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La protección del patrimonio arquitectónico es, en buena medida, reactiva. Los bienes suelen catalogarse cuando su 
valor ya goza de reconocimiento social y, con frecuencia, cuando su integridad está amenazada. Los sistemas de cla-
sificación basados en inteligencia artificial permiten plantear un enfoque anticipatorio, que consiste en estimar qué edi-
ficios presentan mayor probabilidad de ser reconocidos como patrimonio y en priorizar su revisión técnica antes de que 
se produzcan pérdidas irreversibles (Li, Chiabrando y Sammartano 2026). Esa posibilidad se explora en dos proyectos 
de investigación, uno sobre las iglesias de la Archidiócesis de Madrid y otro sobre el patrimonio arquitectónico industrial 
de la Comunidad de Madrid. Ambos se encuentran en fase de construcción del conjunto de datos y de diseño de algo-
ritmos de análisis basados en redes neuronales de grafos (GNN) (Kang et ál. 2026). Esa condición incipiente permite 
examinar qué se enseña a estos sistemas, porque cada categoría con la que se entrena un modelo es una decisión de 
índole patrimonial que el algoritmo hereda, automatiza y multiplica (Delgado-Martos et ál. 2024).

La primera decisión es metodológica y tiene un carácter ético implícito, pues obliga a definir qué se predice. Todo mo-
delo requiere una variable objetivo, y la más evidente en patrimonio es la inclusión en un catálogo o la existencia de 
protección formal. Sin embargo, esa variable refleja decisiones administrativas condicionadas por calendarios, recursos 
y sesgos territoriales, no el valor de los bienes. En nuestro caso, la construcción del conjunto de datos de patrimonio 
industrial, que integra 383 bienes procedentes de cuatro fuentes, ilustra el problema. En el 69 % de los casos la fuente 
no consigna protección, lo que no equivale a que carezcan de ella. Un modelo entrenado con esas etiquetas aprendería 
a distinguir lo registrado de lo no registrado, y confundiría la ausencia de documentación con la ausencia de valor. Esti-
mar que un bien “será declarado” y estimar que “merece revisión técnica prioritaria” son objetivos distintos, y el segundo 
resulta más coherente con lo que un sistema de este tipo puede sustentar.

El valor patrimonial, además, no es estable. Los criterios se amplían y el patrimonio industrial, el reciente o el vernáculo 
han sido reconocidos tardíamente. Un clasificador entrenado con declaraciones históricas aprende el canon vigente 
cuando se alimenta de dichas premisas, y lo proyecta hacia adelante (Foka et ál. 2025), lo que equivale a automatizar el 
“discurso autorizado del patrimonio” descrito por Smith (2006), que privilegia lo monumental, lo antiguo y el valor estéti-
co, frente a otros valores como el uso cotidiano o la memoria social. La lógica predictiva empuja hacia lo más probable, 
de modo que lo minoritario queda en desventaja (Garcia 2026). En la clasificación esto se traduce en que las tipologías 
que mañana se valorarán son las que hoy cuentan con menos casos positivos. Las dos líneas de trabajo muestran 
además problemas distintos. En el patrimonio industrial pesa un reconocimiento tardío y desigual, mientras que en las 
iglesias la valoración artística e histórica convive con un uso litúrgico vivo que ningún conjunto de planos o imágenes 
recoge por sí solo. A esto se suma la deriva de criterios, que obliga a una validación temporal en lugar de particiones 
aleatorias. Se entrena con lo declarado hasta una fecha y se evalúa con lo reconocido después.

Un listado de bienes con alta probabilidad de ser patrimonio puede orientar la protección, pero también alterar las 
conductas que pretende evitar. La anticipación de una posible declaración puede inducir intervenciones o demolicio-
nes preventivas, o servir de señal para la especulación. Y para los bienes no señalados, la ausencia de alertas puede 
interpretarse como una autorización implícita. De ahí que los resultados no deban difundirse como veredictos. Es decir, 
que su acceso debiera graduarse según la finalidad y el riesgo, y, que, en ningún caso, sustituyan el procedimiento 
técnico y administrativo que declara un bien (Tiribelli et ál. 2024). La predicción es una herramienta de priorización, no 
de calificación.

La experiencia en la construcción de conjuntos de datos abiertos sugiere cuatro exigencias mínimas. La primera es la 
procedencia por campo, de modo que cada dato remita a su fuente y se distinga “no protegido” de “protección no con-
signada”. La segunda es la incertidumbre explícita, con probabilidades y rangos en lugar de etiquetas binarias, junto 
con la explicación de los rasgos que pesan en cada estimación (Paolanti, Frontoni y Pierdicca 2026). En modelos que 
operan sobre grafos, esto exige además hacer visible qué relaciones entre elementos se codifican y con qué criterio, 



y no solo qué atributos se asignan a cada nodo. La tercera es la documentación y apertura de los conjuntos de datos 
de entrenamiento, que permite evaluaciones cruzadas entre modelos alternativos (Bender et ál. 2021; García Marco 
2026). La cuarta es el uso de taxonomías versionadas, con identificadores persistentes y licencias reutilizables. Corres-
ponde a las instituciones públicas, y en el caso de las iglesias también a las eclesiásticas, custodiar estos vocabularios 
y datos y definir la política de uso de los resultados (Pansoni et ál. 2023). Universidades, profesionales y ciudadanía 
pueden contribuir a su construcción y auditoría, pero debe existir una instancia que responda de su aplicación.

El modelo adecuado es el de apoyo a la decisión. El sistema ordena miles de edificios por urgencia de revisión y 
una persona experta valida y justifica. La inteligencia artificial puede estimar similitudes con lo ya protegido, pero no 
determinar el significado cultural de un bien, que se negocia entre especialistas, comunidades y administraciones. 
Existe además un riesgo para el oficio, porque si la práctica de catalogar y discutir los casos fronterizos se delega por 
completo, desaparece la capacidad de detectar los errores del modelo. La anticipación puede tener también un efecto 
ambiental favorable, porque conservar y reutilizar lo construido evita las emisiones de demoler y volver a edificar (Duffy 
et ál. 2020). Ese beneficio solo compensa si el coste energético del sistema es proporcionado, lo que aconseja modelos 
de IA ligeros, reutilizables y bien documentados (Wang et ál. 2025).

Tres criterios resumen lo expuesto. La humildad, porque predecir es proyectar criterios actuales y no conocer el futuro. 
La prudencia, para controlar el acceso y el uso de las predicciones de modo que no precipiten lo que buscan evitar. 
Y la pluralidad, para ampliar los datos y las voces que definen qué merece conservarse. Un sistema de este tipo será 
útil si obliga a explicitar qué se valora y por qué, y resultará perjudicial si genera la impresión de que ese juicio ya está 
resuelto.
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