento y la Ciencia misma. Hoy en dia, estamos
viviendo una revoluciéon en la investigacion cien-
tifica impulsada por las capacidades de la compu-
tacion. En los ultimos treinta afos, hemos experi-
mentado un aumento mil millones de veces en las
capacidades del hardware y un ritmo vertiginoso
en la adquisicién, transmision y procesamiento de
enormes cantidades de datos. La computacion esta
transformando nuestra capacidad intelectual para
abordar problemas complejos y estd alimentando la
revolucion de la Inteligencia Artificial (IA) que esta
cambiando nuestro mundo. Aprovechar estas nuevas
tecnologias requiere una nueva forma de hacer cien-
cia: el Pensamiento Computacional. El Pensamiento
Computacional es la integracién de mentes, datos y
maquinas para avanzar la Ciencia mas alld de la |A.
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La humanidad enfrenta desafios nuevos y Unicos que
requieren nuevas formas de pensamiento para abor-
darlos, asi como un nuevo tipo de educaciéon para las
generaciones futuras.

COMPUTACION E IA: ROMPIENDO FRONTERAS,
FORMANDO ALEACIONES

La alegoria de la caverna de Platén describe nues-
tras observaciones parciales del mundo y nuestro
esfuerzo por comprenderlo. Encadenados dentro
de una cueva, observamos sombras en sus paredes,
proyecciones de objetos que pasan frente a un fue-
go encendido detras de nosotros. Discutimos sobre
el objeto de nuestras observaciones y luchamos por
liberarnos para buscar la verdad completa. Llevado
al terreno de la investigacién cientifica, esto refleja
nuestra busqueda por entender la naturaleza, usan-
do teorias y construyendo herramientas como tele-
scopios y aceleradores de particulas. En anos mas
recientes, nuestros esfuerzos se han acelerado con
la llegada de la computacién. Hoy, capacidades com-
putacionales sin precedentes nos permiten estudiar
fendmenos en escalas de tiempo y espacio que an-
tes eran impensables.

Nunca en la historia la humanidad habia tenido la
capacidad de explorar con tanto detalle fenéme-
nos complejos que van desde la turbulencia has-
ta el clima, la estructura del genoma y los nuevos
materiales. La computacién puede verse como una
evolucidon natural de la teoria. Describimos sistemas
fisicos mediante ecuaciones modelo y desarrollamos
métodos numéricos para resolverlos en computado-
ras. Un ejemplo emblematico de este esfuerzo ha
sido la mecanica de fluidos y las ecuaciones de Na-
vier-Stokes. Hoy en dia, calculamos flujos en esca-
las que eran inimaginables hace apenas una década.
Aun mas, las ideas desarrolladas para la simulacién
de flujos son ahora omnipresentes, aplicAndose a
la prediccion de incendios forestales, epidemias,
finanzas y dindmica oceanica. Las ecuaciones son
herramientas inductivas poderosas, con métodos
que se generalizan entre dominios; por ejemplo,
los métodos para la turbulencia a través de Navier-
Stokes pueden informar modelos financieros como
el de Black-Scholes. Sin embargo, este modo de
investigacion estd mostrando sus limitaciones. La
ampliacion de los métodos existentes se ve limitada
por las capacidades del hardware al que se asignan.
Nuevos modos de indagacién, como los enfoques
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basados en datos y en IA, estan desafiando nues-
tra dependencia continua en la prediccion basada
en ecuaciones. La IA puede definirse como la parte
computacional de la capacidad para alcanzar metas
en el mundo real. Si bien la comprensién puede ser
un objetivo, la |A a menudo la omite para lograr un
mejor disefio de un ala o desarrollar un nuevo far-
maco. La |A se basa en arquitecturas como las redes
neuronales, cuyo tamafo y complejidad son bastan-
te opacos para la mente humana. También depende
de cantidades masivas de datos, algo cada vez mas
accesible en nuestros tiempos, desde las redes so-
ciales hasta la informacién molecular. Sostengo que
esto no es una limitacién, sino una reapertura de un
camino de pensamiento que habia estado cerrado
durante mucho tiempo debido a nuestra educacion.
La educacién clasica valora la comprensién basada
en la teoria, a menudo codificada en ecuaciones di-
ferenciales parciales, y un aprendizaje guiado por
principios fundamentales. Sin embargo, pensar en
términos de heuristicas y datos, en lugar de ecua-
ciones, es mucho mas humano de lo que solemos
pensar.

Recuerdo llevar a mi hija de tres afos sobre mis
hombros mientras se detenia a recoger una naranja
de un arbol. Le pregunté qué pasaria si la soltaba.
Dijo que caeria junto a la raiz del arbol. En secre-
to, esperaba que mencionara la palabra “gravedad”
cuando le pregunté por qué. Su respuesta fue que
caeria ahi porque habia otras naranjas alli también.
Los enfoques basados en datos parecen estar in-
crustados en nuestro cerebro mucho antes de que
podamos descubrir los principios fundamentales de
nuestro mundo. Hoy, marcos de IA como los mode-
los fundacionales llevan esto un paso mas alla. Los
modelos fundacionales estadn disefiados para mane-
jar entradas multimodales y generar salidas diversas
en una amplia gama de tareas. Incluyen capacidades
como la generacion de texto, cédigo, imagenes, vi-
deo y audio.

Estos modelos pueden funcionar como sistemas au-
tonomos o servir como base para otras aplicaciones.
Los ejemplos mas destacados hoy son los grandes
modelos de lenguaje (LLM), entrenados con vastos
conjuntos de datos textuales para realizar tareas
relacionadas con el lenguaje como responder pre-
guntas y generar codigo y contenido. Hacerle la pre-
gunta de la naranja a un LLM produciria una mejor
respuesta sobre la causa que la de un nifio de tres
afios. Pero un LLM no puede responder misterios
como la estructura de la turbulencia en la super-
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ficie del ala de un avion. Obstaculos significativos
dificultan el uso amplio y confiable de la |A, como la
verificacion, validacion y cuantificacién de incerti-
dumbre. En contextos cientificos surgen preocupa-
ciones adicionales: conocimiento limitado de domi-
nios especificos, datos de entrenamiento escasos,
dificultades para integrarse con experimentos, falta
de comprension causal y la naturaleza evolutiva del
conocimiento cientifico, que ha estado guiado por
la curiosidad — una cualidad aun desconocida para
la lA.

Sigo siendo optimista. Existe un gran potencial en
la conexién entre modelos basados en ecuaciones
y el Aprendizaje Automatico. Lo que yo llamo Alea-
ciones Algoritmicas puede transformar la prediccién
confiable bajo incertidumbre en sistemas complejos
de multiples escalas. Las metodologias de aprendi-
zaje automatico pueden ofrecer los componentes
necesarios para resolver ecuaciones diferenciales
parciales (EDP) que no son posibles de abordar con
los métodos actuales. Mientras la IA puede navegar
espacios de alta dimensidn, el cerebro humano tiene
la capacidad de simplificar. La ley de Newton pue-
de derivarse de millones de interacciones, pero la
simplicidad y la belleza son capacidades Unicas del
intelecto humano.

La IA nos estd permitiendo ir mas alld de los pro-
blemas fundamentales simplificados y abordar pro-
blemas importantes de prediccién como los rela-
cionados con el cambio climatico, la sostenibilidad
alimentaria y la escasez de agua. A su vez, podemos
comprender mejor y tomar decisiones informadas,
ya que una mejor prediccién ofrece la capacidad de
intervenir. ;Como se recuperaria el clima si apaga-
ramos toda la electricidad durante 2 horas al dia?
¢Coémo revivirian los corales si prohibiéramos la pes-
ca de arrastre de fondo? ;Como desarrollar nuevas
tecnologias de desalinizacién de agua para la agri-
cultura costera? También hay un experimento de in-
tervencion global en curso, ya que las computado-
ras y la |A se han vuelto omnipresentes en nuestras
vidas. Su desenlace podria determinar el futuro de
la humanidad. La pregunta importante no es si las
maquinas pueden pensar, sino si los humanos segui-
ran haciéndolo.

Este articulo fue originalmente escrito por el autor en
inglés, y traducido automdticamente al espariol por el
LLM ChatGPTi©. En consonancia con el tema de esta
coleccion, las idiosincrasias estilisticas de la traduccién
se han respetado.
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La fisica y astrofisica experimental de particulas se
basan en el estudio de fenémenos fundamentales
mediante la deteccion de particulas elementales y
la interpretacion de los procesos fisicos asociados a
ellas. En fisica de particulas se investiga la naturale-
za e interacciones fundamentales de estas particulas,
mientras que en astrofisica de particulas se observan
fendmenos en contextos naturales como rayos cosmi-
cos, neutrinos astrofisicos y ondas gravitacionales, lo
que permite estudiar procesos fisicos de gran energia
en el universo.

Los detectores utilizados en estas disciplinas son
complejos, de gran tamano, y generan grandes vo-
l[imenes de datos. Cuando una particula interactua
con estos detectores, produce senales —eléctricas
u Opticas, dependiendo del principio de deteccion—
que se analizan en tiempo real mediante sistemas de
disparo (denominado en inglés trigger) que determi-
nan si deben almacenarse. Si los criterios definidos
se cumplen, estas sefiales se convierten en eventos,
que son procesados, almacenados y posteriormente
reconstruidos para extraer observables fisicos. A par-
tir de estos, se realiza el analisis final con el objetivo
de obtener las medidas fisicas buscadas.

Toda esta cadena depende de un conocimiento deta-
llado del funcionamiento del detector, el cual se repro-
duce en simulaciones completas que modelan tanto la
interaccion de las particulas como la respuesta de los
sensores. Estas simulaciones son esenciales para entre-
nar algoritmos de reconstruccion, validar los analisis y
permitir la interpretacién rigurosa de los resultados.

Las herramientas de aprendizaje automatico —precur-
sores de lo que actualmente se conoce como inteli-
gencia artificial (IA)— se han aplicado durante décadas
a tareas de clasificacion y regresién en fisica y astrofi-
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sica de particulas [1]. Modelos como perceptrones, ar-
boles de decisién, random forests y boosted decision
trees han sido ampliamente utilizados en las etapas
de reconstruccién y analisis. Estos modelos, entrena-
dos con simulaciones detalladas de la respuesta de los
detectores, han contribuido a mejorar la eficiencia y
precision de las mediciones, aunque dependen fuer-
temente de la calidad de fidelidad de las simulaciones.

Con el desarrollo y la expansion del uso de redes neu-
ronales profundas (CNN, RNN, autoencoders, GANs),
se ha comenzado a extender el aprendizaje automati-
co a otras etapas de la cadena experimental, incluyen-
do la reconstruccién directa de senales y el refinado
de simulaciones para mejorar su fidelidad. Algunos
ejemplos recientes son [2]:

e La reconstruccién de cascadas atmosféricas en
el Observatorio Pierre Auger mediante una CNN,
que logré estimar observables con mayor preci-
sién que los métodos tradicionales.

e Lareconstruccién de seiales de ondas gravitacio-
nales con un autoencoder recurrente, que supero
en fidelidad a técnicas lineales como el analisis de
componentes principales.

e El uso de una arquitectura generativa adversarial
(GAN) basada en la distancia de Wasserstein para
ajustar simulaciones alteradas, corrigiendo des-
viaciones en la composicion de eventos.

Sin embargo, la adopcién de estas técnicas en fisica
de particulas y astroparticulas no ha progresado con
la misma rapidez que en otras disciplinas. Una razén
clave es la dificultad de interpretar los resultados ge-
nerados por modelos complejos. En particular, un en-
foque de tipo caja negra no garantiza que la estruc-
tura matematica modelada por el algoritmo refleje de
forma fiable la dindmica fisica real del sistema. Entre
las posibles soluciones que un modelo puede apren-
der, muchas podrian no ser fisicamente plausibles o
sélo ser validas en subconjuntos restringidos del es-
pacio de estados.

Generalmente, para que una metodologia basada en
IA sea aceptada en estas disciplinas, es necesario en-
tender como y por qué el modelo produce una predic-
cion. Esta trazabilidad permite distinguir resultados
genuinos de coincidencias estadisticas y garantiza
que las inferencias estén alineadas con teorias fisi-
cas bien establecidas. Aunque existen métodos como
SHAP (SHapley Additive exPlanations), LIME (Local
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Interpretable Model-agnostic Explanations) y meca-
nismos de atencidén, su uso en fisica requiere valida-
cién rigurosa. Estos deben ir acompanados de analisis
de sensibilidad, propagacion de incertidumbre y prue-
bas de robustez ante variaciones sistematicas. La falta
de experiencia de integracién de estas herramientas
en los marcos experimentales constituye uno de los
principales obstaculos actuales para una adopcion ge-
neralizada y fiable de la |A.

En conclusién, las redes neuronales profundas estan
siendo incorporadas con éxito en tareas criticas de la
fisica de astroparticulas, como la reconstruccion de
eventos, la eliminacién de ruido y la mejora de simula-
ciones. Las arquitecturas convolucionales y recurren-
tes son especialmente eficaces debido a las simetrias
inherentes de los sistemas de deteccién. Aunque ac-
tualmente no son indispensables, su uso puede optimi-
zar significativamente el analisis de datos experimen-
tales. La explicabilidad de los modelos emerge como
el desafio prioritario: garantizarla es esencial para la
aceptacion plena y responsable de estas herramientas
en el marco riguroso de la investigacién cientifica.
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NEUROCIENCIA - IA: RELACION SIMBIOTICA

Histéricamente, se asume que existen paralelismos
entre la forma de funcionar del cerebro y la inteligen-
cia artificial (1A). Sin embargo, aunque la neurocien-
cia ha aportado conocimientos clave para el desarro-
llo de la IA, hay otra corriente de pensamiento que
sostiene que el funcionamiento del cerebro y la IA
tienen poco en comun. El hecho es que la neurocien-
cia se esfuerza por encontrar principios que puedan
ayudar en |A, y los recientes avances en este campo
estan influyendo de manera significativa en la inves-
tigacion neurocientifica. Como excelente ejemplo
estd la reciente concesion del Premio Nobel de Fisica
a John Hopfield y Geoffrey Hinton (2024), que desa-
rrollaron los fundamentos matematicos de las redes
neuronales artificiales inspirdndose en el funciona-
miento del cerebro humano. Ahora bien, aunque la
IA usa el conocimiento neurocientifico acumulado en
los ultimos afios para su implementacion, la comple-
jidad estructural y funcional del cerebro es mucho
mayor que cualquiera de las estrategias arquitecto-
nicas usadas por los ingenieros informaticos en la IA.
Por ello, es completamente inadecuado hablar de red
neuronal artificial. Es artificial, pero no es neuronal.
Las redes usadas en el aprendizaje profundo son re-
des de nodos, no de neuronas. Una neurona, como
elemento unitario de una red neuronal biolégica, es
mucho mas compleja que un nodo en una red artifi-
cial. A pesar de ello, y para simplificar la terminologia,
seguiremos denominandolas como redes “neurona-
les” artificiales.

Por otro lado, hay que admitir que la IA esta revolu-
cionando la neurociencia en multiples areas, desde
la comprensién de la estructura cuantitativa del ce-
rebro y sus conexiones hasta el desarrollo de nuevas
tecnologias inspiradas en ella (por ejemplo, ver ref.
1). En este sentido, la IA y la neurociencia empiezan
a mantener una relacion simbidtica y sacan prove-
cho de una vida en comin comenzada no hace tanto
tiempo. Efectivamente, la IA bebe de la informacion
disponible sobre cémo aprende el cerebro y, mas
directamente, de la organizacién de las redes neu-
ronales, de sus relaciones a través de las sinapsis y
de las capacidades plasticas de éstas. El uso de la IA
estd permitiendo también el analisis masivo de da-
tos neurocientificos y el modelado y la simulacion de
fragmentos del cerebro (1) y, mas alla, del perfeccio-
namiento de interfaces cerebro-maquina, que hace
posible en algunas circunstancias saltarse los sen-
tidos para experimentar nuestro entorno y a la vez
poder mover elementos robdticos que nos permiten

CALEIDOSCOPIO | KALEIDOSCOPE
RACSG.2025;114(01):124-135



REAL ACADEMIA DE CIENCIAS EXACTAS, ‘i=3%
FISICAS Y NATURALES DE ESPANA oY

Modelado y Simulacion del Cerebro
Analisis de Datos en Neurociencia

Interfaces Cerebro-Maquina

Diagnostico temprano

Personalizacion de tratamientos

Inspiracion en las Sinapsis biolégicas
Redes neuronales

Aprendizaje y plasticidad sinaptica

Figura 1. La IA y la neurociencia mantienen en una relaciéon simbidtica: mientras que la IA ayuda a descifrar el cerebro,

el cerebro inspira nuevas formas de inteligencia artificial mas avanzadas y eficientes. En el futuro, esta interaccion po-

dria llevar a desarrollar inteligencias artificiales mas similares a la humana, ayudar a la comprensién final de cerebro y

mejorar el tratamiento de trastornos neuroldgicos y psiquiatricos.

interactuar con el mismo a partir de la actividad de
nuestro cerebro. Esto esta haciendo posible que per-
sonas con tetraplejias controlen brazos robéticos o
incluso caminen con exoesqueletos (2). Y en general,
en el &mbito de la biomedicina, el uso de la IA puede
favorecer el diagndstico temprano y la personaliza-
cion de los tratamientos.

Uno de los grandes hitos de la ciencia fue la teoria
neuronal, enunciada por Cajal a finales del siglo XIX. El
siglo XX esta trufado de grandes hitos en el area neuro-
cientifica, como la descripcion funcional de la sinapsis
por Sherrington, el descubrimiento de los neurotrans-
misores y la explicacion mecanicista de la generacion
del potencial de accidon y su conduccién a lo largo de
las fibras nerviosas, por Hodking, Huxley y otros. En la
segunda mitad de siglo XX, hemos de considerar hitos
como el desarrollo de las técnicas de imagen y el des-
cubrimiento de la neuroplasticidad. En este sentido,
podriamos considerar la IA como un gran hito del siglo
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XXI comparable a los anteriores, que, junto a otros, ha
sido posible gracias al espectacular incremento de la
capacidad computacional y de céalculo.

DIFERENCIAS Y SIMILITUDES DE LAS REDES
NEURONALES BIOLOGICAS Y ARTIFICIALES

Desde luego, existe una inspiraciéon en la neurocien-
ciay el funcionamiento basico del cerebro para mejo-
rar la IA la neurociencia ha inspirado el desarrollo de
las arquitecturas de |IA mas eficientes. En particular,
las redes “neuronales” artificiales y los modelos que
usan redes convolucionales (CNNs en sus siglas en
inglés) han sido disefiadas con principios inspirados
en el funcionamiento del cerebral. Existe un princi-
pio general en la forma que fluye y se procesa la in-
formaciéon en el cerebro que incluso los dibujos de
Cajal ponen de manifiesto con las famosas flechas
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estampadas por él sobre sus dibujos (Figura 2A). La
informacion fluye de manera polarizada, siendo in-
tegrada por los diversos elementos neuronales que
al final exportan la informacién procesada. Una red
“neuronal” artificial sigue los mismos principios: la
informacion confluye sobre los nodos y éstos emiten
una informacidon sopesada sobre nodos (“neuronas”)
proximos (Figura 2B). Estas redes pueden tener mul-
tiples capas, donde los pesos con los que cada nodo
contribuye varian con el entrenamiento al que se so-
mete la red, con el fin de que la salida se adecle a
la esperada. El hecho de que estas redes profundas
sean capaces de “aprender” es tremendamente llama-
tivo, pues apoya la actual hipoétesis de que el cere-
bro aprende formando engramas de neuronas cuya
relacion funcional a través de sinapsis es modificada
por la informacién recibida mediante los procesos de
plasticidad sinaptica, de tal manera que los recuerdos
se pueden evocar al activar los engramas.

Pero existen varios aspectos fundamentales a tener
en cuenta al comparar el cerebro biolégico con las
redes “neuronales” artificiales. El primero es la sim-
plificacién extrema de la IA. En el cerebro, las sinap-
sis biolégicas son tanto quimicas (la mayoria) como
eléctricas (en torno al 1%, aunque juegan un papel
importante en ciertos contextos), incluyen dindmi-
cas temporales complejas y operan en entornos bio-
légicos no lineales. Por otra parte, esta la escala. El
cerebro humano contiene unos 86.000 millones de
neuronas y 100 billones de sinapsis quimicas (varios
miles por neurona), mientras que incluso las redes
neuronales mas avanzadas (como GPT o AlphaZero)
s6lo operan con una fraccién de ese numero. En ter-
cer lugar, existe un problema de temporalidad. Las si-
napsis bioldgicas funcionan en tiempo real de manera
continua y adaptativa; la mayoria de los modelos de
inteligencia artificial se entrenan con bloques discre-
tos de datos. Finalmente, es necesario mencionar el
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Figura 2: A, dibujo original de Ramén y Cajal del hipocampo, donde se pone de manifiesto el flujo de informacién (flechas) a través del
circuito trisinaptico hipocampico con el consiguiente procesamiento integrativo en cada estacién. La informacion proveniente de las
neuronas de la corteza entorrinal (A y B) converge sobre las neuronas granulares del giro dentado (1° sinapsis; el inserto a la izda. es una
de estas células teiida con un colorante fluorescente rojo), cuyas fibras (D, fibras musgosas) llevan la informacién hasta las neuronas pi-
ramidales de CA3 (22 sinapsis). De alli, se contacta con las neuronas piramidales de CA1 (el inserto corresponde a una de ellas tefiida con
un colorante fluorescente verde). Estas neuronas exportan la informacién a través del fornix (E en el dibujo) constituyendo la salida final
del circuito. B, Esquema de una red “neuronal” artificial, donde la salida de una capa converge sobre la capa siguiente con distintos pesos
(esquema superior). Estos pesos se calculan a partir de las entradas de acuerdo a funciones matematicas especificas (esquema inferior)
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problema de sostenibilidad que la IA presenta. Aun-
que el cerebro es el érgano del cuerpo que mas ener-
gia consume, éste equivale a una bombilla de 20W
(80% debido a la actividad sinaptica). Entrenar una
sola vez GPT-3 (el sistema de inteligencia artificial
usado originalmente por ChatGPT, con unos 175 mil
millones de pardmetros) consumio 1.287 MWh (3).
Esto significa que cada fase de entrenamiento nece-
sita la energia producida por toda una planta nuclear
en 1 hora de funcionamiento. Es posible que con la
incorporacién de la computaciéon cuantica, este con-
sumo se pueda atenuar, en particular al acelerar al-
gunas operaciones complejas, pero de seguir asi, la
operatibilidad de las redes artificiales (incluyendo el
entrenamiento de modelos de lenguaje natural) sera
dificilmente sostenible.
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