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RESUMEN

El presente articulo analiza criticamente el fendmeno de la “estupidez” en la interaccion humano-
sistema dentro de los sistemas de informacién (SI), entendida no como una descalificacion del
usuario sino, siguiendo a Cipolla (1988), como un patron de conductas que generan pérdidas para
quien las ejecuta y para terceros sin producir beneficios compensatorios. Se revisa la vigencia del
principio GIGO (Garbage In, Garbage Out) desde su primera aparicién documentada en 1957 hasta su
reformulacion en los entornos de inteligencia artificial generativa y aprendizaje automatico. A partir
de una revision tedrica se integran cinco marcos de analisis: la taxonomia de errores humanos de
Reason (1990), las leyes fundamentales de la estupidez humana de Cipolla (1988), las dimensiones de
calidad de datos de Wang y Strong (1996), los principios de disefio centrado en el usuario de Norman
(2013) y la taxonomia de alucinaciones en generacion de lenguaje natural de Ji et al. (2023). Los
hallazgos permiten sostener que el principio GIGO no solo conserva su vigencia, sino que se amplifica
en contextos algoritmicos, donde la calidad de los datos de entrenamiento, el disefio de los prompts
y el juicio critico humano determinan la fiabilidad de la salida. Se concluye con implicaciones para el
diseio de interfaces, la alfabetizacidn digital y el gobierno de datos en las organizaciones.

PALABRAS CLAVE

GIGO, sistemas de informacion, error humano, calidad de datos, inteligencia artificial, prompt
engineering.
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Resumen

El presente articulo analiza criticamente el fendmeno de la “estupidez” en la interaccion humano-
sistema dentro de los sistemas de informacién (SI), entendida no como una descalificacion del
usuario sino, siguiendo a Cipolla (1988), como un patrén de conductas que generan pérdidas para
quien las ejecuta y para terceros sin producir beneficios compensatorios. Se revisa la vigencia del
principio GIGO (Garbage In, Garbage Out) desde su primera aparicién documentada en 1957 hasta su
reformulacién en los entornos de inteligencia artificial generativa y aprendizaje automatico. A partir
de una revisién tedrica se integran cinco marcos de andlisis: la taxonomia de errores humanos de
Reason (1990), las leyes fundamentales de la estupidez humana de Cipolla (1988), las dimensiones de
calidad de datos de Wang y Strong (1996), los principios de disefio centrado en el usuario de Norman
(2013) y la taxonomia de alucinaciones en generacion de lenguaje natural de Ji et al. (2023). Los
hallazgos permiten sostener que el principio GIGO no solo conserva su vigencia, sino que se amplifica
en contextos algoritmicos, donde la calidad de los datos de entrenamiento, el disefio de los prompts
y el juicio critico humano determinan la fiabilidad de la salida. Se concluye con implicaciones para el
disefo de interfaces, la alfabetizacidon digital y el gobierno de datos en las organizaciones.

Palabras clave: GIGO, sistemas de informacidn, interaccion humano-computador, error humano,
calidad de datos, sesgos cognitivos, inteligencia artificial, alucinaciones, prompt engineering.

1 Introduccion

En la actualidad, los sistemas de informacidn constituyen la infraestructura invisible sobre la cual
descansan las operaciones cotidianas de gobiernos, empresas y personas. La transformacién digital,
la adopcion masiva de servicios en la nube y la irrupcidn de la inteligencia artificial generativa han
desplazado la frontera de lo automatizable hacia tareas que, hasta hace pocos afios, parecian
reservadas al juicio humano. No obstante, en la medida en que estas tecnologias se sofistican,
paraddjicamente se hace mas evidente un factor que parece resistirse a los avances: el usuario
humano y sus decisiones.

En la jerga técnica, una frase breve ha acompafiado a la computacién desde sus origenes: garbage in,
garbage out, abreviada como GIGO. Acufiada en los primeros afios del procesamiento electrénico de
datos, esta maxima recuerda que ningun sistema, por sofisticado que sea, puede compensar la mala
calidad de sus entradas. En pleno 2026, con modelos de lenguaje de escala masiva, analitica
avanzada y agentes auténomos, la afirmacion no solo sigue vigente, sino que adquiere nuevas
aristas: los datos de entrenamiento, los prompts, los pardmetros de configuracion y los supuestos
implicitos del usuario son hoy “entradas” tan criticas como lo fueron las tarjetas perforadas en la
década de 1960.

La presente ponencia articula un concepto provocador pero académicamente riguroso: el de la
estupidez aplicada al uso de los sistemas de informacion. El término, tal como lo desarrolld el
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historiador econdémico italiano Carlo Cipolla (1988), no alude a una carencia intelectual sino a un
patrén conductual que produce pérdidas simultaneas para el sujeto que lo ejecuta y para quienes le
rodean, sin beneficios compensatorios.

Aplicada al ambito tecnoldgico, esta categoria permite describir situaciones frecuentes en las
organizaciones: decisiones basadas en datos de baja calidad que se asumen confiables, confianza
acritica en salidas algoritmicas, configuracién deficiente de controles, uso indebido de hojas de
calculo, y una larga lista de comportamientos que, sin ser deliberadamente malintencionados,
generan costos significativos.

El objetivo del articulo es examinar, desde una perspectiva integradora, cémo los limites
tecnoldgicos, los errores humanos y los sesgos cognitivos convergen en la interaccién humano-
sistema para producir resultados subdptimos, y por qué el principio GIGO sigue siendo una clave
interpretativa ineludible. El principio GIGO: del pasado analdgico al presente algoritmico

2 Origen historico

La expresidn garbage in, garbage out tiene su registro documentado mds antiguo en noviembre de
1957, en un articulo del diario estadounidense The Hammond Times que describia el trabajo de
matemadticos del Ejército con las primeras computadoras electrénicas (Geiger et al., 2019). En dicho
texto, el especialista del Ejército William D. Mellin explicaba que las computadoras no pueden pensar
por si mismas y que entradas programadas descuidadamente producen inevitablemente salidas
defectuosas. La paternidad exacta de la frase es discutida: a menudo se atribuye al programador e
instructor de IBM George Fuechsel, quien la utilizaba durante la década de 1960 para explicar, de
forma concisa, que un programa procesa exactamente aquello que recibe, bueno o malo.

Sin embargo, la intuicidn subyacente al principio es considerablemente mas antigua. Ya en el siglo
XIX, Charles Babbage, disefiador de la maquina diferencial y considerado un precursor de la
computacion, reporté que en dos ocasiones se le preguntd si su maquina produciria respuestas
correctas cuando se le introdujeran valores incorrectos, a lo que respondid con perplejidad,
reconociendo la imposibilidad de tal prodigio.

Esta anécdota, citada con frecuencia en la literatura sobre calidad de datos, anticipa el nucleo
conceptual de GIGO: la computacion no crea informacidon nueva ex nihilo (de la nada), sino que
transforma la que se le suministra.

2.1 De la regla pragmatica al principio conceptual

Con el paso de las décadas, GIGO dejo de ser solo una advertencia informal para los programadores y
se consolidé como un principio tedrico del tratamiento de la informacion. En términos formales,
sostiene que la validez légica de un proceso no garantiza la solidez de sus conclusiones: un
argumento puede ser valido y aun asi producir conclusiones falsas si parte de supuestos erréneos.
Esta distincidn, heredada de la ldgica aristotélica, tiene enormes consecuencias practicas en sistemas
gue automatizan decisiones.

Redman (1998) documentd, en un trabajo ampliamente citado, que los costos asociados a la mala
calidad de datos en empresas tipicas oscilan entre el 8 % y el 12 % de los ingresos, con impactos que
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incluyen menor satisfaccion del cliente, aumento de costos operativos, peor toma de decisiones,
dificultad para ejecutar estrategias, deterioro de la moral de los empleados y erosién de la confianza
organizacional. Estas cifras, lejos de ser anecddticas, cuantifican el precio concreto que pagan las
organizaciones cuando ignoran la primera parte del principio GIGO.

3 La “estupidez” como categoria analitica

3.1 Las cinco leyes fundamentales

En 1976 circuléd como panfleto entre colegas, y en 1988 se publicé como libro, el ensayo de Carlo M.
Cipolla titulado The Basic Laws of Human Stupidity.

El autor, historiador econdmico de la Universidad de California en Berkeley, propuso cinco leyes
fundamentales que, a pesar de su tono humoristico, describen rigurosamente interacciones sociales
y econdmicas con consecuencias medibles.

Dichas leyes pueden sintetizarse asi: primero, siempre se subestima el nUmero de personas estupidas
en circulacion; segundo, la probabilidad de que una persona sea estupida es independiente de
cualquier otra caracteristica suya; tercero (la ley durea), una persona estupida es aquella que causa
pérdidas a otra persona o grupo sin obtener beneficio para si, e incluso con perjuicio propio; cuarto,
las personas no estupidas siempre subestiman el poder dafiino de las estlpidas; y quinto, la persona
estupida es el tipo de persona mas peligrosa que existe.

Cipolla representd graficamente estas interacciones en un cuadrante con dos ejes: los beneficios o
pérdidas que un agente provoca a si mismo y los que provoca a otros. En su tipologia, el agente
inteligente produce ganancias para si y para los demads; el bandido se beneficia a expensas de otros;
el incauto beneficia a otros a costa propia; y el estupido genera pérdidas para todos, incluido él
mismo.

El propio autor observé que el estupido es mas peligroso que el bandido, pues el comportamiento
del bandido, al tener ldgica desagradable (nasty rationality), es predecible; el del estupido, en
cambio, carece de patrdn racional y por ello escapa a toda defensa.

3.2 Aplicacion al contexto de los sistemas de informacion

Trasladar este marco al uso de los sistemas de informacién resulta productivo. La “estupidez
informatica”, en sentido cipolliano, no se refiere a un déficit intelectual del usuario, sino a un patrén

L En agosto de 2012, la firma Knight Capital sufrié uno de los episodios mds recordados de falla en el despliegue
de software de trading automatizado. Un error en la liberacién de cédigo provocd que un sistema
automatizado procesara secuencias invélidas de drdenes, generando transacciones erréneas sobre 148 valores
y produciendo una pérdida cercana a 440 millones de délares en aproximadamente 45 minutos. El caso ilustra
de forma paradigmatica cdmo una combinacion de entradas defectuosas, procesos automatizados y ausencia
de controles humanos efectivos puede traducirse en pérdidas catastréficas. En clave GIGO, no se traté de una
falla algoritmica abstracta, sino del resultado predecible de alimentar un sistema con configuraciones
incorrectas en ausencia de mecanismos de validacidn.
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de interaccidn humano-sistema que produce pérdidas para el usuario (datos perdidos, decisiones
erréneas, sanciones regulatorias) y para terceros (clientes afectados, empleados que heredan
informacidn corrupta, organizaciones que toman rumbos equivocados), sin que haya un beneficio
compensatorio.

Dentro de esta categoria encajan conductas tan frecuentes como: reutilizar contrasefias triviales en
sistemas criticos, deshabilitar controles de validacidn “para agilizar” una tarea, alimentar un cuadro
de mando con datos que se sabe incompletos, copiar y pegar férmulas sin revisar sus referencias, o
aceptar recomendaciones de un algoritmo sin verificar su pertinencia.

La segunda ley de Cipolla adquiere aqui una relevancia particular: la proclividad a este tipo de
comportamientos es independiente del nivel educativo, el cargo o la especialidad técnica. Altos
directivos, ingenieros con posgrado y analistas con afios de experiencia pueden, en el momento
menos oportuno, ejecutar acciones que encajan con precisién en el cuadrante del dafio mutuo. Esto
convierte al fendmeno en un problema sistémico que no se resuelve solo con capacitacion individual.

4 Taxonomia de errores humanos en la interaccion con sistemas

La investigacion sobre errores humanos adquirié caracter sistematico con los trabajos de Donald
Norman (1981) y, especialmente, de James Reason (2000). Este dltimo propuso una distincion
entre tres tipos de fallos: deslices (slips), lapsos (lapses) y equivocaciones (mistakes).

Los deslices y lapsos corresponden a fallos de ejecucion: la intencién era correcta, pero la accién se
realizd mal (deslices, observables) o se omitié por un fallo de memoria (lapsos).

Las equivocaciones, en cambio, son fallos de planificacion: la accidn se ejecuta como se pretendia,
pero la intencién misma era inadecuada para alcanzar el objetivo. Reason apoyd su taxonomia en el
marco skill-rule-knowledge propuesto por Rasmussen (1983), segin el cual el comportamiento
humano opera en tres niveles cognitivos.

En el nivel basado en habilidades, las acciones son automaticas y los errores tipicos son deslices
atencionales.

En el nivel basado en reglas, el usuario aplica procedimientos conocidos a situaciones familiares, y los
errores derivan de aplicar una buena regla a una situacion inapropiada o una regla defectuosa.

En el nivel basado en conocimiento, el usuario enfrenta situaciones novedosas donde debe razonar
desde principios; los errores aqui se relacionan con comprension incompleta, sesgos de
confirmacién, sobrecarga cognitiva y exceso de confianza.

Aplicado a los sistemas de informacién, este modelo explica fenédmenos cotidianos: el analista
experto que envia un correo al destinatario equivocado por un desliz de autocompletar; el
desarrollador que olvida conectar un mecanismo de autenticacién tras una actualizacion (lapso); el
administrador que aplica una plantilla de seguridad a un servidor cuyo contexto difiere del habitual
(equivocacion basada en reglas); o el directivo que, ante un tablero de datos, interpreta
erroneamente métricas por falta de experiencia especifica (equivocacion basada en conocimiento).
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Resulta decisivo comprender que estos tres tipos de errores exigen intervenciones distintas: los
deslices y lapsos rara vez se corrigen con mas capacitacion, pero si con mejor disefio y listas de
comprobacidn; las equivocaciones, en cambio, requieren formacion, revisidn entre pares y validacidon
procedimental.

Reason también distinguié entre fallos activos, cuyos efectos son inmediatos, y fallos latentes, que
permanecen ocultos en el sistema hasta combinarse con otros factores para producir un accidente.

|ll

Su modelo del “queso suizo?”, adoptado por multiples industrias, sostiene que los grandes incidentes
resultan de la alineacidn fortuita de agujeros en capas sucesivas de defensas. Este marco es
particularmente Util para analizar fallas en sistemas complejos como los financieros, sanitarios y de
aviacion, pero también encuentra aplicacién directa en ciberseguridad, donde el incidente suele ser

la suma de multiples debilidades menores.

5 Limites tecnologicos y disefio centrado en el usuario

Cuando un sistema se usa mal, la respuesta reflexiva es culpar al usuario. Sin embargo, Norman
(2013), en la edicion revisada de The Design of Everyday Things, insiste en invertir esa lectura: si un
producto se usa mal con frecuencia, el problema esta en el disefo. Su propuesta de disefio centrado
en el usuario se apoya en principios como visibilidad, retroalimentacidn, restricciones, mapeo
natural, consistencia y affordances 3o potencialidades perceptibles.

La visibilidad implica que las funciones disponibles deben ser discernibles; la retroalimentacidn, que
el sistema debe comunicar el resultado de cada accién; las restricciones, que limitar las acciones
posibles evita errores; el mapeo natural, que la relacidn entre controles y efectos debe ser intuitiva;
la consistencia, que operaciones similares deben ejecutarse de la misma forma; y las affordances,
gue los objetos deben sugerir su uso mediante su forma y disposicion.

Norman acufié también las ideas de brecha de ejecucion (la distancia entre la intencién del usuario y
las acciones que el sistema permite) y brecha de evaluacidn (la distancia entre el estado del sistema y
la comprensién que el usuario tiene de él).

Estas brechas, lejos de ser curiosidades académicas, explican un porcentaje significativo de los
errores atribuidos a “factores humanos”.

Cuando un sistema presenta opciones visualmente equivalentes pero con efectos radicalmente
distintos, la probabilidad de un desliz crece; cuando la retroalimentacién ante un comando es tardia
o ambigua, el usuario repite la accién o asume un resultado incorrecto. Norman sostiene, con una
formulacidon que merece adopcidon como norma profesional, que se debe asumir que cualquier error

2 El modelo del queso suizo de James Reason es una teoria de gestién de riesgos que explica cdmo ocurren los
accidentes en sistemas complejos. Compara las defensas de una organizacion con rebanadas de queso suizo
apiladas. Los "agujeros" en el queso representan fallas o debilidades; los accidentes ocurren solo cuando los
agujeros de varias capas se alinean

3 posibilidades en inglés.
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que pueda cometerse sera cometido, y planificar en consecuencia. Esta actitud de disefio para el
error desplaza la responsabilidad desde el individuo hacia el sistema sociotécnico.

Desde una perspectiva de ingenieria de sistemas, esto se traduce en la incorporacidn de mecanismos
como forcing functions (funciones forzadoras que impiden acciones invdlidas), validaciones en
tiempo real, confirmaciones previas a acciones irreversibles, opciones de reversion y mensajes de
error informativos que orientan al usuario hacia la correccién. La diferencia entre un sistema
resiliente y uno fragil rara vez radica en la complejidad del algoritmo, sino en la calidad de estos
mecanismos periféricos.

6 La dimension empirica del GIGO: calidad de datos

Si el principio GIGO establece que la calidad de la salida no puede superar la de la entrada,
corresponde preguntarse qué se entiende por “calidad” en este contexto. Durante décadas la
literatura técnica identificé calidad de datos con exactitud, una visién estrecha que Wang & Strong
(1996) ampliaron decisivamente. Su marco, publicado en Journal of Management Information
Systems, partido de un estudio empirico con consumidores de datos y consolidé 15 dimensiones
agrupadas en cuatro categorias.

La categoria intrinseca reune atributos que los datos poseen por si mismos, como exactitud,
objetividad, credibilidad y reputacion.

La categoria contextual subraya que los datos deben evaluarse respecto a la tarea en la que se
emplean: relevancia, valor anadido, oportunidad, completitud y cantidad apropiada.

La categoria representacional atiende a la forma en que los datos se presentan: interpretabilidad,
facilidad de comprensién, consistencia representacional y concision.

Finalmente, la categoria de accesibilidad incluye el acceso mismo a los datos y la seguridad de ese
acceso.

Este marco es relevante para la discusion de la estupidez informatica por al menos dos razones.

Primero, muestra que un dato puede ser técnicamente exacto y, sin embargo, de mala calidad si no
es oportuno, si no es relevante para la decisidn o si se presenta de manera ininteligible. Un reporte
contable exacto entregado dos meses tarde no es util; un indicador calculado correctamente pero
sobre una poblacién equivocada tampoco.

Segundo, desplaza el foco desde una visidon técnica de la calidad hacia una vision orientada al
usuario, lo que conecta directamente con el disefio centrado en la experiencia y con la taxonomia de
errores humanos.

Redman (1998) cuantificé los costos organizacionales de los datos defectuosos y subrayé que las
causas no son primariamente técnicas, sino organizacionales: ausencia de responsables claros,
definiciones inconsistentes de términos de negocio, silos departamentales con criterios divergentes,
incentivos desalineados e inversion insuficiente en gobierno de datos.
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La consecuencia es la coexistencia de multiples “realidades paralelas” en los sistemas, cada una
fielmente registrada pero incompatible con las demas.

7 Sesgos cognitivos y la ilusion de competencia digital

Si se acepta que los errores humanos tienen taxonomia, y que su frecuencia depende tanto del
disefio como de la arquitectura organizacional, aiun queda un componente que merece andlisis
especifico: los sesgos cognitivos que distorsionan la percepciéon del propio desempefio.

El efecto Dunning-Kruger, formulado originalmente por Kruger & Dunning (2009), describe la
tendencia de las personas con baja competencia en un dominio a sobrestimar sus capacidades,
precisamente porque la metacognicién necesaria para reconocer la propia incompetencia exige un
minimo de competencia que no se posee.

En el contexto del uso de sistemas de informacion, este efecto tiene implicaciones serias. Usuarios
con conocimientos superficiales pueden asumir que dominan una plataforma analitica, un gestor de
bases de datos o una suite de productividad, cuando en realidad ignoran funciones criticas,
supuestos subyacentes y riesgos asociados. Una revision sistemdtica sobre alfabetizacidon
informacional mostrd que, en la mayoria de estudios, quienes obtienen peores resultados objetivos
sobreestiman significativamente su competencia percibida. Esta brecha entre competencia real y
percibida es especialmente peligrosa cuando la decision que se toma depende de datos que el
usuario interpreta sin las salvaguardas adecuadas.

Un hallazgo reciente amplia esta discusiéon. (Fernandes et al.,, 2026) reportaron que, en
interacciones con sistemas de inteligencia artificial generativa como ChatGPT, el efecto Dunning—
Kruger clasico desaparece, y en su lugar aparece una sobreestimacion generalizada del desempefio.
Mas sorprendentemente aun, los usuarios con mayor alfabetizacién en IA mostraron menor
precision metacognitiva que los novatos: a mayor conocimiento declarativo sobre IA, mayor exceso
de confianza en el rendimiento real obtenido con su ayuda. Los autores atribuyen este fendmeno al
cognitive offloading o descarga cognitiva: la tendencia a delegar el esfuerzo de verificacion en el
sistema, confiando en sus salidas sin someterlas a contraste critico.

Este resultado es relevante para la tesis central del articulo. La estupidez cipolliana en el uso de
sistemas no deriva necesariamente de la ignorancia, sino también del exceso de confianza mal
calibrado. Un experto puede comportarse como usuario “estipido” si su confianza en el sistema lo
lleva a omitir verificaciones que otro, mds cauto, realizaria. La calibracién adecuada de la confianza,
por tanto, se perfila como una competencia critica en la era de la IA.

8 La vigencia del principio GIGO en la era de la inteligencia
artificial

La irrupcion de los modelos de lenguaje a gran escala y los sistemas de IA generativa ha traido
consigo una reactivacion del principio GIGO bajo nuevas formas. En el aprendizaje automatico
supervisado, la calidad del modelo depende crucialmente de la calidad del conjunto de
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entrenamiento: datos sesgados, incompletos o mal etiquetados producen modelos que reproduceny
amplifican esos defectos.

Casos documentados de modelos de reconocimiento facial con desempeifio desigual entre grupos
demograéficos, algoritmos de seleccidn de personal que penalizan a mujeres, o sistemas de
evaluacién crediticia que perpetdan discriminaciones histéricas, son manifestaciones del GIGO
aplicado a la escala de las redes neuronales profundas.

En los sistemas de generacion aumentada con recuperacion (RAG) y en los agentes auténomos, el
problema se desplaza también hacia la calidad de las fuentes de conocimiento consultadas: si la base
documental contiene informacién obsoleta, incorrecta o inconsistente, la salida generada la
heredard. A su vez, el disefio del prompt se convierte en una nueva categoria de entrada critica:
prompts ambiguos, mal estructurados o cargados de presupuestos no explicitados producen
respuestas que, aun siendo lingliisticamente correctas, son conceptualmente defectuosas.

Un aspecto particularmente inquietante es la facilidad con la que las salidas de estos sistemas
adoptan una apariencia de autoridad. La fluidez lingliistica de un modelo generativo puede
confundirse con fiabilidad epistémica, llevando al usuario a aceptar afirmaciones inexactas como
informacidn verificada.

Aqui confluyen los tres hilos del andlisis: 1) el principio GIGO (entradas insuficientes producen salidas
defectuosas), 2) la taxonomia de errores humanos (el usuario comete una equivocacion basada en
conocimiento al no reconocer la situacién como novedosa y requerir verificacion externa), y 3) la
estupidez cipolliana (la accion resultante dafia al usuario y a terceros sin beneficio real).

La respuesta a este desafio no es rechazar la tecnologia, ni tampoco confiar ciegamente en ella. Pasa
por redisefar la interaccion humano-sistema para fomentar la metacognicion: interfaces que
expliciten incertidumbre, que soliciten verificaciéon en decisiones criticas, que muestren las fuentes
consultadas, y que recuerden al usuario que la responsabilidad final del resultado sigue siendo suya.
Desde esta perspectiva, la alfabetizacion en IA no consiste en saber como funciona la IA, sino en
saber cuando desconfiar de su salida.

9 GIGO en los sistemas de IA: alucinaciones, referencias

inventadas y la responsabilidad del prompt

9.1 La queja recurrente: “la IA alucina”

Resulta dificil exagerar la frecuencia con la que, en foros profesionales, redes sociales vy
conversaciones académicas, se escucha alguna variante de la siguiente queja: “la inteligencia artificial
alucina, inventa datos, fabrica referencias bibliograficas, atribuye citas a autores que nunca las
escribieron y, en general, no se puede confiar en ella”. Estas observaciones, en muchos casos, son
facticamente correctas: los modelos de lenguaje a gran escala efectivamente producen contenido
fabricado, y la literatura técnica documenta el fendmeno con detalle. Sin embargo, el modo en que
esa queja suele formularse contiene un error analitico relevante: presenta el problema como una
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propiedad exclusiva del sistema, eximiendo al usuario de cualquier responsabilidad sobre la calidad
de las entradas que él mismo proporciona.

Ji et al. (2024), en una revisién sistematica publicada en ACM Computing Surveys, propusieron una
taxonomia hoy ampliamente aceptada en la que distinguen dos clases de alucinaciones: las
intrinsecas, en las que la salida contradice la fuente o el contexto proporcionado, y las extrinsecas, en
las que la salida introduce informacién que no puede verificarse contra la fuente.

Esta distincion es crucial para encuadrar correctamente la discusién: las primeras suelen estar
asociadas a problemas del modelo y los datos de entrenamiento; las segundas, en cambio, se ven
fuertemente moduladas por la calidad del contexto suministrado por el usuario en su prompt
(Geiger et al., 2019; Klingbeil et al., 2024; Wand & Wang, 1996).

9.2 Cuando el prompt es la “garbage in”

La aplicacién rigurosa del principio GIGO a los sistemas de |A generativa exige reconocer que el
prompt es, en sentido técnico estricto, parte de la entrada del sistema. Un modelo de lenguaje no
“responde a una pregunta” en el sentido humano del término: predice secuencias de tokens
condicionadas por el contexto que recibe. Si ese contexto es vago, ambiguo, contradictorio, carente
de marcos de referencia o solicita informacidon sobre la que el modelo no tiene base sélida, la
probabilidad de obtener una salida defectuosa aumenta drdsticamente.

La frase coloquial “la IA inventd referencias” omite, en la mayoria de los casos, una observacion
elemental: ése le pidid al sistema que verificara fuentes?, ése le proporcioné una base documental
contra la cual contrastar?, ¢se acotd el dominio de la respuesta?, ése especificé qué hacer en caso de
no conocer la respuesta?

La investigacion reciente ha mostrado, de manera consistente, que la calidad del prompt impacta
significativamente la frecuencia de alucinaciones. Estrategias como la asignacién de un rol explicito al
modelo, la delimitacion de fronteras tematicas, la inclusion de contexto verificado mediante
generacidén aumentada con recuperacion (RAG), la instruccidn explicita de responder “no lo sé” ante
incertidumbre, y la solicitud de razonamiento paso a paso, han demostrado reducir
mensurablemente la incidencia de errores fabricados. Aunque ninguna técnica de prompting elimina

por completo el fendmeno, su omision sistematica garantiza que el problema se mantenga o agrave.

Esta constatacidn reactiva el principio GIGO con plena fuerza: el prompt mal disefiado es basura
epistemoldgica que entra al sistema, y la salida fabricada es, en buena medida, la basura que sale.

Cuando un usuario solicita a un modelo de lenguaje “escribe un articulo sobre tal tema con cinco
referencias bibliograficas”, sin proporcionar acceso a una base bibliografica real, sin pedir verificacidon
de existencia y sin instruir al sistema sobre cdmo manejar la incertidumbre, esta literalmente
solicitando un texto plausible, no un texto verdadero. De la misma forma que las personas deben
aprender como indica (Argyris, 1991), de idéntica forma deben hacerlo las tecnologias.

Que el resultado contenga referencias inexistentes no es un fallo inesperado del sistema: es la
respuesta predecible a una entrada que no requirio fidelidad referencial.
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9.3 Las causas multiples de la alucinacion

Seria injusto, sin embargo, atribuir todas las alucinaciones al usuario. La literatura identifica al menos
tres niveles causales que conviene mantener analiticamente separados.

En primer lugar, existen causas relativas al modelo y a sus datos de entrenamiento: lagunas de
conocimiento, sesgos de cobertura, presencia de informacién errénea en el corpus, y la naturaleza
fundamentalmente probabilistica de la generacién, que optimiza plausibilidad linglistica antes que
veracidad factual.

En segundo lugar, existen causas arquitectonicas y de despliegue: pardmetros de muestreo
demasiado permisivos, ausencia de mecanismos de verificacion contra fuentes externas, falta de
calibracién de incertidumbre.

En tercer lugar, y este es el nivel sobre el que el usuario tiene control directo, estan las causas
relativas a la entrada: prompts ambiguos, contexto insuficiente, ausencia de instrucciones de
fidelidad, y delegacion acritica de tareas que requieren verificacion humana.

La trampa argumentativa en la que con frecuencia caen los criticos de la IA consiste en colapsar los
tres niveles bajo la categoria “la IA alucina”, sin preguntarse cual de ellos es el mds relevante en el
caso concreto que les afecta.

Esta confusidn categorial genera una doble distorsidn: por un lado, exime al usuario de mejorar sus
practicas; por el otro, frustra los esfuerzos legitimos de mejora del modelo, pues los problemas se
atribuyen al lugar equivocado (Ackerman & Thompson, 2017; Bastani et al., 2024; Ghassemi et
al., 2021). Una analogia util: cuando un buscador devuelve resultados irrelevantes, parte de la
responsabilidad puede ser del algoritmo, pero otra parte recae en la formulacién de la consulta.
Quien escribe una busqueda de tres letras y luego se queja de que el buscador “no entiende lo que
quiere” estd omitiendo la primera mitad del intercambio.

9.4 La estupidez cipolliana en el uso de la IA

Aplicando el marco de Cipolla (1988) al uso de los sistemas de IA generativa, emerge un patrén
conductual que puede caracterizarse con precisidn técnica como estlpido en sentido cipolliano.

Considérese un usuario que: solicita a un modelo la redaccion de un informe sin proporcionar
contexto, no especifica el formato esperado de las referencias, no instruye al sistema sobre cdmo
manejar la falta de informacidn, no verifica las citas resultantes contra fuentes reales, presenta el
documento ante terceros como propio, y, cuando se descubre que las referencias son inventadas,
atribuye la falla exclusivamente a la herramienta.

Las pérdidas resultantes afectan al propio usuario (deterioro de su credibilidad profesional, posibles
consecuencias disciplinarias o legales) y a terceros (lectores desinformados, debate académico
contaminado, deterioro de la confianza publica en los sistemas de IA). Y, sin embargo, no se obtiene
ningun beneficio real: lo que se ahorrd en tiempo de redaccidn se pierde con creces en correcciones,
sanciones y reputacion (Diario Judicial, 2026; Facultad de Ciencias Juridicas y Sociales, 2026).
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La cuarta ley de Cipolla (las personas no estlpidas siempre subestiman el poder dafiino de las
estupidas) cobra aqui especial vigencia. Las organizaciones que despliegan sistemas de IA sin definir
politicas claras de uso, sin formar a su personal en prompt engineering bdsico, sin establecer
mecanismos de verificacién obligatoria y sin asignar responsabilidad sobre las salidas, multiplican
exponencialmente la superficie de exposicidn a este tipo de fallos. La tecnologia, por si sola, no
resuelve el problema; lo amplifica.

9.5 Hacia un uso epistétmicamente responsable de la IA

De lo expuesto se desprende un conjunto de practicas que, sin pretender exhaustividad, configuran
un uso epistémicamente responsable de los sistemas de |IA generativa. P

rimero, formular prompts explicitos que incluyan rol, contexto, restricciones, formato esperado y
comportamiento ante incertidumbre.

Segundo, proporcionar al sistema, siempre que sea posible, fuentes verificadas mediante
mecanismos de recuperacién, en lugar de delegar en su memoria paramétrica.

Tercero, verificar manualmente toda afirmacién factual sensible, en particular referencias
bibliograficas, datos numeéricos, citas literales y atribuciones a personas.

Cuarto, mantener al humano como responsable ultimo de la salida: la firma, la decisién y las
consecuencias siguen siendo suyas.

Quinto, formar a los usuarios no solo en el manejo operativo de las herramientas, sino en la
metacognicidn necesaria para identificar cudando deben desconfiar de ellas.

En suma, el principio GIGO aplicado a la IA no exime al sistema de sus deficiencias intrinsecas, pero
tampoco permite al usuario lavarse las manos. Reconocer que el prompt es entrada, y que las
entradas determinan las salidas, es el primer paso para superar la dialéctica estéril entre la
fascinacion acritica y el rechazo indiscriminado. Lo que las organizaciones necesitan no es una IA que
nunca falle —eso es, en el horizonte previsible, técnicamente imposible—, sino usuarios capaces de
interactuar con ella sin fallar ellos mismos.

10 Conclusiones

El principio GIGO, lejos de ser una reliquia de los primeros dias de la computacién, conserva y
renueva su vigencia en la era algoritmica. Las entradas relevantes ya no son solo tarjetas perforadas
o registros en una base de datos relacional, sino también prompts, datos de entrenamiento,
configuraciones de modelos y, de manera decisiva, los supuestos que el usuario introduce de forma
implicita en cada interaccidn. La sofisticacidn del procesamiento ha aumentado exponencialmente; la
calidad de las entradas, en cambio, sigue siendo el cuello de botella.

La interaccién humano-sistema, vista a través de los marcos de Cipolla, Reason, Norman, Wang y
Strong, Kruger y Dunning, Ji et al. y la investigacidn reciente sobre IA generativa, revela que los fallos
raramente tienen una causa Unica.
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Los deslices y lapsos del nivel atencional se combinan con equivocaciones de planificacién, sesgos
metacognitivos, defectos de disefio, carencias en la calidad de los datos, alucinaciones de los
modelos generativos y patrones de conducta que Cipolla caracterizaria como estUpidos: acciones que
danan al usuario y a terceros sin beneficio.

El desafio de las organizaciones no es eliminar el error humano ni garantizar la infalibilidad
algoritmica, metas utdpicas, sino construir sistemas sociotécnicos que resistan errores sin colapsar.

De este analisis se desprenden al menos cinco implicaciones practicas.

Primero, el disefio de interfaces debe asumir el error como eventualidad y construir defensas en
capas, siguiendo el modelo del queso suizo.

Segundo, la alfabetizacidon digital contemporanea debe incluir la calibracién metacognitiva: ensefiar a
los usuarios no solo cdmo usar los sistemas, sino cudndo desconfiar de sus salidas.

Tercero, el gobierno de datos debe instituirse como funcidn organizacional con responsables claros,
definiciones compartidas y métricas de calidad que abarquen las dimensiones intrinseca, contextual,
representacional y de accesibilidad.

Cuarto, el uso de sistemas de IA generativa exige formacién especifica en disefio de prompts,
verificacion de salidas y atribucién de responsabilidad, dado que el prompt es parte constitutiva de la
entrada vy, por tanto, parte constitutiva del problema GIGO.

Quinto, la formacién de profesionales en sistemas de informacién debe articular los conocimientos
técnicos con una comprension robusta de los factores humanos, cognitivos y organizacionales que
determinan el éxito o el fracaso de cualquier implementacion.

En sintesis, la estupidez en el uso de los sistemas de informacién no es un fenémeno marginal ni
exotico, sino un subproducto regular de la interaccién entre humanos falibles y tecnologias
poderosas, mediada por disefios imperfectos y datos de calidad variable.

Reconocer el principio GIGO como clave interpretativa vigente y situarlo en didlogo con las leyes de
Cipolla, las taxonomias de error, los marcos de calidad de datos y la investigacion sobre alucinaciones
en |IA permite abordar el problema con la seriedad analitica que merece y con el pragmatismo que
exigen las organizaciones contemporaneas.

Los sistemas no piensan por nosotros; procesan lo que les entregamos. El margen de mejora sigue
estando, en gran medida, del lado humano de la interaccidn.
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