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Por ahora esta parte es ia (ltima sobre A y N. Esta
dirigida a informar sobre el tema del funcionamiento
del cerebro en lo aplicable a su posible simulacién ¥
utilizacién para dispositivos de 1A en un afortunado
encuentro de ia ¢iencia y la teenologia como prospeceion
actualmente aceptabie para la mayoria de los investiga-
dores en Neurofisiologia, Neurobiologia y Bioingenieria.

MEDICINA es una publicacién periédica de informa-
cidn y comunicacidn para el médico colombiano esen-
cialmente, nutrida por aportes al conocimientoy estudio
de los mas diversos problemas médicos a nivel individual
o institucional, loeal o general como los atinentes a
salubridad; que quiere propiciar y estimular la investi-
gacion a nuesiro nivel en su seccion cientifica, sin que
también lo gquiera realizar en cuanto se refiera a la
integracion de un sano eriterio en ia formacidn de
profesionales ética y culturalmente maduros como ha
sido lo tradicional en este pafs y se alienta y dignifica en
la seccidn letras,

La finalidad o proposito de este trahajo conjunto que me
he impuesto ha sido esencialmente de informacién y
ereacion de inguietud sobre un tema poco trajinado en-
tre nosotros. El sendero que yo me habia trazado y que
me he esforzado por desarrollar Utilmente correspondia
al enfoque elasico de intento de simular electrénicamen-
te los mecanismes del cerebro. Pero muy recientemente
han aparecido eambios radicales que debo seguir y tra-
tar aqui para conservar actualidad. Por otra parte si-
guiendo a Kent cuando llegud a la consideracién del
compiejo problema de la extrapolacion en el mas alto
nivel de las funciones superiores —agudizado por la es-
pecializacién hemisférica del cerebro— empecé a vis-
lumbrar con su enfoque menos optimistamente el pano-
rama y a8 ver mas claramente la limitacién que establece
el distanciamiento entre ¢l cerebroy la maquinaparaun
comportamiento racional de ésta integrado por eriterios
de juicio en solucién de problemas, eleccidn de la mejor
posibilidad, prospeccién creativa, ete. ete., para lo cual
no existen alporitmos capaces y la solucién heuristica es
cabalistica, imprecisa ¥ cadtica en este aspecto. Si el
analisis es insuficiente, 1a sintesis serd inadecuada v la
conclusidn un error. Por esto encuentro tan acertado el
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giro nortearnericano de la L. A, hacia el computador neu-
ral de progresiva utilizacion de mecanismos imitados
del funcionamiento del cerebro humano ugandolos a me-
dida que 3e vayan conociendo fo suficiente paraadaptar-
los a una extrapolacidn funcional. De manera que al
Hegar al punto erftico Kentiano degviaré por ia nueva
ruta, (transitoriamente} entre fanto la intensiva investi-
gacion ortodoxa mundial proseguird sin desmayo en
multitud de centros superespecializados en inteligencia
artificial. En tales condiciones el contenido de esta IV
parte queda modificado asi:

1. Kent hasta el punto critice segin mi concepto.
2, Implementacion de sisiernas neurales artificiales
que comprende:

a) Captacion neural (catching in neurall

b) Conexionismo {al cual he aludido en 1. 17 ¥ {II).

¢) Computacién neural.

d) Simulacidn de aprendizaje en el computador
neural.

e) Modelos de computacién en circuitos neurales.
(Ver HI

f} Redes dpticas y neurales {primicia}, cormnputador
hibrido.

3. Consideraciones finales.

Kent hablando de sistemas artificiales (3) dice que es
sorprendente la similitud en varios procesos de funcio-
namiento de memorias del cerebro v las varias ¥ bien
conoeidas formas de almacenarniento en los computado-
reg actuales. Hace énfasis en la similitud de ja memoria
sensorial con un “cerrojo” de inpuf y entre el almacena-
miento verbal a corto plazo y una registradora. La
memoria & largo plazo con su naturaleza permanente,
tiempe mas largo de atencion, organizacién categorial y
necesidad de retorno via memoria de corto plazo es muy
parecida a un disefio de archivo de almacenamienio tal
como un disco. Obviamente algunas de las propiedades
de ias memoriag del cerebro no gon anilogas & las
contrapartes comunes del mundo del computador; algu-
nas de ellas merecen ser examinadas como procesos
potencialmente interesantes para simulacién electrdni-
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ca. La primera de éstas la constituye el proceso de
atencidn destinado a seleccionar qué informacién de la
memoria sensorial serd transformada a la rmodalidad de
almacenamiento a corto plazo, Esta funcién en un
programa tradicional de computador tendria que cons-
truirse dentro de }& maguina, programarse; tendria que
saber qué se estd buscando, cuindo ¥y qué hay para
examinar. Se ha sefialado la similitud entre el sistema
del cerebro para buscar su objetivo y el propdsite de un
programa tradicional, También se anota la préoxima
relacidn entre la funcion de atencién y el sistema que
dirige la meta hacia ¢l objetivo en cuanto se reficre ala
direceién de los altos procesos y las operancias de los
sistemas perceptuales, i.a atencidn aseguraria gue el
material relevante sea retenido. Parece que en ésta
instancia también la funcion de atencién actaa como un
mediador entre los sistemmas que especifican metas
generales para el organismo y los sistemas que gjecutan
funciones en 1a consecucién de esas metas,

En las miquinas disefiadas para el futuro necesitaré-
mos la capacidad para especificar metas generales ap-
ias para decidir por si mismas qué vale la pena procesar
mas y m#s, gue den habilidad senserial para recibir
grandes cantidades de datos ambientales rapidamente,
que afrontaran los mismos problemas que el cerebroen
el escoger qué almacenar y qué operar y qué dejar pasar
inadvertidamente, y como ésto no se podra determinar
de antemano, se tendra que acudir al proceso de aten-
ci6n ya mencionado. Es de anotar el proceso de asocia-
cién para recordar por semejanzas lo que no seria muy
dificil de simular en un sistema artificial.

Otra potencial e interesante consideracion es la aplica-
cifn de la arquitectura paralela a la blisqueda de memo-
rias, aunque los mecanismos de almacenamiento a largo
plazao ya actien como organizados en una red semantica
de arquitectura también paralela que los habilita para
trabajar en esta forma —moviéndose simultdneamente
a través de gran numero de ramas de un arbol o red.
Simplemente cambiando las reglas para codificar, la-
bar no tan facil cuandi el material sea abstracto. Enésta
mira el proceso de basqueda seria andlogo al de extrac-
cidn de rasgos en el cual un gran trabajo decodificado es
manifestado en pocos pasos. La diferencia estariaen que
el asunto no residiria en un sélo nudo sino en un cédigo
distribuide en muehos nudos.

Funciones logicas. Incluyen la construecidon de un mode-
1o perceptual del mundo con algunas aplicaciones de
lenguaje simbdlico y la organizacion de ciertos procesos
l6gicos. La exploracién se dificulta por escaséz de datos
porque para et cerebro humano los obtenibles son inferi-
dos por analisis y dependen de los casos de enfermedad o
de lesiones, es decir de histariales clinicos a veces defi-
cientes, Ademas si hay un dafio cerebral no esta restrin-
gido a zonas o Areas anatémicas topograficas, las defini-
ciomes son variables v los puntos decisivos son frecuen-
ternente omitidos. El problema principal es la compleji-
dad de ias funciones: no sabemos con precisién qué
buscamos y tendemos a ver las cosas en términos de
nuestros preconceptos. De la misma manera somos pro-
clives a enfocar e} funcionamiente del cerebro por unos
patrones preconcebidos construidos por experiencias
subjetivas, por observacidn de nuestros procesos inter-
nos u objetivamente por observacion de los actos de los
demés. Existen las experiencias de funcionamiento glo-
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bal que podrian cbienerse en el alambrado de un com-
putador que simulara las diferentes funciones distribui-
bles en muitiples sistermas con un terminal de output. Es
de advertir que los sintornas en caso de disfuncitn pue-
den o no depender directamente de un dafio local dei
alambrado pero no existe un método directo de verifiea-
cion. Se egtaria imitando a los psiceldgos cognoseitivos
que con frecuencia acuden al anilisis de la funeién glo-
bal del proceso de] pensamiento humano y piensan que
lo interesante es la desceripeion funcional adecuadade la
actividad mental. Con la diferencia de que esenciaimen-
te ellos buscan la descripeion dei software de 1a mente,
més bien que la funcidn cerebral,

Kent enfoca las altas funciones del cerebro con el objeti-
vo de describir unidades de procesamiento neural y en
qué forma son empleadas por e cerebro para producir
varios y unitarios procesos intelectuales (formidable ta-
rea) {o que ha creado expectativa. Su punto de partida
son las funciones asignadas a la encrucijada parieto-
temporo-oceipital en donde aprecia dos niveles de opera-
cién a saber: uno de experiencia inmediata en el cual un
modele de la realidad externa es sintetizado come pro-
ducto de las sensopercepciones. Otro del empieo de los
mismoes mecanismos neurales para manipular la infor-
macién simbélica. De acuerdo con esta visign, la Idgica
de las relaciones entre los objetos fisicos y el mundo seria
aprendida por el cerebro y empleada para el trato con el
mundo exterior. En el intento de emplear la manipuia-
citn de simbolos 1a relacidn de sentidn enm(n entre los
objetos fisicos podrian utilizarse en un cédigo mayor de
nivel abgtracto. Este nivel natural de funcionamiento
cubriria la mayor parte del pensamiento légico que no
estuviese comprometido en la apiicacién de sistemas [6-
gicos formales que requeririan aprendizaje adicional de
nuevas reglas.

A continuacién se consideran algunos métodos que em-
plea el cerebro para sintetizar un modelo del munde
exterior. “IEn nuestra experiencia subjetiva el mundo se
nos presenta como un grupo de objetos que ccupan espa-
¢io y tienen una variedad de propiedades y relaciones
(que resuitan en experiencias sensoriales de toda clase”,
Ningune de nuestiros sentidos esta habilitado para el
proceso unificador de lo actual con las pasadas experien-
cias pues lo percepfual se nos presenta come un hecho s
menos que tengamos una lesién en el 16buio parietal. El
flujo de informaci6n ineluye intereambio a etras funcio-
nes cerebrales, quiero decir de la percepeién primnarias
Ia gecundaria: los inputs diversificados son sintetizados y
localmente enviados al resto del cerebro. La vision es el
elemplo que nos permite observar dzfios que no produ-
cen pérdida de esta sino déficits o faila para reconocer
objetos auncuande los pueda diferenciar del conjunto,
Se supone que la localizacidn y ia identificacién de las
percepciones visuales son compiementarias actuando en
procesos separadoes, Sus dafios no alteran el proceso ge-
neral intelectual ni otras modalidades percepiuales, En
algunos casos hay inhabilidad para codificar memoria
visual lo que tampoco interfiere el proceso de memoria
general: se puede copiar un retrato mirando el original
pero no memorizandolo. Recordemos que e sisterna vi-
sual principal analiza y categoriza el contenido del espa-
cio visual, ¥ su lesién elimina ia habiiidad para percibir
relaciones espaciales entre objetos conservando ia discri-
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minacion; y la accesoria analiza la localizacion global en
el espacio ¥ sy jesion dificulta seriamente el reconoci-
micento de patrones vy objetos (18).

Consideraciones similares pueden hacerse para los
sentidos de oido y tacto (mutatis mutandi). En jas dreas
tactiles secundarias se observan fallas como la de palpar
un objeto ¥ no poder decir qué es, el inverso de 1as areas
visudles. También existen fallas de apreciacidn del
esquemna corporal. Un dafio en fa zonaauditiva primaria
no resuita en sordera sine cn carencia de analisis
auditivo. Recordemos también que el sistema auditivo
es seriado y el tactil v visual son paralelos: el auditivoes
un analizador secuencial que requiere almacenar breve-
mente para categorizar mas ripidamente. Uno de los
ejemplos mis importantes estd en los “fonemas” equiva-
lentes de tos objetos en lo visual y tactil (fonemas queson
diferentes de un idioma a otro). El dafio en la corteza
auditiva primaria impide reconocer estos fonemas y
efectuar otras diseriminaciones que estorban la percep-
cion del orden temporal de los estimulos. En las areas
secundarias se pierde la capacidad de entender signifi-
cados,

Un punto filogenético importante es la habilidad para
transmitir informacion de una modalidad a otra, ejem-
plo: ver la situacion de un objeto y luego recogerlo con los
oios cerrados. Esta abstraccién es propia del hurnano
mediante ia cual llega asi al simbolo cuya base fisica es
la interconexidn entre las Areas sensoriales secundarias;
al seccionar estas conexiones desaparece esa funcion.
Largo tiempo se ha requerido en ta infancia para apren-
der a relacionar e} tacto con la visién.

Ei modelo integrado de} mundo en ¢! pancrama kentia-
no infiere que la relacion espacial es una cualidad
perceptual abstracta que estd presente ¢ ausente como
una adicion paraleta para arreglar los elementos neura-
les cuya actividad codifica el objeto. Muy importante es
e esa relacion espacial implica un espacio perceptual
dentra del cual el observador puede moverse sin que el
objeto se desplace. La relacién no es una propiedad delos
objetos sino un modelo del mundo el cual los contiene
comno figuras. Este tipo de anélisis perceptual es impera-
tivo para todos los altos procesos que envuelvan interac-
cion racional con el ambiente. Para rodear un obstacu-
]o se necesita una comprension del espacio circundante
v de ]a relacién entre objeto ¥ organismo. La mayor par-
te de los disefios de robnts sencilios tienen alguna habili-
dad para maniobrar en el ambiente ¥ alojar estimulos
as! como sus fuentes de poder disponer de algoritmos
gimples para resolver obstrueciones. Generalmente es-
tos envuelven el proceso de prueba y error por movi-
mientos laterales y de reverso mientras que el disefio
continta por feed-back, procediendo coma los organis-
mos rudimentarios.

Una razdén que hace dificil ¢! esquermna de una respuesta
racional mas avanzada para el rabot es que esa conducta
necesitaria un modelo sofisticado de percepcién de las
relaeiones espaciales que s6lo podria provenir de un
anAlisis de! input. Es dificil hablar de razonamiento
cuando se confronta un obstaculo. Uno de los puntos que
habria que desarrellar para solucionar e] problema
seria e} de gue la relacidn espacial forme el substrate
fundamental del cual toda relacion légica estitica
proceda. En el cerebro vemos que el 4rea central
parietal estd estratégicamente situada para recibir
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informacion analitica procesada y este papel se eviden-
eia cuando estudiamoes elinicamente las alteraciones que
produce su lesion que se pueden resumir diciendo gue se
trata de ia integracion final de la percepcion.

5i se aeeptara esle planteamiento de modelo del mundo
varics prineipios devendrian relevantes para el digefio
de sistemas artificiales. Primero: el de adicién de
estados sucesivos de analisis apregado a un cédigo
perceptual en paralelo. Para eodificar los rasgos crudos
tactiles o visuales se afiadirian dos Hineas de analisis:una
para identificacion y oira para localizacién en el mo-
mento y modalidad relativas al observador con analigis
primitivo basico empieable para e! mas refinado en
relacion con ¢l objeto como en los cerebros simples. Enel
nifio esto es hecho mediante el proceso de aprendizaje, en
un sistena artificial seria a priori. El siguienie paso
seria la definicién del marco espacial continente que es
diferente del sistemna percepiivo y que hace referencia
no al organismo sino al medio ambiente. La pozici6én
relativa de organismo y ambiente seria de interaccidn y
asi se codificaria lista para uiilizar en ecaso de accién
racional. Se constituiria en esta forma un cédigo 0 mapa
de procesamiento Iégico equivalenie a un sutoconeepto,
especie de factor abstracto, para planear futuras opera-
ciones. En los sistemnas artifieiales se podria inferir la
posibilidad de una localizacidn espacial y contaria de
inmediato con un cédigo pereeptual para el aobjeto,

Extrapolacion para Robot. Como complemento prag-
mético de estas apreciaciones complementarias a las
hechas sohre este mismo topico en la parte 11, presento
el analisis que Niznik y Newecomb hacen de 128 estructu-
ras de los sistemas mator visual v sensorial en cuanto a
hardware y software para robot se refiere (9). Hasta
haece poco los sistemas robo6ticos estuvieron compuestos
principalmente de funciones mecanicas conectadas con
el propdsito de realizar formas especificas de antoma-
tismo. Un plan conjunts de arquitectura computacional
se provecta anui ahora para investigar éptima y efi-
cientemente la imitacion de las funciones del sistema
nervioso humano con destino ai robot. Esa magha es-
tructura es una gran interred de nudes de compuer-
ta gue contrelan los cuerpos celulares interconecia-
dog. l.os convencionales sisternas han sido primiti-
vos, Ahora reguieren para su desarrolio un confrol que
simule importantes funciones intelectuales del sistema
nervioso, que chequié motilidad mecénica y funciones
sensoriales. Esta estructura de control necesitaria tres
“autématas™ 1. deaprendizaje por visualizacién y copia
del ambiente exterior para toma de decisiones y condue-
ta; 2. de interconexiones; &. control automético de ex-
tremidades proximales, manos y dedos. Estnrequiere la
intercenexion de muchos microprocesadores por un sis-
tema de cerebro control deniro de una multirred. La
implementacién de hardware operaria entre miceropro-
cesadores v células de tipo neural, y lazos de union entre
fibras ¢pticas, dendritas y axones. Los aspectos proba-
listicos de conexiones entre los microprocesadores se-
rian realizados por centros de control comae los del siste-
ma nerviose humano localizados en donde el mayor
nimero de axones ¥/0 dendritas entren y salpan de los
cuerpos neuronales, Las medidas de tiempo real en el
sistema rob6ticos de hardware v software serian contro-
ladas matemAticamente.

En visién par ejemplo el objetivo de estos dos componen-
tes es imitar el sisterna nervioso de los mamiferos por io
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cual hemos mostrado atris algo del andlisis de la visién
del cerebro humano; e igualmente lo hicimos para el
sisterna auditivo, tacto, sistema motor ¥ funcidn kinesté-
sica. En el robot el sendero funcional debe ser entre ta
corteza visual en el circuito cerebral ¥ los dedos en la
mano parque el objetivo es conseguir precisidn en la
coordingcidén de las conexiones v la sincronizacion del
computador robétice entre la vigidn y las extremidades:
en ias superiores la dextresa manual, enlasinferioresia
marcha. La formalizacion de esta teoria es de suponer
que constituye el motivo de estudio y aplicacién en el
proyecto japonés de} roboet inteligente.

Me queda por decir algo sobre plasticidad en el SNC
(34}, funcién que puede describirse comeo Ja capacidad
de los cirenitos neurales para aprender en caso de un
cambio en sus interretaciones. Esta habilidad del tefido
neural humano v espeeial de cerebro para cambiar su
respuesta ante la estimulacion y para reservarse funcio-
nalmente esi4 latente como reminiscencia de la expe-
riencia pasada, almacenada en ias células de Betz v
(volgi del eerebro y Purkinge del cerebelo, en el interva-
lo del proceso de *cuantizacion” de los pardmetros del
software ¥ su correspondienie hardware, Un gran ni-
mero de patenciales de aceion pueden o no desencadenar
la capacidad de ia neurgna para aprender, aptitud que
puede ser desarrollada segin esta teoria por el niimero
de potenciales de aceién. Este tema nos fue presentado
ampliamente por el Profesor Padl Bach-y-Rita en la
Academia Nacional de Medicina en Conferencia memo-
rable (14).

Por otra parte ia prictica del cerebrode hacer adiciones
al codigo pereeptual cuando quiera que una nueva cuali-
dad es abstraida, no significa que una estancia analitica
esté asociada a lo que el cédigo total representa. En
cambic cuando los procesadores perceptuales aleanzan
un punto en el cual las relaciones temporales y espacia-
les son abstraidas como cualidades perceptuales, esas
relaciones en tiempo y espacio aparecen como cualida-
des abstractas de objetos, Bl desarrollo de esta actuali-
dad abstracts de relacionismo prepara el camino para el
desarrelle de las eperaciones ldgicas simbaélicas. La for-
ma como aprendemes es por ja asociacidn del objeto
verbal escuchado a otro visual-tactil espacialmente defi-
nido. Cuando ¢onsideramos las propiedades que la corte-
za parietal central est4 extrayendo en su andlisis de las
relaciones espaciales de los objetos en el mundo fisico,
encontramos nociones tales como direceion, posicion,
simetria o asimetria, agrupamiento, etc. La correspon-
dencia entre objetos v palabras es de un nivel inferior al
anilisis perceptual de la relacién espacial; la conexion
entre palabras estd basada en las relaciones espacialesy
temporales de objetos y acciones, hecho que constituye ia
gramatica en general. En laslesiones del I6bulo parietal
observamos pérdida de algunas funciones que son un
eslabdn importante en ta cadena de la I6gica simbdlica,
aspecto parcial def gran proceso del pensamiento, Exis-
te alguna relacién entre una entidad simbolica légica v
una combinacién de! mundo real. La propia relacién se
establece entre el eddigo y el objeto por prueba y error
que es lo bdsico en ¢l proceso de aprender a pensar en
términos abstractos en lainfancia. Lahipotesis de Luria
se fundamenta en a relacién entre simbolismo verbal,
habilidad matemditica y el proceso subyacente de ex-
traccidn espacial y temporal como abstracciones. El
procesamiento paralelo y la codificacién de los raspos
paraielos son cualidades abstractas. Las estructuras
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subcorticales definen una direccion oun problemay las
corticales responden ecn un analisis. Lo que interesa
ahora es el proceso por el cusl ia aceidn racional es
gencrada trazando asi la via sobre ia base de aquel
andlisis, para lHegar a la sinicsis de las acciones y su
ejecucion.

Estas someras y obviamente incompletas lucubraciones
dejan entrever un basto panorama para cuya simuiacidn
en sistemas artificiales necesitaria un hardware que
estaria por disefiar ¥ un software del cual apenas se
barajan posibilidades de planteamiento. Mencioné los
sistemas que definen las metas del comportamiento ra-
cional ¥ entre eilas esta ia “motivacion”. Puede afirmar-
se que para hablar de nna conducta racional debe perse-
guirse una finalidad razonable. El término motivacion
comprende conceptos tales como emeciones, instintes,
necesidades, deseos, ete. Kin fa mayoria de situaciones de
computador estas metas son analogas al propdsito de un
programa implicito en su operaecion, raramente defini-
tos en términos de hardware. Esto quiere decir que el ce-
rebro defermina su propia conducta u obietive ya sea por
reflejo prealambrado o por aprendizaje, mieniras queen
el computador son construidas para aceplar pasivamente
cualquier proposito que ses inherente al programa. No
hay una razén fundamental para decir que un robot no
puede ser construido para operar como un cerehro natu-
ral en este agpecto. Hay muchas categorias de motiva-
cidn pere sin duda la basica estd representada bien sea
por la biisqueda de placer, bien sea por eludir dolor, con
asiento anatémico principal en el sistema limbico, el
hipocampo o el mesencéfale, La antigua pregunia de si
una maquina es capaz de tener emociones se puede aso-
ciar a un mecanismo gue deteete cierto tipo de situacio-
nes y espere cierta categoria de respuesta ¥y entonces fa
contestacion cs si.

Al querer significar gue tenga ung experiencia subjeti-
va come 1a de miedo cuando esta operando enfonces es
no. Cou respecta a la construceiéon de un mecanismo de
robot, 1o esencial no es la experiencia subjetiva, o que
importaria es reconocer que el proceso no tenga cstas
experiencias como su meta, sino lade proveer ciertotipo
especial de informacion relevante para aumentar ¢l po-
der y eficacia de esas respuestas comportamentales ha-
cia ¢l ambiente. Estos procesos serian lan esenciales
para la aceidn eficiente en un cerebro robot como lo son
en uno orghnico a pesar de que su operancia s¢a o ho
percibida como experiencia subjetiva.

Ahora, si consideramos el aspecto de los mecanismos de
operancia del sistema motivacional vemos que hasta un
cierto punto Ia motivacién es andloga a un sistema inte-
rruptor enun computador y tiene una estruciura priori-
taria también auncuando los sistemas de la motivacion
real sean mas compiejos que la estructura interruptora
porque aquefla no simplemente detecta condiciones y
controla especificos programas de aceidn sino que ade-
mds habilita clases de actividad y define tipos de estimu-
los hacia una meta parcial que puede ser variable pero
con 1inico resuttado final predeterminado. Este métado
de alcanzar una meta artificiosarnente es mas bien heu-
ristico que algoritmieo y constituye una de lag mas im-
portanies diferencias entre un cerebro y un computa-
dor: en un proceso algoritmico una vez que 1a meta es
asumida la secuencia de pasos ejecutada conduce a esa
meta. En un proceso heurisiico el potencial resuita de
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diferentes vias de aceién gue son cornparadas con la
mela y aquelio que se le aproxima es ejecuiado; el proce-
s0 es continuado y puedo reversarse cuando se descubra
equivocacion, Los programas del juego electrdnico de
ajedrez son un buen ejernplo, alli no hay algoritmos para
ganar un partido, sin embarge, sistemas heuristicos sen-
cillos.son implementades, ejemplo: cuando la luz entra
en linea con el disefio hacia Ia direceién de movimiento,
la fotocélula es activada (respuesta emocional) y la ma-
quina impulsada haeia adelante {comportamiento moti-
vado).

1.os sistemas motivacionales tienen mas funciones en los
procesos 16gicos complejos, como activacién de propie-
dades (sustancia reticular activadora) y refuerzo de esti-
muios. Es de tener en cuenta cl proceso que a nivel
elemental de la motivacion del cerebro y del sistema de
premio puede dirigir la meta de las relaciones de input
output del organismo.

Captacion: Jorgensen ¥ Matheus (4} comentan gue una
revaluacién tranquila estd ocurriendo en la ecomunidad
de IA. Sorprendentemente envuelve investigacién en
redes neurales simuladas. En primer lugar neurobiélo-
gos, médicos y tedricos necesitan entender los procesos
eléctricos, quimicos y de crecimiento que ocurren en el
cerebro normal y en la actividad de!l sistema nervioso
desarrollados come un desenvolvimiento natural de las
neurcciencias en general y particularmente de la Neu-
refisiologia, Farmacologia v Biologia molecular. Enlon-
ces se conjugarian el computador y la informacion cien-
tifiea atraidos por los sistemas hiolégicos, en parte como
un resultado de los pioneros trabajos de Shannon. Ini-
cialmente se creyd que 1a maquina de Turing e 1A cran
una misma cosa, pert Yon Newman establecit fa dife-
rencia. Mtros pensaron poder refundir aprendizaje y
control, e investigadores de sistemas adaptativos creye-
ron en aulomodificacidn y en organizacidn, pero ia 1A
continuaba ligada a la cibernética con la ilusion del
“Perceptron” del neurdlogo Rosermnblat hasta cuando se
realizé que habia un obstéeulo insuperable para cons-
truir un hardware adecuado a méis del rechazo de
Minsky y Papert, hechos que ya detallamos atris,

Entonees la Neurobiologia recuperé el eampo por un
camino mas abstracto de representacién matematica al
tiempo que simulaciones de computader, En los tiltimos
afios los grandes avances en hardware como la nocion de
paralelismo masivo, computadores concurrentes y en-
tendimiento y aceptacién de propiedades emergentesen
muitidinarias redes eonectadas al azar, han revivido la
investigacién. Por ejemplo Hopfield como se vera mas
adelante, ha demostrade que procesos no lineares que
incluyen descargas asinerénicas v conexiones simétri-
cas en grandes redes, desarrotlan propiedades emergen-
tes (12) de organizacion dotadas de capacidad para re-
solver algunos problemas mateméticos, lo que animd el
posible aprovechamiento para otras aplicaciones. Asi
hoy dia las redes neurales nos pueden ofrecer estas posi-
bilidades: resistencia del recuerdode la informaciénala
falla del hardware; balanceo automadtice de los aspectos
positivos y negatives de la informacion; absiraccion
automatica de datos; reconocimiento de pautas: repre-
sentacion de jerarquias; aprendizaje biolégico adaptati-
vo ante estimulo; captacion en tiempo (audicién) comoen
espacio (visién). Que esas redes neurales actuales sean la
mejor forma de resolver estos puntos, es cosa también
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gue depende de otros factores que deben estudiarse y
entenderse, lo cual se sale del marco de nuestro plan
informativo.

Arquitecturas conexionisias para IA. Fahlman, Scott y
Hinton (5} informan que latecnologia de IA puede hacer
un buen trabaje simulando muchas de las mas altas
funciones superiores del hombre a pesar de que algunos
de log agpectos fundamentales de la { humana son mas
que efusivos, La IA segin ellos puede equiparse alos mejo-
res experilos en algunes pocos probiemas {éenieos; tal cual
ingrediente de I pareciera faltar y nuestra tecnologiade
representacién simbdliea y la bisqueda heuristica basa-
da en los computadores seriados parece que no pueden
cerrar la brecha. Entre los elementos en déficit estanlos
siguientes; 1a memoria humana puede alimacenar gran
cantidad y variedad de conecimientos y hallar los datos
en sus depdsitos muy rapidamente y sin esfuerzo. El
fenomeno que Hlamamos sentido comiin es complejopero
deriva en parte de la disponibilidad de un gran volumen
de conocimientos surtidos acerca del mundo: las méaqui-
nas seriadas pueden almacenar la informacién pero es
dificil hacerlas participesde sus actividades. En recono-
cimienty de lenguaje, visién v algunas tareas de alto
nivel come los diagndsticos médicos se ha logrado conse-
guir habilidad para escoger la mejor opeidn, pero el
cerebro puede hacer eso mismo adn con dalos distorsio-
nados y falsas espectativas (4), En otros casoes los huma-
nos parece que maneiiramos informacioén por mélodos
distintos de las aserciones simbdlicas de 1a 1A, con c}
tradicional enfoque para resolver probiemas gue reco-
noce, empleando siempre mas compleias e inteligentes
estrategias para reducir la actividad, la necesidad de
excesiva busgqueda y engorrosa computacion. Ahorauna
alternativa serta la de resolver tales problemas con un
ciclo menos complicado pero més infensivo usando mi-
llones de muy simples microprocesadores de granescala
delir; tegracién para obtener un frabajo en tiempo razo-
nable.

Por ejemplo, un enfoque para interpretar ¢l input visual
es usar razonamiento inteligente en ireas restringidas,
mediante arquitectura masiva paralela en lugar deuna
coslosa téenica computacional convencional. Muchas de
estas arquitecturas paralelas son conexionistas. ;Quées
conexionismo? {5),

Henry Feldman acufid este término para referirse aj
estudio de una cierta ciase de arquitectura paralela
masiva para lA. Un sistema conexionista usa un gran
numero de elementos de procesamiento simple o unida-
des cada una conectada a un cierto nimeroe de otras
unidades del sistema. Las unidades tienen poca infor-
macién almacenada internamente; tipicamente sélo
unos pocos bits marcadores o una simple escala de nivel
de actividad usados como una especie de memoria en
trabajo a corto término. La memoria a largo tiempo o
almacenamienio es cumplido alterando la pauta de in-
terconexiones entre lag unidades, o modificando un fac-
tor denominado “pesa” asociado con cada econexién, El
uso de las conexiones, mejor que las células de memoria
como medio prineipal de almacenar informaciom motivd
el nombre de conexionismo. Las unidades de procesa-
miento paralelo ¢n una red conexionista no siguen pro-
gramas individuales. Las unidades son capaces de efec-
tuar pocas acciones simples tales como acepiar sefiales
de ingresos. realizar algan pracesamiento aritmético o
Booliano de datos y enviar sefiales sobre parte o totali-
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dad de las conexiones. Estas operaciones son completa-
mente auténomas o pueden ser controtadas por comando
de radio o por un compuiadoer tradicional. Como todas
iag conexiones pueden Hevar sefiales simultaneamente y
todos los elemenios de precesamiento pueden actuar en
paralelo para integrar los datos que Heguen; un sistema
conexionista aporta una gran cantidad de conocimientn
Hevado simultaneamente parauna decision y puede eva-
luar muchas escogencias de una vez.

Una diferencia importante enire el enfoque conexionis-
ta vy el mds convencional ¥ modesto “paralelisrno” en
cuanto a la arquitectura para A se refiere cs que los
conexionistas intentan asignar un elemento de procesa-
miento a cada pequefia subtarea y postulan que esto es
suficiente para manejar la tarea completa. Kl enfoque
convencional asume gue un namero fijo de mas graodes
procesadores son necesarios y ensayan encontrar vias o
modos de fragmentar el problema en muchas partes que
pueden todas trabajar concurrentemente; en éste siste-
ma cerrado e fiempo requerido para tamizar un finito
conjunio de datos de hipStesis en una tarea de reconoci-
miento crece linealmente con el tamafio del conjunto. La
forma ma4s sencilia para representar cosas en una red
paralela masiva ez la de usar representaciones localesen
la cual cada concepto o rasgo es figurado por una pieza
especifica de hardware. Por ejemplo, cuando el sistema
quiere trahajar con el concepto elefante, buscalaunidad
elefante. Muchos neurocientificos creen que el cerebre
no trabaja de esta manera sino que emplea una “especie
de representacidén distribuida” Hay conexionismo para
conocimiento simbdélico, para redes de recenocimiento,
para aprendizaje, interactivas, ete.

Computacidn neural. Hopfield () maxima autoridad
actualmente la comenta de esta manera: “El objeto de la
computacion en Neurobiologia es entender como un set
de neuronas toma decisiones, genera acciones, generali-
za, aprende y aprovecha iag experiencias pasadas. Cono-
cer solamente ia relacién input output no es satisfacto-
rio, Pero aOn asf un grupo de neuronas con 100
elementos de input y 100 de output que pueden faciimen-
te requerir mas de 10% bits de informacion para carac-
fterizar 1a relacién input output hacen imposible el estu-
dio exhaustivo, realidad que obliga al énfasis en la
investigacitén de nuestro entendimiento.

Seria igualmente insatisfactorio conocer e} hardware
neural con suficiente detalle como para simularle en el
bardware de un hipotético mostruose computador digi-
tal y predecir correctamente ia conducta de un sistema
neural. Esto corresponderia a lograr la habilidad para
simular la conducla de un clasico gas integrado por un
complejo de moléculas sin ¢! entendimiento conceptual
traido para tales gases por estadisticas mecénieas y
termodinimicas”,

Quizds la mayor carga computacional colocada scbre
nuestros cerebros es 1a percepeidn visual cuyo resultado
final es la computacion de nuestras decisiones sobre gué
hemos visto, lo cual constituye su esencia, En una mira-
da a una escena visual notamos ia preseneia de unos
pocas abjetos familiares con algunas caracteristicas cru-
das como color; tamaiio relativo, ete. La inmensa infor-
maciin no significativa es procesada poriascélulasdela
retina que eomienzan el caleulo —mas de 10 bits— vy
comprimida en formasignificativa informacién percep-
tua! de splamente unos pocos miles de bits. En una ma-
quina digital esa tal computacién hubiera sido hecha
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mediante un gran nimero de secuenciales decisiones,
pero en alguna forma la esencia de las decisiones biologi-
cas parecen ser mas holistica, eolectiva o relstat. Neces:-
tamos entender cémo tales decisiones son hechas.

Aspectos de las comnputaciones neurales gue son particu-
larmente enigméaticas desde un punilo de vista fisico
incluyen:

lo. El sistema hace uso muy efectivo de sus recursos
compuiacionales medidos por velocidad de calealo o vo-
lumen o energia.

20. En tales sisternas los eémputos dados son muy poco
alterados por el dafio del sistema neoral {falia level.

3o. Las propiedades emergentes tales come {a de darse
cuenta parecen estar presentes.

4o. Fn los animalessuperioresla Neurobiologia maneja
las funciones sin un determinada diagrama de circuitos.

Se han adquiride varias nociones que permiten pensar
que se progresa en el entendimiento de la funcidn neu-
ral: la méas importante es la amplitud y ia conectividad
inmensa entre ncuronas; fuego la conducta algo insensi-
tiva a Ia destruccién o disfuncion de sus componentes ¥
por tltimo la funcién de calculscidn que parece tener un
poeo de caracter holistico. Esto sugiere que los efectos
colectivos pueden ser invoiucrados y que so investiga-
¢ion en redes neurales y computacién neural pueden ser
fructiferos. {(“esta no es fa forma que los dischadnres de
chips emplean y mas bien intentan suprimiria®). Segun-
da: el sistema puede no ser tan compleio como parece.

Es verdad que un modulo general de neuronas con 109
inputs ¥ 100 outputs puedan requerir 104 bits de infor-
macién para describir como construirlos. Un mddule
simple qoe puede ser deserito en quizds 10.000 bits no
produciria una relacion general de input output. Podria
producir una clase especial de relacion, la cual seria
compleja s6lo en apariencia, no verdaderamente com-
pleja. De ia misma manera cl nimero de generadores
que son empleados en los computadores aparecen alta-
mente nimeros casuales, pero de hecho son log necesa-
rios para generar secuencias muy especiales ya que su
intervencidn puede ser deserita en programas corios.

Simulaciin de aprendizaje en computador de sistemas
neurales (10). Experimentos recientes han demostrado
que en algunos casos la fuerza de las conexiones synapti-
cas ha sido modificada en el aprendizaie. Los mecanis-
moz fisioldgicos basicos en el sistema nervioso central
durante el proceso de aprendizaje son muy compiejos,
comprenden }a participacion de muchas partes con sus
interconexiones, diminufos eambios quimicos ¥ morfo-
logicos, actividad de varios tipos de neuronas con dife-
rentes caracteristicas v distintos modos de operar. Ain
hay muchos vacios, no existe un modelo de sisterna de
aprendizaje sostenido por evidencia experimental. En
estas circunstanciag, una linea natural para investigar
procesos de aprendizaje es la de construir una unidad de
estudio de modelos teéricos basadosen los hechosexper:—
menlales ¥ las asunciones plausibies.

A nivel celular en el aprendizaje un animal modifica su
reaccion con un estirmuio dadao. A ese nivel nuevos sende-
ros son formados de la red neural para acomodar la
informacidn enire neuronas estimuladas v neuronas de
reaccion. Entonees cambios en ia fuerza de las conexio-
nes pueden ser uno de los mayores elementos de! apren-
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dizaje. Aunque este aserto estd demostrado en anima-
les, no existen reglas basicas claras que determinen
cuales synapsis van a ser cambiadas ¥ cuales no.

E! mecanismo basico en esta hipditesis es el de ensayo y
error. Un estimulo entra al SNCy el organismo respon-
de. Si esta respuesta satisface ias necesidades intringe-
cas sera adoptado; asi el aprendizaje quiere decir haber
comparado respuestas con estimuilos. UIn sistema de
aprendizaje eg parte del SNC. El estimulo puede ser
procesado previamente, ejemplo: {a retina procesa in-
formacion para el cerebro. Desde un punto de vista fun-
cional el sisterna se compone de tas siguientes unidades:
a) canales de estimulo; b) eanales de respuesta; c)unida-
des de conexidn; d) unidades de control. El elemento
béasico es la neurana. El mejor modelo conocido sigue
siendo el logico 0 modelo de MeCulloch-Pitts cuya clave
es la relacion synapsis-soma de la cual hay varios tipos.
En el linear el potenciat del soma es proporcional a la
suma de la fuerza de las synapsis contributorias. La
dinamica del proceso de aprendizaje que estamos pre-
sentando es asi: como fuera mencionada antes se altera
la relaeidn input output en el aprendizaje elemental
come 1o dermostrd Erich Kandel en sus investigaciones
experimentales Disicas {7} en el gencillo invertebrado
marino caracol aplysia califérnica, La fuerza de las
uniones syndpticas sensoriales y el neutrén motor L7 se
reducen en habituacién y refuerzan en sensitizacién,
modificaciones controladas por interneuronas.

Rasgos cualitativos y cuantitativos no se conocen. Se
acepta que 1as synapsis excitatorias no pueden volverse
inhibitorias. En consecuencia sera necesario considerar
propiedades syn4ptieas en la simulacién para probar las
regias fundamentales postuladas objeto de este estudio.
Los eambios aludidos son importantes pero las reglas
que los coordinan también lo son. Las sefales de input
estdn en la red de aprendizaje a través de muchos cana-
les axonales que hacen uniones piasticas con muchas
neurcnas de respuesta, gue pueden conseguir sefiales
adicionales de Ia unidad control. Una situacidén similar
ocurre en las 4reas de asociacién del cerebro que consi-
guen sefales de input de las zonas sensoriales para en-
viarias a oiras dreas al tiempo que reciben sefiales de
otros sitios y de regiones profundas como e} hipotalamo
para retransmitir. En {a altima etapa de cada episodio
de aprendizaje después del estimulo, su respuesta y eva-
luaci6n, las instrucciones ultimas desde la unidad de
control son enviadas a las uniones y asi la fuerza de
algunas synapsis es modificada. Las Oltimas reglas que
controlan estog cambios tienen que asegurarse gue las
conexiones sean hechas o eliminadas solamente entre
neuronas pertinentes y que otras neuronas no sean signi-
ficativamente afectadas en el proceso,

Dos reglas bisicas de mecanismo han sido postuiladas
auncuando alpunas cuestiones fundamentales no hayan
sido resueltas experimentalmente a saber: regla [, Sola-
mente ias synapsis activas que unen las neurcnas que
han sido encendidas durante el Glitimo episodio de
aprendizale estdn tituladas para ser registradas. Regla
I, Ei camhio en iz fuerza de una synapsis titulada
depende del tipo de dicha synapsis y de la aceptabilidad
de 1a respuesta determinada por la unidad de control.
Para esie estudio los siguientes puntos de synapsis y sus
reglas para titulacion son considerados: guela respuesta
gea aceptable por 1a unidad de control; que todas las
synapsis excitatorias que son habilitadas para titulacién
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sean reforzadas, y si la respuesta es inaceptable eliag
seran reducidas, Se consideran para estos efectos dos
clases de synapsis inhibitorias: en primer lugar aquellas
en que la fuerza de las synapsis habilitadas es reducida
cuando la respuesta es aceptada por la unidad de conirol
y reforzada cuando es inareptable; ¥ en segundo lugar
las no alineadas que permanecen sin cambio enel apren-
dizaje. Se ha estimado que una célula de Purkinge estd
en contacte synaptico en 300 punios aproximadamente,
par lo cual tiene el cerebelo capacidad mayor de apren-
dizaje como fuera anotado atras. En cada proceso hay
una fase de almacenamiento de nueva informacion.

Para simular un proceso de aprendizaje es necesario
determinar el ambiente de funeionamiento en el sentido
de posibles eventos y su tiempo de secuencia. En el
proyvecto que estamos presentando hay 4 canales de in-
put vy cada cual tiene posicidn activa y pasiva; su capaci-
dad es de 15 evenlos diferentes, la secuencia en tiempo es
regulada por un generador y cada evento iiene igual
probabilidad de ocurrencia. Las neuronas de repuesio
tienen 15 ramas dendriticas v cada una de estas, cuairo
synapsis cuya fuerza inicial es determinable comao exci-
tatoria, inhibitoria, plastica o fijaendiagramas de enre-
jado, Estas ultimas son de dos elases: bienorganizadasy
al azar. La dingmica eperacionsl, la expresion matema-
tica, la relacién synapsis-soma y 13 actualizacion de las
fuerzas synapticas deben ser especificadas. La eantidad
de eventos diferentes a que el sistema de gprendizaje
responde correctamente durante un cierto intervalo de
tiernpo indica ia inteligencia del sistema en ese periodo,
Se conforma up histograma con promedio de 400 res-
puestas de cada sistema que muestra que 19 de 20 tienen
positiva capacidad de aprendizaje,

Modelo de Hopfield. Presento una semblanza funcional
del modelo de computacion con circuitos neurales toma-
do de Hopfield ¥ Tank (11). Se trata de un nuevo modelo
de estructura y un prineipio de minimizaeién que con-
juntamente proporcionan un entendimiento de ia com-
putacién en este modelo de eireaitos neyrales. Los cir-
cuitos consisten en neuronas de respuestas graduadas no
lineares organizadas en redes de conexiones synépticas
siméfricas. Estas neuronas se aproximan a ias bielsgi-
cas en que un conjunto de prepiedades computacionales
importantes es alojado. Circuiios complejos resuelven
problemas similares a aqueilos esenciales que en hiolo-
gia pueden ser analizados y entendidos sin necesidad de
tener gque seguir el circuitn dinAmico en detalle. La
implementacién del modeio con disefios electrdnicos
proveen una clase de circuitos electronicos de nueva
forma v funcion, De céma un sistema nervioso computa
requiere comprension a diferentes niveles,

El problema computacional que el sistema va a resoiver
debe ser caracterizado (por ejemplo estereopsis en vi-
5i6n) para lo cual hay que determinar los datos deinput,
su solucion, fa transformacidn necesaria para compuiar
esa solucion deseada. L.a meta de la Neurobiologia com-
putacional es entender estas transformaciones y edmo
tienen lugar. Es importanie comprender cimo los algo-
ritmos pueden ser llevados por el hardware neural, co-
mo las prepiedades individuales de las neuronas, sus
conexiones synapiicas ¥ la dindmica dei circuito neural
que resulian en la implemeniacién de un algoritmo par-
ticular. Tempranamenie McCulloch y Pitts descubrie-
ron un “cileule l8gico de ideas inmanente en 1z actividad
nerviosa” de control {on-off)} por e sistemna de relej. El
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Neurobidlogo Rosembiat en estudios sobre “el percep-
tron” resolvia los problemas por decision l6gica de redes
que uiilizaban un sistema de feed-forward. Fstudios
mis recienles han empleado neuronas modelo con dina-
miea continua y sin relojes. Eltrabajo que estoy revisan-
do aqui estd dirigide a entender cémo computaciones
particulares pueden realizarse por seleccidn de sende-
ros de coneetividad sinaptica en un simple sisterna mo-
delo dinamico. Neuronas de respuesta graduada han
sido combinadas con organizacionessynapticas para ge-
nerar un modelo biolégicamente mis efectivo. Princi-
pios generales para diseflar circuitos y realizar proble-
mas de optimizacién especifica fueron desarrcllados
una vez demostrado que el poder y la velocidad estaban
basados en el modelo de respuesta graduada. Los proble-
mas que pueden ser resueltos en estos circuitos neurales
inciuyen decision de seiiales, decodificacion, senderos de
reconocimiento y otrag optimizaciones, sobre la base de
un entendimiento de la computacién en un circuito neu-
ral simple. Las neuronas son sistemas dinaAmicos conti-
nuos ¥ los modelos neuronales deben acluar suavemente,
liberando fransmisores gradualmente en forma conti-
nua y promediando intensidad de pulsos. El antiguo
modelo de MacCulloch-Pitts es de procedimients andlo-
go v alta conectividad como los ¢ircultos neuronales bio-
l6gicos. Los potenciales de accién se inician cerca al
soma y se propagan a lo largo del axon activando synap-
sis. Auncuando se quisiera modelar ia detallada biofi-
sica integrativa synaptiea, la primera simplificacion en
nuestra deseripeion de la neurona es olvidar los efeclos
eléctricos atribuibles a ta forma de las dendritas ydelos
axones; y fa segunda simplificacion es tratar Gnicamen-
te con rapidos eventos synapticos, Las neuronas biolégi-
cas que producen potenciales de accion, lo hacen a una
rata delerminada por lasiguiente conexion synaptica de
input. Esta corriente actis indirectamente cargando el
soma ¥y cambiando el potencial delacélula, Una fluctua-
¢ion en el terminal presynaptico de una synapsis quimi-
¢a es seguida de un cambic en {a eoncentracién ded
neurotransmisor en la célula postsynaptica.

1.a neurona del modelo carece de muchos rasgos comple-
ios que tienen las neuronas bioldgicas tomadas indivi-
duaimente ¥ gue le dan mayor capacidad eomputacio-
nal. 8in embargo rasgos esenciales han sido retenidos e
inciuyen ia idea de una neurona como transductor de
input output v los aspectos dinimicos no lineares que
constituyen importante aparte en computacién porqgue
permiten resolver problemas a la manera de los circui-
tos neuraies en cuanto a proceso de informacidn bioldgi-
cz se refiere. El probiema general de la Neurobiologia
es “reversar” |a ingenjerta hasta entender la operacion
de un eircuito biolégico completo al que caractlerizan
desconocidos principios de disefio ¥ representaciones
internas. La efectividad del gistema neural con base en
la computacion por disefio de ticmpo constante es gran-
de en eomparsaeion con el usual propdsito general de una
miguina digital v se basa en inmensa conectividad, res-
puesta andloga vy conexiones, por lo cual la computacidn
viene a ser diferente de la realizada por lalogica Boolia-
na, constituyéndose en novedad o concepto nuevo,

Omidar y Cheung (13} presentan un disefio para Robots
en que parten de la base de las redes neurales que defi-
nen como un sisterna altamente modular conun tremen-
do potencial de procesamiento eooperativo en mallas y
en parzlelos, en que los mdédulos por su uniformidad son
particularmente adaptables para implementacién de
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Jos circuitos de VIL.SL El modelo estd constituido por
redes neurales potencinimente autoorganizables. La
computacion es similar a la del sisterna conexionista en
que diferentes conexiones crean variacionesen el cireui-
to para desempefiar funciones distintas. y como tal pue-
de considerarse prototipo en el disefode laarguitectura
de computadores no convencionales para aplicaciones
de 1A,

La memoria a corto plazo en este sistema es proporeio-
nada por feed-back del input deseado, no por ¢l status de
las lineas de células {que fuera la falla del “perceptron”
de Rosemblat}. Para el control se empiea una téenica
dinamica de micropregramacisn. En conjunto e} siste-
ma es un procesador de tipo paraleio masivo que para
procesamiento retribuye también masivamente y en pa-
ralelas a tode nivel; es decir cn neuronas, médulos, ca-
pas, eon una forma de memoriay compuiacion distribui-
das, nada centralizado. Peretto y Niez (22) también
proponen un modelo dinamico para redes neurales guia-
do por algoritmos variables.

REDES dptico-neurales.

En diciembre de 1986 Harold 8zu {2) publica la innova-
cion ¢n redes neurales consistente en una tecnologia
para las computadoras neurales en que las conexiones
entre {as neurcnas artificiales de los enrejados no son
eléctricas sino luminicas ¥ a un s6lo nivel en lugar de
varios que requieren las interconexiones eléetricasy por
tante mucho menos espacio utilizado por las matrices.

Hemos visto que disenos destinados a medelar el trabajo
del eerebro humano por imitacién de su estructura ana-
timica son denominados computadores neurales; imi-
tando el cerebro eflos consisten en un gran nimero de
procesadores simples extensamente interconeetados.
Demetri Saltis de Caltech (16) comenta que los intentos
para construir computadoras que trahajen con los mis-
tmes principios del cercbro requieren repianteamicnto
radical de o gue consideramos como computacion tipe
Von Newman por algoritmos de muchos pequefios pasos
secuenciales porque parece que la velocidad en el proce-
samiento de los circuitos digitales ain trabajando en
paralelos no proporcionan la solucidon. Ademss estos
computadores convencionales fallan cuando econfrontan
problemas indefinidgs (random problems) tales como
reconocimiento de patrones. El cerebro no reconoce es-
cenas ejecutando miltiples pequefios pasos secuenciales
sino mediante asociaciones globales procesadas de una
vez.

Entonces 1a meta de os cientificos de computador es fa
de disefiar una maquina que pueda ahordar los proble-
mas indefinidos sobre la base de asociacion global y eon
dafos incompletos para sacar conclusiones validas.

Es aparentemente paradégico el hecho de que muchos
probiemas que sobrepasan ia capacidad del cerebro hu-
mano son resuelios rapidamente por el computador, en
cambio en el recenocimiento de los objetos no, lu que
tiene su explicacién porque se traia en el primer caso
de repetir algoritmos consistentes en secuencias de ins-
trueciones especificas sobre cdmo manejar los datos de
input, y en el segundo se ignora el mecanismo de recono-
cimiento de los patrones por fo que se tiene que recurrir
a memorizar ¢l conjunto de posibles soluciones para
seleccionar la mejor a partir de los datos de input. Por
esto cientificos en computacidn estudiap muy de cerca el
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trabajo del cerebro en la esperanza de poder aplicar sug
leyes simuladas en computadores hibrides (éptico-
neurales).

Auncuando hay muchas opiniones diferentes sobre co-
mo implementar mejor un modelo de red neural que
fuese una versién simplificada de la organizaeion cere-
bral, lodos estan de acuerdo en que las redes neurales
represenlan una separacién radical de cualquier previa
arguitectura digital de computador. Como ya lo hemos
sefalade varias veces la clave de la red neuralesparale-
lismo masive ¥ alta conectividad dentro de un gran
nitmero de procesadores relativamente sencillos cuya
informacion es almacenada en los patronesde intercone-
xién mas bien gue en localizaciones espaciales especifi-
cas de memorias, La necesidad de interconexionesde un
gran nimero de neuronas intimida 2 muchos investiga-
dores que han virado hacia una posible solucidn en la
eomunicacidn optica gue posce también propiedades de
alto paralelismo y comunicacion global sin necesidad de
imitar el cerebro. Los fotones aventajan a los electrones
en eomunicacion porgue no se interfieren y una sola
fuente de luz puede contactar millones de puntlos simul-
taneamente. Algunos epinan gue inclusive pucde haber
superposieion natural entre las necesidades de las redes
neurales y 1ag capacidades dpticas; ambas representan
procesns analogos, El objetivo esentender y captar algu-
nos prineipios fundamentales y trasladarios asiliedn, en
redes neurales cuya definicidn ge debate actualmente
entre neurcfisiclogos, ingenieros y cientificos de la in-
formacion guienes estan moviéndose de los potenciales
de accién en pulsos axonales a los proceses sinapsialesen
donde la informacion realmente existe,

La tecnologia dptica es prometedora y su fuerza estriba
en que fortalece una de las areas débiles que caracte-
rizan el computader neural, a saber: la interconexion de
un gran nimero de elementos procesadores. En el labo-
ratorio de Caltech estdn experimentando con éxito siste-
mas de reconoeimicnte de patrones como primer paso
para la construccién del computador dptico-neural.
(Cualguiera gque sea la tecnologia, dptica o electrdnica, o
la funcidn por gjecutar matematicas o reconocimniento
de patrones, hay dos factores principates en la solueion
de los problemas que son: operaciones légieas y transmi-
sion de datos, Para lo primero se presta mas la tecnolo-
gia semiconductora pues permite construir circuitos 16-
gicos sofisticados confiables {comoe vimos antes} pero
limitados en cuanioe 4 la cantidad de datos que pueden
ser transmitidos por ias conexiones de los chips de sili-
e6én que como son de alambres deben guardar clerta
distancia entre si, j&ué hacer? La respuesta la dio la
observacion del eristalino del ojo que toma luces de mi-
Jlones de puntos v la distribuye en millones de censores
de la retina. Ademias mualiiples rayos de Juz pueden
atravesar lentes o prismas ¥y aln cruzarse sin gue se
afecten o se produzean “cuellos de botella”, como en los
chips de muy grande escala de integracion (VLS1). Enel
sisterna hibrido opto-electrénico las unidades de proce-
samiento son electronicas perolasconexionesentreclias
son opticas consisientes en fuentes de fuz y detectores de
huz en el mismo chip.

El invento més promisorio para establecer eonexiones
dpticas arbitrarias no es un lente sino un holograma,
sistema que genera imagenes tridimensionales con La-
SeT, pera gue en este caso se aprovecha su efectiva téeni-
ca para registrar y reconstruir la proeedenciay ladirec-
cion de log rayos luminicos en forma maltiplemente
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programada en un film fetografico por uno y ¢tro lado.
El namero de puntos de resolucién en un holograma de
una pulgada cuadrada puede aleanzar hasta 160.000.000.
Esto permitiria ia intereconexion de 100000 fuentes de
fuz con 16.000 censores. Fin un sisterna de interconexio-
nes por alambres seria extremadamente difici obtener
este logro en un chip de silicéon. Esto en un holograma
piano, pues en uno de volumen hecho con cristal foto-
refractivo la capacidad seria mas prodigiosa porque un
c.¢. puede especificar mas de un trillon de conexiones e
interconexiones de méas de un miilon de elementos 6pti-
cos. La infortmacion contenida en el holograma puede
ser extraida simplemente iluminando el eristal con un
chorro de luz.

El hardware de la computacion tradicional puede com-
plemcntarse Opticamente en sus memorias ¥ swichts
utifizando log indices refractivos o las opacidades de
elcmentos como el arseniado de gallium, Los materiales
gpticos no lineares permiten construir “transistores op-
ticos”, ¥ "memorias opticas” gue consisten en un diseflo
que puede alternar un input de luz 4 dos estados que co-
rresponden 4 sendos bits de datos binarios 6 3, v han
sido desarrollados para registros de audio y video y
recientemente para computadores electrénicos en lugar
de ecintas magnéticas, Pero este no cambia el modo de
computacion de los computadores convencionales, sdlo
aumentlan velocidad en conexicnes ¥y volumen de me-
moria.

En cuanto a un sistermna practico para regolver proble-
mas indefinidos (random probiems! se considera indis-
pensabie un ingrediente adicional que consiste en asociar
los datos de input con Ia informacion almacenada sin pre-
tender una comparacion exacta.

Este es el principal elemento en el proceso de asociacidn
de la memoria biologica en que rasgos parciaies de un oh-
jeto producen o generan la recuperaciin de a informacion
completa de dicho obyjeto mediante tales asociaciones,

Es de anotar gue lacomputacidn en 1ag redes nenrales es
hecha de manera eolectiva por sumacion de operaciones
stiultineas de neuronas individuales.

Otra earacteristica mayor de la computacion neural es
el aprendizaje espontaneo {17ycomparableal delnifioen
el lenpuaje en que espontineamente asocia lo que oye
hablar eon una experienciay entonces trata deimitarla
palabra oida con tal expericneia.

Iguaimente un programador de computador nevural no
necesita entender en un sentido formal matematico el
problema que esta programado; solamente tiene gue
proveer suficiente datos rde posibles sojucienos al compu-
tador y permitirle establecer un patrdn Uniece de cone-
xiones para cada solucién, lo que cquivale a la posibili-
dad de pregramarse a si mismo.

DDe todas maneras es importante procurar lener un me-
jor eniendimiento de la operancia de jas neuronas en el
cerebro vy de edmo ellas colectivamente *aprenden” y
luepo “clagifican” patrones,

Para finalizar, como epilogo, acudo de nuevo a Gunther
Palm {15} del Max Plank I quien comenta gue “en
fisica sc considera como carente de sentido hablar sobre
el propdsite que persiguen ias moléeulas o el universo,
pero cuando se trata de organismos bioldgicos o pode-
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mos hacer, dice, porque estos han desarrotiade 4 través
de la evolucién medios de lograr la continuidad de la
vida y nosotros podemos intentar derivar otros subpro-
positos. Esto es quizas la basc de la cibernética aplicada,
utilizar argumentos teleolégicos o disefios de ingenieria
como una guia heuristica para el analisis de logsistemas
bioligicos. La idea ha sido fructifera y estimulante ¥ ha
llevado al descubrimiento de muchas similitudes en la
forma dc come ingenieros y drganos biologicos resuel-
ven sus problemas, Esta es la idea de la infeligencia
arfificial altamente exigida cuando la meta computa-
cional es puesta en el nivel superior de anilisis de o
hipfisies y de lo conductual. Hay un cierto grado de
confusién epistemiologica que se disipa entendiendo el
“sistema” para el analisis como guién heuristico para log
niveles bdsicos experimentalmente accesibles ¥ como
algoritmos téenicos y de computacion para los altos nive-
les, Estos algoritmos pueden ser considerados comoe so-
tuciones a los interrogantes tanto téenicoes como biologi-
cos”.

Doy por terminada esta serie de I'V partes sobre IA y
Neurologia en gue creo haber podido presentar una
sommera revision sebre un tema tan compiejo que va
desde la especulaciones optimisias iniciales de tipo
informatico —tempranamente impregnadas de cierta
ingenuidad— los logros progresivos de la tecnologia
electrénica aunada a las neurocieneias, las bases neuro-
fisiologicas y neurepsicoldgicas minimas para entender
ta funcién cerebral en el sentido de pretender su si-
mulacién parcial por meecanismos de 1A, las teorias
de extrapolacion neural y sus proyeceiones , el pesimismoe
ortodoxa evadido por el replanteamiento del problema,
hasta la expectativa sensacional del mamento sobre el
robot inteligente japonés v las realizacienes iniciales del
computador neural norteamericano, Afortunadamente
para el Autor, MEDICINA tiene muchos lectores de
vanguardia desprovistos de prejuicios y dotades de apro-
piada inquietud, para guienes juzgo til esta clase dein-
formacién ampliamenie documentada en bibliografia
de actualidad.
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En lag graficas de la PARTE 1, hay error en su numeracion en el texto, y omision accidental de la microfolografia electrdnica de la ct-

luja amacrina.
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