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PRÓLOGO

La producción del conocimiento científico y educativo en el campo de las 

ciencias exactas y naturales se caracteriza, cada vez más, por su capacidad de articular 

fundamentos teóricos, desarrollos tecnológicos, prácticas formativas y compromisos 

sociales. En este contexto, el primer volumen de Pesquisa e Docência em Ciências 

Exatas e Naturais reúne un conjunto plural de trabajos que evidencian la vitalidad de la 

investigación contemporánea y la importancia de repensar la docencia como espacio de 

construcción, mediación y circulación del saber.

Los capítulos que integran esta obra permiten percibir la amplitud de un campo 

que no se limita a la transmisión de contenidos de disciplinas científicas, sino que se abre 

a problemas complejos, metodologías diversas y experiencias docentes. La investigación 

matemática, físico-química y computacional convive aquí con la ingeniería aplicada, la 

inteligencia artificial, la ética profesional, la educación matemática, la enseñanza de 

las ciencias, la formación superior y la preservación del conocimiento paleontológico. 

Esta diversidad temática refleja una visión amplia de las ciencias exactas y naturales, 

entendidas no solo como áreas de formulación abstracta y experimentación técnica, sino 

también como prácticas humanas, educativas e institucionales.

El volumen se inicia con trabajos dedicados a la modelización matemática, 

físico-química y al estudio de sistemas complejos. En este primer conjunto, se abordan 

problemas relacionados con operadores diferenciales, semigrupos de contracciones, 

isotermas de adsorción, gases reales, potenciales de Lennard-Jones y Morse, 

nanoestructuras y configuraciones de mínimo potencial. Estos capítulos destacan la 

importancia de la modelización, la abstracción y la simulación en la comprensión de 

fenómenos naturales y materiales. 

En un segundo momento, la obra se orienta hacia las tecnologías aplicadas, la 

ingeniería y los medios digitales en la formación científica. Los trabajos reunidos en esta 

parte muestran cómo el desarrollo tecnológico puede contribuir tanto a la creación de 

dispositivos y soluciones aplicadas como a la transformación de los procesos formativos. 

La presencia de estudios sobre electroestimulación, generación de gráficos vectoriales 

mediante reconocimiento de voz, aprendizaje profundo e inteligencia artificial en 

contextos universitarios evidencia la necesidad de repensar la innovación técnica junto 

con sus implicaciones educativas, epistemológicas y profesionales.

La tercera parte concentra investigaciones orientadas a la docencia, el 

aprendizaje y la equidad en contextos educativos diversos. Los capítulos analizan 

cuestiones vinculadas a la ética en ingeniería, a la inclusión en educación matemática, 



al liderazgo y desempeño docente, a las actitudes hacia la estadística, al aprendizaje 

basado en proyectos, a la relación entre sueño y aprendizaje, y a la calidad educativa 

en la formación superior en odontología. En conjunto, estos trabajos subrayan que 

enseñar ciencias y matemáticas exige mucho más que dominio de la disciplina: requiere 

sensibilidad pedagógica, reflexión institucional, innovación metodológica y atención a las 

condiciones reales de aprendizaje de los estudiantes.

Finalmente, el volumen se cierra con una contribución singular dedicada a las 

ciencias naturales, los acervos fósiles y la preservación del conocimiento paleontológico. 

A partir de una trayectoria de décadas en la prospección, colección y exhibición de fósiles, 

este capítulo invita a reflexionar sobre la colaboración entre iniciativas privadas, museos, 

universidades e instituciones científicas. Su presencia al final de la obra ofrece un cierre 

significativo, al recordar que la ciencia también depende de la conservación, documentación 

y accesibilidad de los materiales que permiten reconstruir la historia natural.

De este modo, Pesquisa e Docência em Ciências Exatas e Naturais propone 

una lectura que avanza desde los fundamentos científicos y matemáticos hacia las 

aplicaciones tecnológicas, los medios digitales, los desafíos de la enseñanza y la 

preservación del patrimonio natural. La obra evidencia que investigar y enseñar están 

profundamente interrelacionadas: toda investigación produce nuevas preguntas para 

la formación, y toda práctica docente comprometida puede convertirse en espacio de 

investigación, innovación y transformación. De hecho, solo se puede enseñar bien a los 

estudiantes aquel conocimiento que los investigadores antes comprendieron bien.

Esperamos que este volumen contribuya al diálogo entre investigadores, docentes, 

estudiantes y profesionales interesados en las ciencias exactas y naturales, fortaleciendo 

una perspectiva integradora, crítica y colaborativa del conocimiento. Que los trabajos aquí 

reunidos sirvan como punto de partida para nuevas investigaciones, nuevas prácticas 

pedagógicas y nuevas formas de aproximarse a los desafíos científicos y educativos de 

nuestro tiempo.

Ramon González Calvet
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RESUMEN: El aprendizaje profundo (Deep 
Learning) ha experimentado una evolución 
significativa durante las últimas décadas, 
convirtiéndose en uno de los pilares 
fundamentales de la Inteligencia Artificial 
moderna. Desde la introducción de las Redes 
Neuronales Recurrentes (RNN), diseñadas 
para el procesamiento de secuencias 
temporales, hasta el desarrollo de las Redes 
Neuronales Convolucionales (CNN), que 
revolucionaron la visión por computadora, 
y la aparición de los Transformadores, que 
transformaron el procesamiento del lenguaje 
natural y dieron origen a los actuales modelos 
fundacionales, cada paradigma ha contribuido 
de manera decisiva al avance de los sistemas 
inteligentes (Hochreiter & Schmidhuber, 1997; 
LeCun et al., 1998; Vaswani et al., 2017). Este 
capítulo presenta una revisión analítica y crítica 
de estas tres arquitecturas fundamentales, 
examinando sus principios de funcionamiento, 
capacidades computacionales, aplicaciones 
predominantes y limitaciones inherentes. 
Se analizan aspectos relacionados con la 
representación del conocimiento, la capacidad 
para modelar dependencias complejas, la 
eficiencia computacional, la escalabilidad 
y la adaptabilidad a diferentes dominios de 
aplicación, incluyendo el procesamiento del 
lenguaje natural, la visión artificial, la robótica 
y los sistemas inteligentes basados en datos. 
Asimismo, se discute el impacto que los 
Transformadores han tenido en el surgimiento 
de los Foundation Models y la Inteligencia 
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Artificial Generativa, destacando su papel en el desarrollo de sistemas multimodales 
capaces de integrar texto, imágenes, audio y video dentro de una misma arquitectura 
(Devlin et al., 2019; Brown et al., 2020; Bommasani et al., 2021). A partir de este análisis, 
se identifican desafíos abiertos relacionados con la interpretabilidad, el consumo 
energético, la dependencia de grandes volúmenes de datos y las limitaciones en el 
razonamiento causal. Finalmente, se argumenta que la evolución del aprendizaje profundo 
no debe interpretarse como una sustitución lineal de paradigmas, sino como un proceso 
de complementariedad tecnológica en el que RNN, CNN y Transformadores continúan 
coexistiendo y aportando soluciones especializadas a problemas específicos. El capítulo 
concluye identificando las principales tendencias emergentes que probablemente 
orientarán el desarrollo de la Inteligencia Artificial durante la próxima década, incluyendo 
arquitecturas híbridas, modelos multimodales, IA Generativa, IA Agéntica y enfoques 
orientados a la sostenibilidad computacional.
PALABRAS CLAVE: aprendizaje profundo; Redes Neuronales Recurrentes; Redes 
Neuronales Convolucionales; Transformadores; Foundation Models; Inteligencia Artificial 
Generativa; Modelos Multimodales; Análisis Comparativo.

FROM RECURRENT NEURAL NETWORKS TO TRANSFORMERS: EVOLUTION AND 

CRITICAL ANALYSIS OF THE FUNDAMENTAL PARADIGMS OF DEEP LEARNING

ABSTRACT: Deep Learning has undergone significant evolution over the last decades, 
becoming one of the fundamental pillars of modern Artificial Intelligence. From the 
introduction of Recurrent Neural Networks (RNNs), designed for processing temporal 
sequences, to the development of Convolutional Neural Networks (CNNs), which 
revolutionized computer vision, and the emergence of Transformers, which transformed 
natural language processing and gave rise to current foundation models, each paradigm 
has contributed decisively to the advancement of intelligent systems (Hochreiter & 
Schmidhuber, 1997; LeCun et al., 1998; Vaswani et al., 2017). This chapter presents an 
analytical and critical review of these three fundamental architectures, examining their 
operating principles, computational capabilities, predominant applications, and inherent 
limitations. It analyzes aspects related to knowledge representation, the ability to 
model complex dependencies, computational efficiency, scalability, and adaptability to 
different domains of application, including natural language processing, artificial vision, 
robotics, and data-driven intelligent systems. Likewise, the chapter discusses the impact 
that Transformers have had on the emergence of Foundation Models and Generative 
Artificial Intelligence, highlighting their role in the development of multimodal systems 
capable of integrating text, images, audio, and video within a single architecture (Devlin 
et al., 2019; Brown et al., 2020; Bommasani et al., 2021). Based on this analysis, open 
challenges are identified, including interpretability, energy consumption, dependence 
on large volumes of data, and limitations in causal reasoning. Finally, it is argued that 
the evolution of deep learning should not be understood as a linear replacement of 
paradigms, but rather as a process of technological complementarity in which RNNs, 
CNNs, and Transformers continue to coexist and provide specialized solutions to 
specific problems. The chapter concludes by identifying the main emerging trends that 
will likely guide the development of Artificial Intelligence over the next decade, including 
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hybrid architectures, multimodal models, Generative AI, Agentic AI, and approaches 
oriented toward computational sustainability.
KEYWORDS: Deep Learning; Recurrent Neural Networks; Convolutional Neural Networks; 
Transformers; Foundation Models; Generative Artificial Intelligence; Multimodal Models; 
Comparative Analysis.

1. INTRODUCCIÓN

La Inteligencia Artificial (IA) se ha consolidado como una de las tecnologías 

más influyentes del siglo XXI, impactando sectores tan diversos como la salud, la 

educación, la manufactura, las telecomunicaciones y la investigación científica. Dentro 

de este contexto, el aprendizaje profundo (Deep Learning) ha desempeñado un papel 

central al permitir que los sistemas computacionales aprendan representaciones 

complejas directamente a partir de grandes volúmenes de datos, superando muchas 

de las limitaciones asociadas con los enfoques tradicionales de aprendizaje automático 

(Goodfellow et al., 2016).

La evolución de las arquitecturas neuronales ha seguido una trayectoria 

caracterizada por la búsqueda de modelos capaces de representar relaciones cada vez 

más complejas entre los datos y el conocimiento. Las Redes Neuronales Recurrentes 

(RNN) constituyeron uno de los primeros avances significativos en el procesamiento 

de secuencias, permitiendo modelar dependencias temporales en tareas relacionadas 

con lenguaje natural, reconocimiento de voz y análisis de series temporales (Hochreiter 

& Schmidhuber, 1997). Posteriormente, las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) 

revolucionaron la visión por computadora al demostrar una capacidad sobresaliente para 

extraer características jerárquicas de imágenes y video (LeCun et al., 1998; Krizhevsky 

et al., 2012).

Un cambio de paradigma ocurrió con la introducción de los Transformadores, 

cuya arquitectura basada en mecanismos de atención eliminó la dependencia de 

estructuras recurrentes y permitió entrenar modelos de gran escala con niveles de 

desempeño sin precedentes (Vaswani et al., 2017). Esta innovación dio origen a los 

denominados Foundation Models, incluyendo arquitecturas como BERT, GPT, Gemini, 

Claude y Llama, que actualmente constituyen la base tecnológica de gran parte de 

los sistemas de IA generativa contemporáneos (Devlin et al., 2019; Brown et al., 2020; 

Touvron et al., 2023).

Sin embargo, el éxito de los modelos fundacionales ha puesto de manifiesto 

nuevas limitaciones relacionadas con la interpretabilidad, el razonamiento causal, la 
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dependencia de grandes cantidades de datos, el elevado consumo energético y la 

dificultad para incorporar mecanismos robustos de aprendizaje continuo (Schwartz et 

al., 2020; Bommasani et al., 2021). Estas restricciones han impulsado el surgimiento de 

nuevas líneas de investigación centradas en la integración de capacidades cognitivas 

avanzadas, incluyendo memoria persistente, razonamiento simbólico, planificación 

autónoma y adaptación dinámica al contexto.

En este escenario emergen la IA Agéntica, los sistemas neuro-simbólicos y las 

propuestas de arquitecturas cognitivas adaptativas como posibles candidatos para la 

próxima generación de sistemas inteligentes (Bengio, 2024). Entre estas propuestas 

destaca el concepto de Arquitecturas Neuronales Adaptativas (ANA), entendido como un 

marco conceptual orientado a la convergencia de múltiples paradigmas de aprendizaje, 

razonamiento y autonomía dentro de una infraestructura flexible y escalable.

Por ello, el objetivo de este capítulo es analizar críticamente la evolución 

de las principales arquitecturas del aprendizaje profundo, desde las RNN hasta los 

modelos fundacionales contemporáneos, identificando sus fortalezas, limitaciones y 

tendencias futuras. 

Contexto histórico: La evolución de la inteligencia artificial (IA) y el aprendizaje 

automático (ML) ha estado marcada por hitos significativos, donde cada época ha 

impulsado nuevos modelos y arquitecturas que transformaron el campo. En sus inicios, 

las redes neuronales artificiales (ANN) sentaron las bases de las técnicas modernas de 

aprendizaje profundo. Sin embargo, la introducción de las Redes Neuronales Recurrentes 

(RNN) en la década de 1980 por Rumelhart et al. (1986) representó un punto de inflexión, 

al permitir el procesamiento de datos secuenciales y tareas dependientes del tiempo. Las 

RNN abrieron la puerta a aplicaciones como el reconocimiento de voz y el modelado del 

lenguaje, donde el orden de las entradas es crítico.

Con la creciente demanda de reconocimiento de patrones más sofisticados, 

surgieron las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) en los años 90, destacándose 

el trabajo de LeCun et al. (1998). Las CNN revolucionaron el procesamiento de imágenes 

gracias a capas convolucionales que extraían características de forma automática y 

jerárquica. Este avance mejoró drásticamente la precisión en tareas como clasificación 

de imágenes y detección de objetos, consolidando a las CNN como un pilar en la visión 

por computadora.

El cambio de paradigma más reciente llegó con la arquitectura Transformer de 

Vaswani et al. (2017). A diferencia de las RNN, los Transformers emplearon un mecanismo 

de autoatención, procesando secuencias completas de datos en paralelo y superando 
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las limitaciones de las RNN en dependencias de largo alcance. Desde entonces, los 

Transformers se han erigido como la base de modelos de vanguardia en procesamiento 

del lenguaje natural (NLP), como BERT (Devlin et al., 2018) y GPT (Brown et al., 2020), 

extendiéndose incluso a dominios como visión artificial y tareas multimodales.

Objetivo del capítulo:  El objetivo de este capítulo es examinar críticamente 

la evolución de las arquitecturas neuronales que han marcado el desarrollo del 

aprendizaje profundo, identificando los cambios paradigmáticos que condujeron desde 

los modelos recurrentes y convolucionales hasta los actuales modelos fundacionales 

basados en atención.

2. FUNDAMENTO TEORICO

2.1. REDES NEURONALES RECURRENTES (RNN)

Funcionamiento básico de las RNN:  Las Redes Neuronales Recurrentes 

(RNN) son una clase de redes neuronales que destacan en el procesamiento de datos 

secuenciales al mantener un estado oculto que captura información de pasos de tiempo 

anteriores. Esta conexión recurrente permite que la red propague información de un paso 

al siguiente, lo que le facilita modelar dependencias temporales.

La arquitectura de las RNN puede describirse formalmente de la siguiente manera: 

dada una secuencia de entrada x =(x1,x2,…,xT ), el estado oculto ht en el paso de tiempo t 
se calcula como:

ht = σ(Whh ht-1)+Wxh xt )

Donde Whh y Wxh son matrices de pesos, y  es una función de activación (Elman, 1990).

Aplicaciones clave:  Las RNN se han aplicado ampliamente en diversas 

tareas secuenciales, particularmente en Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP) y 

predicción de series de tiempo. Han demostrado eficacia en tareas como modelado de 

lenguaje (Mikolov et al., 2010), reconocimiento de voz (Graves et al., 2013) y traducción 

automática (Sutskever et al., 2014). En el modelado de lenguaje, las RNN predicen la 

siguiente palabra en una secuencia basándose en el contexto proporcionado por las 

palabras anteriores, aprovechando su capacidad para mantener información a lo largo 

de los pasos de tiempo.

Limitaciones: A pesar de sus fortalezas, las RNN enfrentan desafíos 

significativos, particularmente el  problema del gradiente que se desvanece, que 

obstaculiza su capacidad para aprender  dependencias a largo plazo  (Bengio et al., 

1994). A medida que los gradientes se  retropropagan a través del tiempo, pueden 
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disminuir exponencialmente, dificultando que la red aprenda de información pasada 

distante. Esta limitación ha llevado al desarrollo de arquitecturas más avanzadas, como 

las Redes de Memoria a Largo Corto Plazo (LSTM) (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) y 

las Unidades Recurrentes con Puertas (GRU) (Cho et al., 2014), las cuales mitigan este 

problema al incorporar mecanismos para gestionar mejor el flujo de información a lo 

largo de los pasos de tiempo.

2.2. REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES (CNN)

Estructura y funcionamiento de las CNN: Las Redes Neuronales Convolucionales 

(CNN) están diseñadas para procesar datos estructurados en forma de cuadrícula, como 

imágenes, aplicando  filtros convolucionales  que extraen características jerárquicas. 

Una CNN típicamente consta de capas convolucionales, capas de  pooling  y capas 

totalmente conectadas. La capa convolucional aplica un conjunto de filtros entrenables 

que se deslizan sobre la imagen de entrada, generando mapas de características que 

capturan jerarquías espaciales en los datos.

Este proceso puede expresarse matemáticamente como:

,

Donde  es el mapa de características en la posición (i,j) para el filtro k-ésimo,Wk 

es el peso del filtro y bk es el término de sesgo (LeCun et al., 1998).

Aplicaciones clave: Las CNN se han convertido en el estándar  de facto  para 

tareas de visión por computadora gracias a su capacidad para capturar características 

espaciales con alta precisión. Se han aplicado exitosamente en clasificación de imágenes 

(Krizhevsky et al., 2012), detección de objetos (Girshick et al., 2014) y segmentación de 

imágenes (Long et al., 2015). Por ejemplo, en tareas de clasificación de imágenes, las CNN 

aprenden automáticamente a detectar bordes, texturas y patrones complejos, que luego 

se utilizan para clasificar imágenes en categorías.

Limitaciones:  Aunque las CNN son potentes, presentan desventajas, como 

su dependencia de grandes conjuntos de datos etiquetados para entrenamiento y su alto 

costo computacional. Entrenar CNN profundas suele requerir recursos computacionales 

significativos (como GPU) y grandes volúmenes de datos etiquetados para evitar 

el sobreajuste (Goodfellow et al., 2016). Además, las CNN no están diseñadas para 

capturar dependencias temporales, lo que limita su aplicabilidad en tareas que requieren 

procesamiento de datos secuenciales, como el análisis de video.
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2.3. TRANSFORMERS

Arquitectura y mecanismo de atención:  Los  Transformers, introducidos por 

Vaswani et al. (2017), representan un cambio de paradigma en el diseño de redes 

neuronales, especialmente para tareas de secuencia a secuencia. A diferencia de las 

RNN, que procesan datos secuencialmente, los Transformers utilizan un mecanismo de 

autoatención  que les permite procesar secuencias completas de manera simultánea. 

Este mecanismo calcula una suma ponderada de la secuencia de entrada, donde 

los pesos se determinan por la relevancia de cada parte de la secuencia respecto a 

un token específico.

Esto se expresa matemáticamente como:

donde  Q,K y V  son las matrices de consulta, clave y valor, y  dk  es la dimensión de los 

vectores clave (Vaswani et al., 2017).

Aplicaciones clave: Los Transformers se han convertido en la base de modelos 

de vanguardia en NLP, como  BERT  (Devlin et al., 2018),  GPT  (Brown et al., 2020) 

y  T5  (Raffel et al., 2020). Estos modelos han logrado rendimientos sin precedentes 

en tareas como traducción de lenguaje, resumen de texto y respuesta a preguntas. 

La capacidad de los Transformers para capturar  dependencias de largo alcance  y 

procesar datos en paralelo también ha impulsado su aplicación en áreas más allá del 

NLP, como visión por computadora (Dosovitskiy et al., 2021) y predicción de estructuras 

de proteínas (Jumper et al., 2021).

Impacto y eficiencia: La eficiencia y escalabilidad de los Transformers los han 

posicionado como la opción preferida para aplicaciones a gran escala. A diferencia 

de las RNN, los Transformers pueden entrenarse de manera más eficiente gracias a la 

paralelización, lo que reduce significativamente el tiempo de entrenamiento (Vaswani 

et al., 2017). Además, su  modularidad  permite adaptarlos y ajustarlos fácilmente 

para diferentes tareas y dominios, haciéndolos altamente versátiles en el campo del 

aprendizaje automático.
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En la figura 1. Presentamos un resumen grafico del formalismo de cada paradigma, 

ANN, CNN y trasformadores.

3. ANALISIS COMPARATIVO

3.1. RENDIMIENTO

El rendimiento de las Redes Neuronales Recurrentes (RNN), las Redes Neuronales 

Convolucionales (CNN) y los Transformers varía significativamente según la tarea 

específica, reflejando sus arquitecturas y filosofías de diseño subyacentes.

Rendimiento de las RNN: Las RNN son especialmente efectivas en tareas que 

involucran datos secuenciales, como pronósticos de series de tiempo, modelado de 

lenguaje y traducción automática. Su capacidad para mantener un  estado oculto  que 

captura información de entradas previas las hace ideales para tareas donde el contexto 

temporal es crucial (Elman, 1990). Sin embargo, las RNN estándar tienen dificultades 

con dependencias de largo alcance debido al problema del gradiente que se desvanece, 

lo que limita su rendimiento en tareas que requieren retener información en secuencias 

extensas (Bengio et al., 1994). La introducción de las redes de Memoria a Largo Corto 

Plazo (LSTM) (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) y las Unidades Recurrentes con Puertas 

(GRU) (Cho et al., 2014) mitigó estos problemas, mejorando su capacidad para manejar 

secuencias largas.
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Rendimiento de las CNN:  Las CNN se han convertido en el  referente 

estándar  para tareas relacionadas con imágenes, gracias a su capacidad de extraer 

características jerárquicas. En clasificación de imágenes, por ejemplo, han demostrado 

un rendimiento  de vanguardia, logrando alta precisión al aprender automáticamente 

bordes, texturas y patrones complejos (Krizhevsky et al., 2012). También han mostrado 

resultados sobresalientes en detección de objetos y segmentación (Girshick et al., 2014; 

Long et al., 2015). No obstante, las CNN son menos efectivas para procesar secuencias 

temporales, lo que restringe su uso en dominios como análisis de video o procesamiento 

de lenguaje natural.

Rendimiento de los Transformers: Los Transformers han superado a las RNN y 

CNN en muchas tareas de secuencia a secuencia, especialmente en procesamiento del 

lenguaje natural (NLP). El mecanismo de autoatención de los Transformers les permite 

analizar secuencias completas de una vez, capturando dependencias de largo alcance 

mejor que las RNN (Vaswani et al., 2017). Esto ha impulsado avances en traducción 

automática, resumen de texto y respuesta a preguntas, con modelos como BERT (Devlin 

et al., 2018) y GPT (Brown et al., 2020) estableciendo nuevos récords en NLP. Además, se 

han adaptado a visión artificial, donde modelos como Vision Transformers (ViT) igualan el 

rendimiento de las CNN en clasificación de imágenes (Dosovitskiy et al., 2021).

3.2. ESCALABILIDAD Y EFICIENCIA COMPUTACIONAL

La escalabilidad y la eficiencia computacional son factores críticos al comparar 

RNN, CNN y Transformers, especialmente en modelos de gran escala aplicados a 

conjuntos de datos complejos.

Escalabilidad y eficiencia de las RNN: Las RNN son menos escalables 

que las CNN y los Transformers debido a su  naturaleza secuencial. La necesidad de 

procesar entradas de manera dependiente del tiempo limita la  paralelización  durante 

el entrenamiento, lo que genera tiempos de entrenamiento más largos y costos 

computacionales elevados, especialmente para secuencias largas (Pascanu et al., 2013). 

Arquitecturas como LSTM y GRU, aunque más eficientes que las RNN estándar, siguen 

enfrentando desafíos de escalabilidad por su diseño inherente.

Escalabilidad y eficiencia de las CNN: Las CNN, aunque demandan muchos 

recursos debido a las operaciones de convolución, se benefician de un alto grado 

de  paralelismo. El uso de GPUs ha mejorado significativamente su eficiencia, 

permitiéndoles manejar grandes conjuntos de datos de imágenes (Krizhevsky et al., 2012). 

Sin embargo, la profundidad de las CNN puede aumentar los costos computacionales, 
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especialmente en redes muy profundas como ResNet (He et al., 2016), que requieren 

más recursos para entrenamiento e inferencia.

Escalabilidad y eficiencia de los Transformers: Los Transformers son altamente 

escalables y eficientes, especialmente en  procesamiento paralelo. El mecanismo de 

autoatención les permite procesar secuencias en paralelo, reduciendo drásticamente 

los tiempos de entrenamiento frente a las RNN (Vaswani et al., 2017). No obstante, 

la  complejidad cuadrática  de la autoatención (respecto a la longitud de la secuencia) 

plantea desafíos para secuencias muy largas, lo que ha impulsado investigaciones para 

optimizar su eficiencia, como mecanismos de atención dispersa (Child et al., 2019) y otras 

modificaciones para reducir costos computacionales (Katharopoulos et al., 2020).

Transformers Scalability and Efficiency: Transformers are highly scalable 

and efficient, especially in parallel processing. The self-attention mechanism allows 

Transformers to process sequences in parallel, significantly reducing training times 

compared to RNNs (Vaswani et al., 2017). However, the quadratic time complexity of self-

attention with respect to sequence length presents challenges for very long sequences, 

leading to ongoing research in optimizing Transformers for efficiency, such as through 

sparse attention mechanisms (Child et al., 2019) and other modifications to reduce 

computational costs (Katharopoulos et al., 2020).

3.3. FLEXIBILIDAD Y APLICACIONES

La flexibilidad de estos modelos es clave al elegir la arquitectura adecuada para 

una aplicación específica.

Flexibilidad y aplicaciones de las RNN: Las RNN son altamente flexibles en 

aplicaciones con  secuencias temporales, como reconocimiento de voz, modelado de 

lenguaje y traducción automática (Graves et al., 2013; Sutskever et al., 2014). Aunque 

su capacidad para modelar secuencias las hace adaptables, sus limitaciones con 

dependencias de largo alcance han llevado al desarrollo de arquitecturas especializadas 

como LSTM y GRU para manejar secuencias más largas.

Flexibilidad y aplicaciones de las CNN: Las CNN se usan principalmente en visión 

por computadora, pero también se han adaptado a análisis de video y, con modificaciones, 

a clasificación de texto (Kim, 2014). Su arquitectura, enfocada en jerarquías espaciales, 

las hace menos flexibles en tareas no visuales, a menos que se combinen con otras 

arquitecturas (ej: híbridos CNN-LSTM) para datos temporales.

Flexibilidad y aplicaciones de los Transformers: Los Transformers son 

altamente versátiles y se han aplicado en NLP, visión artificial (Dosovitskiy et al., 2021), 
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aplicaciones multimodales (Lu et al., 2019) e incluso aprendizaje por refuerzo (Chen et al., 

2021). Su capacidad para procesar datos secuenciales y no secuenciales, junto con su 

escalabilidad, los convierte en la arquitectura más flexible de las tres, adaptándose a un 

amplio espectro de tareas.

Cada arquitectura de redes neuronales —RNN, CNN y Transformers— tiene sus 

propios desafíos y limitaciones, que influyen en su efectividad según la tarea.

En la siguiente tabla no. 1 mostramos un resumen cualitativo de sus principales 

características:

Tabla 1. La tabla muestra una comparación de las principales características de cada uno de los paradigmas 
analizados.

Métrica RNN CNN Transformadores

Tipo de datos 
predominante Secuencias temporales Datos espaciales e 

imágenes
Secuencias y datos 
multimodales

Mecanismo principal Recurrencia y estado 
oculto

Convoluciones y 
pooling

Autoatención (Self-
Attention)

Capacidad para 
dependencias de largo 
alcance

Baja a media (LSTM/
GRU mejoran el 
desempeño)

Limitada Muy alta

Extracción de 
características locales Limitada Excelente Buena

Procesamiento paralelo Bajo Alto Muy alto

Escalabilidad Baja Alta Muy alta

Costo computacional de 
entrenamiento Medio Alto Muy alto

Consumo de memoria Moderado Moderado Elevado

Dependencia de 
grandes volúmenes de 
datos

Media Alta Muy alta

Capacidad de 
generalización

Buena en tareas 
secuenciales

Muy buena en visión 
artificial

Excelente en 
dominios diversos

Interpretabilidad Baja Media Media

Robustez frente a 
secuencias largas Limitada No aplicable Excelente

Flexibilidad de 
aplicación Media Media-Alta Muy alta

Madurez tecnológica Alta Muy alta Muy alta

Aplicaciones 
representativas

Series de tiempo, NLP 
clásico, voz

Clasificación de 
imágenes, detección 
de objetos, 
segmentación

NLP, IA generativa, 
m u l t i m o d a l i d a d , 
visión artificial

Principal limitación Gradiente desvanecido 
y falta de paralelización

Dependencia de 
datos etiquetados y 
relaciones globales 
limitadas

Alto costo 
computacional y 
energético



Pesquisa e Docência em Ciências Exatas e Naturais Capítulo 7 110

4. RESULTADOS DEL ANALISIS CRITICO

RNN: Desafíos y Limitaciones

•	 Gradientes que se desvanecen o explotan: Las RNN son especialmente 

susceptibles a este problema durante la  retropropagación a través del 

tiempo (BPTT). Esto ocurre porque los gradientes pueden reducirse o crecer 

exponencialmente al propagarse en el tiempo, dificultando el aprendizaje 

de  dependencias a largo plazo. Por ello, las RNN suelen tener problemas 

en tareas que requieren retener información en secuencias largas (Bengio, 

Simard y Frasconi, 1994). Aunque arquitecturas como LSTM y GRU abordaron 

este problema, el desafío persiste en redes muy profundas o secuencias 

extensas (Hochreiter y Schmidhuber, 1997).

•	 Limitación del procesamiento secuencial: Las RNN procesan datos de 

forma secuencial (una entrada a la vez), lo que limita su eficiencia durante el 

entrenamiento al no aprovechar el procesamiento en paralelo. Esto genera 

tiempos de entrenamiento más prolongados y menor escalabilidad frente a 

arquitecturas como CNN y Transformers (Pascanu, Mikolov y Bengio, 2013).

CNN: Desafíos y Limitaciones

•	 Dependencias de datos: Las CNN requieren grandes volúmenes de datos 

etiquetados para alcanzar alto rendimiento, especialmente en clasificación de 

imágenes o detección de objetos. Esto dificulta su aplicación en dominios con 

datos escasos o costosos de etiquetar (Krizhevsky, Sutskever y Hinton, 2012). 

Además, pueden sufrir  sobreajuste  si no se regularizan adecuadamente, 

sobre todo con datos limitados o poco diversos.

•	 Manejo limitado de secuencias: Aunque las CNN capturan  jerarquías 

espaciales, no están diseñadas para procesar datos secuenciales. Esto 

las hace menos aptas para tareas temporales (ej: modelado de lenguaje o 

reconocimiento de voz) sin modificaciones significativas o modelos híbridos 

(como CNN-LSTM) (Gehring et al., 2017).

Transformers: Desafíos y Limitaciones

•	 Complejidad computacional: Los Transformers, aunque potentes, 

implican  costos computacionales elevados, especialmente con secuencias 

largas. El mecanismo de autoatención (central en su arquitectura) 

escala cuadráticamente con la longitud de la secuencia, lo que lo hace 
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computacionalmente costoso para secuencias muy extensas (Vaswani 

et al., 2017). Esto ha impulsado el desarrollo de variantes más eficientes, 

como Reformer y Longformer, que buscan reducir la carga computacional de 

la atención (Kitaev, Kaiser y Levskaya, 2020; Beltagy, Peters y Cohan, 2020).

•	 Dependencia de grandes volúmenes de datos: Al igual que las CNN, 

los Transformers requieren  datos masivos  para desempeñarse bien, 

especialmente en modelado de lenguaje. Su fase de preentrenamiento (ej: 

BERT y GPT) implica entrenar con corpus enormes, consumiendo recursos 

y tiempo (Devlin et al., 2018; Brown et al., 2020). Además, el ajuste fino para 

tareas específicas también demanda recursos considerables.

En la tabla no. 2 se realiza un concentrado de los resultados obtenidos del análisis 

comparativo.

Tabla 2. Resultados destacables de RNN, CNN y Transformadores.

Arquitectura
Modelo 

representativo
Año Tarea Resultado destacado

RNN LSTM 1997
Modelado de 
secuencias

Reducción significativa del 
problema del gradiente 
desvanecido

RNN GRU 2014
Traducción 
automática

Desempeño comparable a 
LSTM con menor complejidad 
computacional

CNN LeNet-5 1998
Reconocimiento de 
dígitos

Error <1% en MNIST

CNN AlexNet 2012 ImageNet
Error Top-5 de 15.3%, 
reduciendo significativamente 
el estado del arte

CNN ResNet-152 2015 ImageNet Error Top-5 cercano al 3.6%

Transformer Transformer Base 2017 Traducción EN-DE
Mejora BLEU frente a 
arquitecturas recurrentes

Transformer BERT 2019 NLP
Estado del arte en múltiples 
benchmarks GLUE

Transformer GPT-3 2020
Generación de 
lenguaje

175 mil millones de parámetros

Transformer
Vision 
Transformer (ViT)

2021
Clasificación de 
imágenes

Rendimiento comparable o 
superior a CNN profundas

Transformer GPT-4 2023 Multimodal
Desempeño competitivo 
en múltiples exámenes 
profesionales y académicos

5. TRABAJOS FUTUROS

La evolución de RNN, CNN y Transformers continúa, con investigaciones centradas 

en superar sus limitaciones y ampliar su aplicabilidad.
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RNN: Direcciones futuras

•	 Mejorar el aprendizaje de dependencias a largo plazo: Futuras 

investigaciones podrían enfocarse en arquitecturas o técnicas de 

entrenamiento que mitiguen el  problema del gradiente evanescente  mejor 

que las soluciones actuales (Bengio et al., 1994). Enfoques como las redes 

neuronales aumentadas con memoria (MANN)  y las  máquinas de Turing 

neuronales  son prometedores, permitiendo almacenar y recuperar 

información en horizontes temporales más largos (Graves et al., 2014).

•	 Incorporar mecanismos de atención: Integrar  atención  en RNN (como en 

los Transformers) podría ayudarles a enfocarse en partes relevantes de 

la secuencia, mejorando su capacidad para manejar secuencias largas y 

dependencias complejas (Bahdanau, Cho y Bengio, 2015). Este enfoque híbrido 

podría combinar las fortalezas de RNN y arquitecturas basadas en atención.

CNN: Direcciones futuras

•	 Ampliación más allá de la visión: Aunque las CNN se usan principalmente 

en visión por computadora, existe un interés creciente en adaptarlas a otros 

dominios, como el procesamiento de lenguaje natural y la genómica. Los 

avances en convoluciones unidimensionales y la combinación de CNN con 

RNN o Transformers podrían mejorar su aplicabilidad a datos secuenciales 

(Bai, Kolter y Koltun, 2018). Explorar estas aplicaciones cruzadas podría 

descubrir nuevas capacidades y ampliar los casos de uso de las CNN.

•	 Reducción de requisitos de datos: Abordar la dependencia de datos es un 

área crítica para futuras investigaciones en CNN. Técnicas como el aprendizaje 

por transferencia, el aprendizaje semi-supervisado y el aumento de datos se 

están explorando para reducir la cantidad de datos etiquetados necesarios 

para entrenar CNN sin comprometer su rendimiento (Zoph et al., 2020). 

Además, el desarrollo de métodos de aprendizaje con pocos ejemplos (few-

shot learning) podría permitir que las CNN generalicen mejor con muestras 

limitadas, haciéndolas más prácticas en entornos con escasez de datos.

Transformers: Direcciones futuras

•	 Modelos Transformer eficientes: Dados los desafíos computacionales de los 

Transformers, futuras investigaciones se enfocarán en variantes más eficientes 

que manejen secuencias largas con menor costo computacional. Modelos 

como el Reformer (Kitaev et al., 2020) y el Longformer (Beltagy et al., 2020) 
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representan esfuerzos iniciales en esta dirección, pero se necesitan más 

innovaciones para hacerlos más escalables y accesibles para diversas tareas.

•	 Ampliación de capacidades multimodales: Los Transformers han 

mostrado potencial en  tareas multimodales  que integran datos de fuentes 

como texto, imágenes y audio (Lu et al., 2019). Futuros estudios podrían 

explorar modelos más sofisticados que procesen múltiples modalidades de 

manera fluida, creando sistemas de IA más robustos capaces de entender y 

generar contenido multimodal complejo. Además, el desarrollo de modelos 

unificados que realicen diversas tareas en distintas modalidades con mínimo 

ajuste fino es un área prometedora.

6. CONCLUSIONES

En el campo en constante evolución del aprendizaje automático, las  Redes 

Neuronales Recurrentes (RNN), las  Redes Neuronales Convolucionales (CNN)  y 

los Transformers aportan fortalezas y limitaciones únicas a diversas aplicaciones. Tras 

revisar su desarrollo y rendimiento, destacan las siguientes conclusiones:

1.	 Fortalezas específicas para tareas distintas: Cada arquitectura está 

especializada en tipos de tareas particulares. Las RNN sobresalen en tareas 

que involucran  datos secuenciales, como análisis de series de tiempo y 

modelado de lenguaje, gracias a su capacidad para mantener un  estado 

oculto  que captura dependencias temporales. Por otro lado, las CNN son 

altamente efectivas en tareas relacionadas con  datos espaciales, como 

clasificación de imágenes y detección de objetos, debido a su capacidad 

de  extracción jerárquica de características. Los Transformers han 

demostrado un rendimiento superior en el manejo de dependencias de largo 

alcance y secuencias complejas, especialmente en tareas de procesamiento 

del lenguaje natural. Su versatilidad también ha permitido adaptaciones para 

aplicaciones en visión y multimodalidad.

2.	 Desafíos que afectan el rendimiento: A pesar de sus fortalezas, cada 

arquitectura enfrenta desafíos significativos. Las RNN tienen dificultades 

con dependencias a largo plazo debido a los gradientes que se desvanecen o 

explotan, y su naturaleza de procesamiento secuencial limita su escalabilidad 

y eficiencia en el entrenamiento. Las CNN requieren  grandes cantidades 

de datos etiquetados  y son menos adecuadas para datos secuenciales 

a menos que se combinen con otras arquitecturas. Los Transformers, 
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aunque potentes, enfrentan altos costos computacionales y demandas de 

datos, especialmente al manejar secuencias largas. Estos desafíos resaltan 

la necesidad de investigación continua para mejorar el rendimiento y 

aplicabilidad de cada arquitectura.

3.	 Direcciones futuras e innovaciones: El futuro de estas arquitecturas radica 

en abordar sus limitaciones y expandir sus capacidades. Para las RNN, 

investigaciones sobre la mejora del aprendizaje de dependencias a largo 

plazo y la  integración de mecanismos de atención  son prometedoras. Las 

CNN podrían beneficiarse de innovaciones que reduzcan los requisitos 

de datos y amplíen su uso más allá de tareas relacionadas con imágenes. 

Es probable que los Transformers vean  avances continuos en eficiencia, 

con nuevas variantes diseñadas para manejar secuencias largas y datos 

multimodales de manera más efectiva. El desarrollo de modelos híbridos y 

arquitecturas novedosas desempeñará un papel crucial para superar las 

limitaciones actuales y desbloquear nuevas aplicaciones.

4.	 Impacto global en el aprendizaje automático: Los avances en RNN, CNN y 

Transformers han tenido un impacto profundo en el campo del aprendizaje 

automático, impulsando el progreso en aplicaciones como visión por 

computadora, procesamiento del lenguaje natural y aprendizaje multimodal. 

Comprender las fortalezas y limitaciones de estas arquitecturas permite a 

los profesionales  elegir el modelo más adecuado  para sus necesidades 

específicas y  ampliar los límites  de lo posible con las tecnologías de 

aprendizaje automático.
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que el problema de los tres cuerpos no tenía solución general conocida. En consecuencia, 

se planteó y resolvió cómo expresar la energía cinética en términos de las velocidades 

relativas, lo que le permitió obtener las ecuaciones del movimiento clásico de los tres y n 

cuerpos en términos de coordenadas y aceleraciones relativas. Después, también dedujo 

los hamiltonianos de los correspondientes problemas cuánticos, que era su objetivo inicial. 

Aplicó su hamiltoniano de los tres cuerpos al estudio de los niveles de energía vibracional 

del dióxido de carbono, y de la energía electrónica del átomo de helio, corrigiendo los 

hamiltonianos dados previamente por otros autores. Después de describir analíticamente 

el movimiento del sistema Sol-Tierra-Luna en una serie de tres artículos, y de estudiar la 

dinámica y evolución del sistema solar en una serie de cinco artículos resumidos en el 

primer capítulo del libro Planets, Moons, and Beyond: Unveiling the Mysteries of the Solar 

System (2026), sus últimos artículos tratan sobre el billar como modelo de la adsorción de 

moléculas sobre una superficie, y sobre la forma de los glóbulos rojos. Su tesis doctoral 

sobre termodinámica de interfases electrificadas todavía permanece inédita, aunque su 

contenido fue parcialmente explicado en algunos artículos.
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