Los robots flexibles

y las redes neuronales

INTRODUCCION

Malors, mi bebé de 8 meses, mira fijamente a Arpo —su mu-
ficco —que yo soslengo parado frente a €l Trato de hacerle
creer que Arpo le habla y Malors lo mira, pero casi inmediata-
mente voltea hacia mi boca, lo que me indica que ha reCOnoc-
do mi voz o cuando menos la ha localizado. Quizis si yo lucra
un ventrilocuo profesional podria haberlo engafiado. {Como
aprendid a localizar y reconocer mi voz? oCoando?

Otro dia, levanto a Malors en vilo y parecicra que en ese
instante descubre que puede poner rigidas las piernas. Lo
mantengo parado ¥ nolo su mirada de satisfaccidn. A partir de
ese dia pide —a su manera— que s¢ le sostenga parado vy,
pronlo, €n su andadcra, repile €54 postura y empiczo a ver €n
sus ojos la intencion de lanzarse, de desplazarse, como si algo
en su inlerior estuviera listo para moverlo, pero sus piernas
todavia no le respondicran. Observo que se¢ ha iniciado un
proceso irreversible del que seré testigo y seguramenie colabo-
rador, pero ya no podré detenerlo (ni quicro) ¥y Malors cami-
nard solo muy pronto. ¢De donde salid esa capacidad? {Qué
tanto ¢s genético y qué tanto ¢s aprendido? 4Qué papel tuvie-
ron sus jucgos de palalco?

Eslas pregunias y cientos mas me asallan mienilras veo cre-
cer a Malors. Alld ¢n su cercbro, €n ¢l de usiedes, en el mio y
en el de los animales estdn los aparatos, instrumentos y, por
qué no decirlo, las compuladoras que hacen posible nuesiro
caminar, ver, oir, oler, acariciar, sofiar,... {Podremos algin dia
enlender como funcionan y asi darle esas habilidades a
volverlo lo que v.d. Malsburg ha llamado un robot Nexible?

En este articulo, o quizds debiera llamarlo cuento, les plati-
co e¢n donde estamos en este querer imitar y reproducir nues-
tras capacidades de sentir, movernos y cONOcer.

Hace pocos afios tuve el privilegio de¢ estudiar una de las
computadoras mds extraordinarias que existen: el cerebro del
gato. Esta computadora bioldgica y su equipo periférico pue-
den, entre otras cosas, ver, oir, arafiar y moverse de tal forma
que provocarfan la envidia de una bailarina. El substrato de
¢slas aclividades no ¢s olra ¢osa que compulaciones, efectua-
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das por millones de neuronas concctadas entre cllas de una
manecra muy intrincada,

Para beneficio de los gatos, también me he dedicado a tra-
bajar con modelos digitales y electrdnicos de ncuronas y, con
¢llos, he simulado pequefios cerebros, se podria decir peque-
fias compuladoras o como s¢ les llama ahora: Neurocompula-
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Figura 2. Los experimenios de Galvani acerca del origen y transmi-
sion de la “electricidad animal®, (Rothschuh, p. 142, 1973.).

doras, Hace afios, mi interés eran redes neuronales, que inter-
concctadas de manera determinada, pueden producir patrones
ritmicos de disparo que sirven para coordinar actividades moto-
ras como la locomocion o la postura, Todavia sigo interesado en
estos generadores de rilmicidad, pero ademds, ahora estudio
cudl ¢s la posible computacidn que una red de neuronas realiza
para procesar informacién sensorial y mangjar conocimiento.

Las computadoras biolGgicas tienen caracteristicas especia-
les: (1) cuentan con millones de procesadores (ncuronas), (2)
trabajan cn paralclo concurrcniemenie; (3) poscen una red de
concxioncs intrincada, pero no aleatoria; (4) poscen una me-
moria global no localizada, ni asociada con cada procesador y
(5) son dispositivos analdgicos.

Parcce que una vez mis nos hemos dado cucnia de que
podemos aprender mucho de los seres vivos, de sus computa-
doras lan perfeccionadas por millones de afios de evolucidn.
Para hacerlo, necesitamos modelos de las computadoras biold-
gicas. L.os podemos hacer con las computadoras convenciona-
les y levantando a los “Perceptrones™ de su tumba, Pero tam-
bi¢n necesitamos experimentos en las computadoras bioldgicas
recales, para que nucsiros modelos pucdan perfeccionarse
darnos una intuicidn genuina.

No es facil conciliar la experimentacién con ¢l modclado.
EEn este trabajo precisamente discutimos tal problemdtica y nos

Figura 3. Don Santiago Ramdn y Cajal. {Auto-
rrelralo).
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Figura 4. Diferentes neuronas de la coteza cembral del hombre,
segin Cajal. La letra a denota al axdn. (Krieg, p. 314, 1942.).

preguntamos: LPodremos conocer més el cerebro por medio
de modelos del mismo como son las neurocomputadoras? O
s0lo crearemos las compuladoras del fuluro, pero scguiremos
sin saber como funciona noestro cerchro y ¢l de nuesiros com-
paficros los animales,

UNA HISTORIA BREVE SOBRE EI. MODELADO
DE REDES NEURONALES

Los investigadores antiguos hacian modelos fisicos de los drga-
nos y masculos del hombre y de los animales. [.eonardo, Descar-
tes, Cavendish y muchos otros, explicaron sus hipotesis acerca
del funcionamiento de los seres vivos por medio de modelos
fabricados con lns materniales disponibles en su época. No ¢s
extrafio encontrar en sus escritos, descripciones de modelos de
musculos y de drganos hechos con globos, fuelles y tuberfas
primitivas que conducian agua o aire caliente. Los libros de
Historia de la Ciencia relatan con detalle y multitud de dibujos
todo tipo de modelos. En la mayoria de ellos, a menos que scan
muy recientes, s¢ nola la falia de modelos del cerebro, 0 si los
tienen son demasiado sencillos. Es méas [dcil encontrar ideas
altamente claboradas sobre la mente, ¢l alma y la telepatfa, que
un madelo fisico del cercbro y sus componenies,

Ciertamente los anatomistas, neurdlogos, neurocirujanos y
siquiatras conocen la anatomia del cerebro, pero a nadie se le
ocurrirfa la extravagancia de hacer un modelo fisico de un
cerebro utilizando, por ¢jemplo, una esfera de gelatina v, a
partir d¢ ahf, claborar una Icorfa que tratara de explicar la
epilepsia o los sucfios,

Fucron Galvani y sus colaboradores, en el afio de 1780, los
que nos dicron la herramienia para pensar sobre el cerebro de
una mancra diferente: la clectricidad animal. Y varias décadas
mds tarde, en 1920, Hans Berger ulilizé la incipiente teenolo-
gla médica de su tiempo e inventd la encefalografia. Y asf,
registrando las sefales cléctricas producidas por el cerebro hu-
mano di6 la pauta para modelar fisicamente un cercbro. Ya se
podia especular sf ¢l cerebro era una esfera maciza de materia
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gelatinosa capaz de generar polenciales eléctricos 0 un aglo-
merado de partes con prapiedades cléctricas. Una parte de la
respuesta la habia dado Don Santiago Ramon y Cajal desde
finales del siglo XIX, ayudado por ¢l microscopio, los coloran-
tes histolégicos y la [otogralia.

Cajal demostrd que ¢l tejido nervioso estd constituido por
elementos individuales, las células nenviosas O NEUronas, como
las llamd el anatomista alemdn Waldeyer en 1891, La variedad
de neuronas es enorme, asf como las conexiones entre ¢llas. La
otra parte de la respuesta, la relacionada con la existencia de
electricidad en las neuronas, ticne una historia muy larga que
s¢ inicia con Galvani, siguid con Matteucci, Du Bois-Reymond
y Einthoven en la parte experimental y con Bersiein y Hober
en la teorfa de la membrana de la neurona, hasta concluir
—cuando menos una etapa— con 10s experimentos con elec-
trodos realizados por Hodgkin y Huxley ¢n ¢l axdn o nervio

igante del calamar, y cuyos resultados fucron publicados en
1952, En este nervio o axén, que es ¢l componente de una
neurona que le permite comunicarse con otras, cstos investiga-
dores estudiaron las corricnics iGnicas responsables del polen-
cial ¢léctrico que se desplaza a todo o largo del axdn, de una
manera 10do-o-nada, es decir, que una vez que se produce no
puede detenerse.
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Figura 5. a. Potencial de accién registrado intracelularmente en el
axén gigante del calamar. b. Onda senocidal utilizada como raloj.
Frecuencia = 500 Hz. (Hodgkin y Huxley, 1845).

A partir de estos experimentos, Hodgkin y Huxley propu-
sicron un modelo matemdtico del axén compucsto de varias
ecuaciones diferenciales no-lineales. El modelo es capa: de
reproducir 1os eventos cléctricos en el axdn y tambicn predijo
otros mecanismos en €, que no se habian observado en los
experimentos. Aqui estamos hablando de los afos cincuenta y
la historia no termina ahf, pero por ahora ¢s ticmpo de enla-
zarnos con otra historia.

Hace unos dias lefa, que cra extrafio que un investigador
como von Helmholtz no hubiera generado una tradicién mulli-
disciplinaria parecida a su personalidad polimdérfica, pues sus
contribuciones pasan, entre otras, por la aclstica, la dplicay la
psicofisica. En el presente vemos un gran individualismo entre
los investigadores, y s¢ dice que un investigador no sabe lo que
hace su vecino de al lado. Hubo una temporada corla, un poco
antes y un poco después de la 2a, Guerra Mundial, en que la
multidisciplina era bien vista. Un campo donde csto fructifict
fue en el estudio del funcionamiento del cercbro, quizds por la

fascinacién que ésie ¢jerce sobre la curiosidad de los estudio-
s0s. En los afos treinta habia una cantidad considerable de
investigadores que se inleresaban cn ¢l funcionamiento del
cerebro, sin que ésle fuera su disciplina principal de trabajo.
Tanto matemdticos, como sicGlogos e ingenicros estaban inte-
resados, por diversas razones, en modelar aspectos del funcio-
namiento del cerebro. Deslacaron en esto dos sicdlogos: Do-
nald Hebb y Warren McCulloch, que a sus conocimientos del
cercbro desde el campo de la sicologia afadieron el aspecio
matemdtico. Propusicron modclos matemdaticos muy sencillos
de las ncuronas y con ¢llas trataron de construir una Teoria
del Cerebro basada en redes neuronales y sus interconexiones.
Su propuesia tuvo una acogida entusiasia de parte de la comu-
nidad cientifica v, sin duda, fue una de las responsables de la
creacion de la Cibernética. En otro articulo he contado esta
historia, por lo que no insistiré aqui. Lo que quicro hacer
notar ¢s ¢l intento de Hebb y MeCulloch por utilizar sus cono-
cimicntos sobre ¢l cerebro completo para modclario a parti
de sus componentes elementales. Pareciera que ¢sta hubicra
sido la mejor manera de acercarse a estudiar el funcionamien-
to del cercbro, pero no fue asi. Con una Suerle un poco mejor
que la que Galvani tuvo con Volita, McCulloch causd revuelo
con sus Meuronas Formales, pero lo que florecid fue la Inteli-
gencia Artificial. Hebb no tuvo mejor suerte, y su trabajo per-
maneciéd agarapado esperando mejores dias. Sus scguidores,
como Rosenblatt, luvicron una sucrt¢ peor un poco mds tarde,

Existen varias explicaciones para lo anterior, pero, dejard,
por ahora, para concentrarme en s6lo una: nuestro conoci-
mi¢nto sobre ¢l cercbro a mediados del Siglo XX. Los avances
tecnol6gicos en electronica, microscopfa y disefio mecdnico,
hicieron posible ¢l cstudio cada vez mds detallado y microscd-
pico del sistema nervioso, Podria asegurarse que la miniacuri-
zacion en la electrdnica avanzé paralclamentie con cl cstudio
de componentes, cada vez mas mindsculos, del sistema nervio-
s0. Primero, las fibras musculares, lucgo los axones y de ahi a
membranas y sus canales idnicos. Fue demostrada la transduc-
citn electro-quimica ¢n la sinapsis y se identificd la acetilcolina
como el neurolransmisor dedicado de la placa muscular, en la
que a su vez s¢ descubrieron los potenciales miniatura. Todo
este conocimicnto agregd una gran cantidad de preguntas
acerca del funcionamiento del sistema nervioso; no se veia un
horizonte claro, aunque fuera lejano, sino un aumento en la
complejidad de lo estudiado. En cierta forma, la multidiscipli-
na dejo de ser algo tangible. Cada quicn se dedict a su espe-
cialidad y en el estudio de los cerebros esto implicd gue cada
grupo o escuela tomé su parte preferida de estudio y la separd
del resto, olviddndosce asi de que ¢l sistema nervioso €s preci-
samente lo que dice su nombre: un sistema. El estudio de
redes neuronales s¢ vid fuertemente afectado por esta tenden-
cia, pucs los esfuerzos tecnoldgicos y analiticos se concentra-
fOn €n una neurona, o un pedazo de membrana, o un neuro-
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transmisor, o un canal idnico. Por supucsto, ¢l efecto también
alcanz6 a los modelos de redes ncuronales, pues mis bien se
volvicron modelos de ncuronas, de axoncs 0 de¢ membranas.
Mec atreverfa a afirmar con certeza, que desde 1960 hasta 1980
casi no existfan modelos de redes neuronales que fueran ama-
bles en su manejo, y de alcance, ¢n cuanto a su capacidad de
andlisis y habilidad para hacer predicciones. s cicrio que en
esos 20 afos no se tenian ni las computadoras ni los circuitos
integrados que s¢ licnen ahora, pero ¢so me recucrda una
anécdota personal y me permite regresar al tema de los mode-
los de redes neuronales.

En 1973 conocl a George 1. Gerstein en un curso sobre
Neurobiologla Avanzada en la Universidad de Pensilvania. Su
personalidad me atrajo enormemente y Ie pedi me suginicra un
tcma para mi tesis de macstria. Me preguntd a qué me dedica-
ba y en cuanto ¢ dije que cra ingenicro me propuso un trabajo
dec simulacién de redes neuronales. La idea no era disefiar un
simulador, sino ulilizar uno disponible ¢n su laboratorio.
Acepté y pas¢ un aho trabajando con JANUS, un simulador de
ncuronas y pequchas redes de neuronas que Donald Perkel
habia producido. El simulador era tan poco amable que me
abrid de par ¢n par las puertas del mundo de Ja computacion.
Para especilicar las caracteristicas de las ncuronas y la topolo-
gia de la red tenfa que perforar tarjetas. Luego las ponia ¢n la
lectora y desde un teletipo electromecdinico iniciaba la simula-
cidn y asignaba las cintas magnéticas donde guardaba la res-
puesia de la red nevronal simulada. Cuando ya tenfa resulia-

dos cn la cinta podia analizarlos y obiencr histogramas diver-
s0s ¢n la impresora enorme que se encontraba a la mitad de la
sala de cdmputo. Cierto tipo de histogramas no los podia hacer
ahi y me llevaba parte de los datos a una computadora PDPI2
que s¢ encontraba en ¢l sétano del edificio. Ahl corrfa un
programa que los generaba en la pantalla de un osciloscopio,
lucgo los retrataba con una cimara especial y de ahf subia al
cuarto oscuro a revelar las placas. Asf, cada dia, para difercn-
tes pardmetros y resoluciones. Obtuve resultados que fueron
muy apreciados en esa época, cuando menos por Gersiein y
Perkel. Cuando traté de repetir esto en México, no me dejaron
cntrar a la sala de computo a montar las cintas magnéticas. Era
la época de los santuarios y gunis de computo. Pero vayamos
ahora a lo que sucede en la actvalidad y empecemos con una
pregunta.

é... PERO DE DONDE SALIO TODO ESTO SOBRE
REDES NEURONAILES?

Usualmente, los que quicren saber sobre redes neuronales ar-
tificiales no ¢stdn interesados ¢n saber sobre neuronas bioldgi-
cas, En ese caso leerian ¢l libro “Las cflulas de la mente” de
Ricardo Tapia, u otros mds 0 menos especializados sobre neuw-
robiologia y neurofisiologia,

Existen muchos libros sobre ¢l cerebro, algunos totalmente
dedicados a la neurologfa, otros a la ncuropsicologia y olros
hasta filosdlicos. También existen muchos hibros sobre autd-
malas, robots, computadoras y cibernética.

Entonces, cPor qué en todos estos libros no encontramos a
las redes neuronales artificiales? cpor qué sélo vemos la sonri-
sa, pero s¢ nos escapa ¢l gato?

Los que quicren saber sobre redes nevronales artificiales
cn rcalidad ya saben algo, estdn enlerados de que hay cosas
nuevas que no estdn ni en los libros de texto ni en los cldsicos
dc Ia ncurologia, pero que tampoco cstdn en los libros de
ingenierfa o de computacidn. cDdnde, entonces?

S¢ me ocurren dos explicaciones que pucden ayudar en esta
busqueda de las redes neuronales artificiales. La primera es
hist6rica y, por 1al razén, la mas débil, aunque iluminadora. Las
redes ncuronales bioldgicas han sido investigadas por los elec-
trofisidlogos y esta metodologia experimental tiene su origen en
los experimentos de Galvani. Grey Waller ensu libro“El cerebro
vivicnte™ y Rothschuh en “La historia de la [isiclogia®, nos
cucntan las vicisitudes de este investigador debido a su creencia
en la existencia de la electricidad animal. No vay a repetir aqul
la historia; ¢l libro d¢ Walter e¢s una delicia, €l dice que la
clectrofisiologfa termind en esa época como una de las ramas de
la brujerfa. Doscientos afos méds tarde, Frank Rosenblatt, un
psicdlogo, inventd unas redes neuronales artificiales que llamé
Perceptrones y, por ¢so, casi fue mandado a la hoguera, pues sus
“colegas™ “demostraron” brillantemente que tal invento no te-
nfa aplicaciones. Esto ocurrié en los aflos sesenta, desde enton-
ces las redes neuronales artificiales quedaron algo asf como en
la clandestinidad. No tuvieron mejor suerie las redes neuronales
biolégicas, por las dificultades tecnoldgicas que presentan para
ser estudiadas y por sus mal vistas relaciones con la electrofisio-
logfa. Esta historia puede parccerles a muchos una broma, pero
cualquicra que lea los cucnios de hadas que Papert ha escrito
sabre ¢l lema, verd que no hay 1al broma.

La segunda explicacién que pucdo dar accrca del cardcter
¢lusivo de las redes neuronales artificiales ¢s que la naturaleza
del tema ¢std distribuida sobre un ndmero enorme de discipli-
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nas, no silo matemalicas, electronica y compulacion, sino tam-
bién ncurobiologia, biolisica, bioingenicria, psicologia, pencti-
ca, quimica, farmacologia y hasta ciencia de matcriales. El
campo ha atraldo a investigadores de la talla de Edelman,
Cooper y Cnick. Ademds, las publicaciones sobre redes neuro-
nales no s6lo estdn distribuidas en las revistas especializadas
correspondicnles a esas disciplinas, sino que abarcan un inter-
valo de cuando menos 47 afios contando desde 1943 con las
neuronas formales de McCulloch y Pitls (por no exagerar y
empezar a conlar con Cajal y Sherrington desde finales del

siglo pasado).

En muchos casos, el rabajo de un investigador ¢s tan am-
plio ¢ innaccesible — por diversas razoncs— que enconirar la
punta del hito en la madeja es casi imposible, Asi sucede, por
ejemplo, con Amari, Caianiello, Grossberg, Harth, Kohonen,
Lara, Medina y muchos otros.

Es verdad que se han publicado reschas amenas sobre el
tema, sobre todo en revisias americanas, pero un vistazo cn
serio requicre cuando menos de la lectura cuidadosa de un
libro como ¢l de Anderson y Rosenfeld: una recopilacidn y
comentarios de 43 articulos seminales en ¢l andlisis y aplica-
cion de las redes neuronales artificiales.

Como dice ¢l dicho: “Las cosas s¢ parccen a su ducho”,
pues parccicra que las redes neuronales artificiales son la pro-
piedad colectiva que emerge del trabajo de muchos investiga-
dores, a lo largo y ancho de las disciplinas y del iempo. De ahi
nuestra dificultad para localizarias.

LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES
CONTEMPORANEAS

Los modelos actuales de redes neuronales tienen el potencial
de dotar con capacidades cognoscitivas a las compuiadoras. El
desarrollo tedrico del campo ha madurado brillaniemente, a
partir de 1982 con los trabajos de John Hoplield, y las aplica-
ciones estdn brotando por doguier: procesamicnto distribuido
¢n paralelo, procesamiento de schales digitales, imagenologia,
robdtica, disefo de computadoras, investigacion de operacio-
nes, economia y linanzas. Existe un gran revuelo en las revistas
de divulgacion y parecicra que todo estd resuelto y andando,
No ¢s asl, para que el potencial de que se habla llegue a reali-
zarse, s¢ necesita (odavia mucha investigacion, prucbas piloto
de las aplicaciones y mucha familiarizacién con una tecnologia
que ha parecido brolar, de repenlte, de la nada.

Existen muchos problemas cientificos y tecnolégicos en los
que la informacién contiene cantidades considerables de ruido
0 incertidumbre, razdn por la cual requicren para su manejo o
solucidn de dispositivos capaces de adaptacion o aprendizaje,
es decir, las llamadas técnicas intcligentes. Problemas de este

tipo s¢ encuentran en ¢l procesamicnio de sefales bioldgicas v
tecnolGgicas, en el control de robols ¥ de procesos, asi como

cn la sociologia y la cconomia.

Disponemos de varios métodos para tratar de solucionar ¢l
problema; uno muy poderoso, sobre todo cuando otros como
las técnicas adaplativas y los sistemas experios fallan, es la
tecnologia de redes neuronales.

Una red neuronal artificial ¢s un conjunto de elementos
procesadores o nodos (“neuronas”™) conectados unos con otros
de acuerdo a arquitecturas especificas y con pesos o intensida-
des modificables en la conexidn (“sinapsis™) de una neurona a
otra, En términos més generales, una red neuronal es un mo-
delo inspirado en las neuronas bioldgicas que constituyen los
cerebros animales y humanos.

Las redes neuronales debutaron hace casi medio siglo, de-
saparccicron ¢en los aftos sesenta y han revivido en los afios
ochenta con un vigor extraordinario. De las neuronas formales
de McCulloch y Pitts, luego a los Perceptrones de Rosenblatt y
los Adalines de Widrow, han llegado a los modelos de Hop-
ficld y los de Anderson. La clave del éxito, de esla quizds
incsperada reaparicion es, sin duda, ¢l algoritmo de retropro-
pagacion para el ajusie automdtico de los pesos SInApHCos on
las conexiones de la red, pero aqui ya df un gran salto, mejor
VCAMOS1O pOCo a poco,

LOS CONCEPTOS BASICOS
CONTEMPORANEOS DE LAS
REDES NEURONALES ARTIFICIALES

El modelo contempordneo de la neurona
o elemento procesador

Una neurona artificial o procesador estd “inspirada” en una
neurona bioldgica. El parecido radica en que el procesador
recibe multiples entradas (andlogos de potenciales eléciricos)
que una a una son ponderadas y luego sumadas. El resultado
de csta sumatoria, ¢s Juego presentado como entrada a un
componente no-lineal, que actda como umbral, y de la compa-
racién resulla 0 no una respuesta o activacion. Hasta ahi el
parccido biologico.

En la figura 6 se muestra un procesador donde las entradas
uyj son ponderadas por los llamados pesos py y la suma de todos
ellos da como resultado ¢l valor P. El valor P se aplica como
entrada al elemento no-lineal tipo sigmoidal que produce una
salida o activacién y. Es costumbre representar al procesador
como un circulo con dos flechas, una que entra al circulo y que
indica la entrada, y otra que sale, que indica la salida o activa-
cidn. A un circulo pueden entrar muchas flechas, pero sdlo
sale una.
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Figura 6. Los componentes da una neurona artificial cortempordnea y su simbolo.
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La inclusion del elemento no-lineal sigmoidal es una de las
adiciones importantes a la neurona antificial contempordnea,
ya que hace a éstas analdgicas en lugar de digitales como eran,
por ejemplo, los modelos neuronales de McCulloch y Pitts y,
ademds, proporciona continuidad y diferenciabilidad en el sen-
tido matemdtico. Debemos recordar que los cerebros biologi-
cos son “computadoras” analégicas no-lineales. De esta mane-
ra, los modelos de ahora son més cercanos a la realidad.

Una vez que se ha definido ¢l procesador se puede hablar
de redes neuronales artificiales. Una red neuronal artificial, a
diferencia de un procesador, casi no estd inspirada en las redes
neuronales bioldgicas, pues se sabe muy poco acerca de ellas.
Una red neuronal artificial ¢s un arreglo de procesadores ma-
sivamente interconectados en arquitecturas especificas, que
generalmente son capas en cascada, Usualmente estdn consti-
tuidas por una capa de entrada, una o més capas intermedias o
escondidas y una capa de salida como se muestra en Ia figu-
ra 7. La organizacidn de las interconexiones no estd inspirada
bioldgicamente. Sin embargo, la red en su totalidad es capaz
de aproximar algunas de las tareas que realizan las redes neu-
ronales bioldgicas,
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Figura 7. Red neuronal anificial con tres capas de neuronas artifi-

Ef concepio de peso de la conexidn

Tanto ¢n las redes neuronales bioldgicas, como en las antificia-
les, su fueric estd en la capacidad para comunicarse unas con
otras. Una neurona o procesador puede excitar o inhibir la
actividad de otra u otras neuronas, por medio de su conexidn
con cllas. En redes neuronales artificiales, a la magnitud de
esic efecto de una neurona sobre otra, se le da ¢l nombre de
peso de la conexion. El peso de la conexion es un modelo
burdo del efecto sindptico de una neurona sobre otra u otras
como sucede en las neuronas bioldgicas.

El peso de la conexidn entre dos neuronas que se comuni-
can una con la otra, es uno de los conceptos bdsicos de las
redes neuronales antificiales. En una red neuronal donde exis-
ten muchas conexiones, los pesos pueden ser constantes. Sin
embargo, ¢ en redes neuronales, con que pueden variar
en donde se encuentran las posibilidades de aplicacién précti-
¢a mis relevantes.

El conexionamiento masivo y el procesamiento
distribuldo en paralelo (PDP)

Estamos acostumbrados a manejar pocas unidades, podemos
tener una cimara fotogrdfica, una videocasetera, dos automa-

viles y, a veces, hasta dos casas. En nuestra computadora per-
sonal tenemos un procesador, y si lENEMOS acceso @ una super-
computadora disponemos de 4, 8 0 16 procesadores. Para vi-
sualizar ¢l potencial de las redes neuronales, tenemos que
aprender a pensar ¢n cientos y hasla en miles de procesadores
con capacidad de comunicarse entre ellos de cualquier manera
imaginable. Una red neuronal con mil procesadores en la capa
de entrada y mil en la capa de salida, tiene un milldén de co-
nexiones si conectamos todos los dores de la capa de
entrada con todos los procesadores de la capa de salida. Tal
masividad en numecro de procesadores y de conexiones no s
una exageracion, ¢s la rcalidad en las aplicaciones de las redes
neuronales. No podria ser de otra forma, ya que esiamos inspi-
rdndonos en ¢l cercbro humano, donde existen 10" neuronas.
No es de extrafiar que al estudio de redes ncuronales antificia-
les también se le llame conexionismo.

Esta arquitectura basada ¢n multitud de procesadores y de
conexiones implica que la red posee una actividad en paralelo
y distribufda en todas sus conexiones. La actividad de la red en
respucsia a una entrada especifica es una decision colectiva,
basada en ¢l intercambio concurrente de informacién entre los
procesadores, Un conocimiento o su transformacion no se lo-
calizan en un lugar especilico de 1a red, sino que ¢std desparra-
mado sobre las conexiones. Se acostumbra decir que la activi-
dad de la red es una computacion colectiva.

Las algoritmos de aprendizaje en las redes neuronales

En la actualidad aceptamos que ¢s con ¢l cerebro con el que
sentimos, es decir, vemos, oimos, olemos, eic. También con el
cerebro conocemos, es decir, distinguimos un ndmero de una
lcira, la cara de un animal de la de un hombre, podemos clasi-
ficar objetos ¢ identificar instrumenios musicales a partir de
sus sonidos. Para sentir, ya venimos equipados con nuestras
capacidades sensoriales, la experiencia las refina. Para conocer
tenemos que aprender. Aprendemos por medio de la prictica,
la utilizacion de la memoria y la utilizacion de nuestras capaci-
dades scnsoriales, y para que este proceso sca mds répido y
placentero lenemos maesiros. Los maestros nos conducen por
un proceso de aprendirzaje hasta que adquirimos un conoci-
miento o desarrollamos una destreza, En es¢ momento pode-
mos empezar a aprender otra cosa o utilizar lo aprendido o
intentar producir conocimiento nuevo, Existe bastante eviden-
cia de que el cerebro humano es capaz de aprender debido a
sus redes neuronales y a los cambios que en €s51as s¢ operan
durante ¢l proceso de aprendizaje. Si queremos que una red
neuronal ar.ificial, aprenda a la manera de un ¢erebro bioldgi-
¢o, necesitamos métodos de enscflanza y crilerios para evaluar
el aprendizaje. Es muy poco lo que sabemos sobre los mecanis-
mos de aprendizaje a nivel neuronal, y tal ignorancia se refleja
en la humildad de los métodos para ensefiarle algo a una red
neuronal artificial. Sabemos que los humanos vy los animales
pucden aprender con ejemplos, asf que se ha utilizado el mis-
mo método en las redes neuronales artificiales. También, co-
mo s¢ menciond arriba, sabemos que hay ciertos cambios ana-
témicos y fisioldgicos cuando un cerebro aprende algo. Estos
cambios han sido méds o menos visibles en la sinapsis y en los
drboles dendriticos de las neuronas. Con este conocimiento, en
una red neuronal artificial, lo que s¢ modifica para producir
aprendizaje son los pesos de las conexiones entre las neuronas.

Si pensdramos convencionalmente, es decir, en pocos pro-
cesadores, esto serfa un problema trivial, pues hasta podria
resolverse a mano, como veremos mds adelante con el ejemplo
del oscilador neuronal. Pero si hablamos de cientos o miles de
procesadores y conexiones, entonces necesitaremos un método
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Figura 8. Oscilador neuronal. a. neuronas artificiales 1, 2 y 3 conec-
tadas a un excitador comun 4, las conexiones son inhibilorias en el
sentido 1-2-3. b. Diagrama de disparos de las nauronas y del exc-
tador comun.

automdtico para hacerlo. Sdlo hasta 1985 se inventaron O re-
descubricron métodos automaticos para modilicar los pesos de
una red neuronal artificial. Algunos de estos métodos, conoci-
dos como algoritmos de aprendizaje son: el perceptron de Ro-
senblatt; los adaline y madaline de Widrow; avalancha de
Grossberg, resonancia adaptiva de Carpenter; retropropaga-
cidn de Werbos, Parker y Rumelhart; méquinas de Bolizmann
y Cauchy de Hinton, Sejnowsky y Szu; contra-propagacion de
Nielsen; redes de Hopfield; memoria asociativa bidireccional
de Kosko, etcéicra.

UNQOS EJEMPLOS DE REDES NEURONALES
ARTIFICIALES Y SUS METODOS DE APRENDIZAJE

Osciladores newronales

Puede decirse que un oscilador neuronal es la implementacion
més sencilla que existe de una red neuronal que es capaz de
hacer algo orientado bioldgicamente. Consiste de dos o tres
neuronas conectadas en un ciclo cerrado donde cada neurona
inhibe a la que sigue en una direccidn escogida. Su caracterfsti-
ca principal es la produccion de rifagas de disparos u oscila-
ciones obtenidas a partir de una estimulacién periddica. En la
figura B s muestran la implementacion del oscilador neuronal
y las caracteristicas de su comporntamiento oscilatorio. En esta
pequefia red neuronal, la condicidn de operacién deseada
~oscilacion en los disparos— puede alcanzarse modificando
“a mano™ los pesos de las conexiones entre las neuronzs. Es
sencillo darse cuenta que con inhibicion ciclica, la red produci-
rd 1a secuencia de disparos deseada. Existen muchos valores de
los pesos que satisfacen la condicin, lo que cambia son las
caracterfsticas de la oscilacidn, es decir, el periodo y el nimero
de impulsos en cada rafaga. En este ejemplo, la utilizacidn de
un algoritmo de aprendizaje seria excesivo, pues ¢l problema
puede resolverse por observacidn.

Una red neuronal de dos capas:
Memoria Asociariva Bidireccional

Una memoria asociativa bidireccional se implementa con dos
capas de neuronas como se muestra en la figura 9. Las co-
nexiones entre las néuronas tienen como propiedad colectiva
¢l almacenamiento de asociaciones. Esta es una memoria di-
reccionable por contenido, no por localizacién como sucede en
una memoria RAM.

Figura 8. de conexiones de una memoria asociativa bidi-
reccional {Dibuje hecho por J. Jesds Gonzdlez F. con Paintbrush).

En la figura 10 se muestra €] reconocimiento de una asocia-
¢idn entre ¢l nimero 5 y la letra F, a partir de una versidn
incompleta del ndmero 5. Cada cuadro en los mosaicos repre-
senta la actividad de una neurona €n una memoria asociativa
bidireccional con 35 procesadores en una capa, 20 en laotra y
conectadas como en la figura 9.

Los patrones que represenian a las n asociaciones que s¢
van a almacenar en la MAB, se transforman en vectores con
componenies unos ¥ menos unos. De esta manera se forma un
conjunto de vectores (u;, vi) que luego generan la matriz de
conectividad M por medio de un algoritmo como el de Kosko:

M=l gy el oy e iy

MILISEGUNDD O2

MILISEGUNDD 0%

MILISEGUNDO O#

Figura 10. Tres instantes del funcionamiento de una memaoria aso-
ciativa bidirgecional. El lempo transcurre de ariba a abajo. En e
milisegundo 1 (no mostrado) lodas las neuronas estén inactivas. La
actividad en el milisagundo 2 representa las condicionas iniciales.
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I:ste es un método de aprendizaje “inmediato” en la MAR,
ya que produce los pesos delinitivos en un solo paso, es decir,
los elementos de la maitriz M. A pesar de su sencillez, ¢l méto-
do requicre de implementacidn en computadora para oblener
con rapidez la matriz M. Existen algoritmos mejorados que
generan los pesos, paso a paso, por medio de un proceso de
aprendizajc gradual y, asi, puede mejorarse la exactitud de
recuerdo de la red.

Una red newronal de ires capas
y el métode de aprendizaje por retro-propagacion

El méodo de aprendizaje por retro-propagacion es adecuado
para redes neuronales con una o mis capas intermedias como
s¢ muesira en la Oigura 7. Las caracteristicas especiales que los
procesadores escondidos o intermedios adquieren, hacen que
la red tenga propicdades emergentes muy valiosas. No tiene
los problemas de la memoria asociativa bidireccional y su ga-
ma de aplicaciones es muy amplia. A la fecha, los resultados
mds impresionantes se han logrado con este tipo de red y utili-
zando retro-propagacion. Este es el tipo de red que aprende
con ejemplos.

El méiodo de aprendizaje por retro-propagacion s un mé-
todo de opumizacion, en €1, los pesos de las conexiones en la
red neuronal se ajustan repetidamente con ¢l objelivo de mini-
mizar la diferencia entre ¢l vector de salida real y un vector de
salida descado. El método es una implementacién de la téeni-
ca de gradientc descendente para dicha diferencia o error E.

Para entrenar a la red neuronal se dispone de v, patrones
de entrada y de y, patrones de salida. Luego sc define una
funcidn del error cuadritico como:

5
=

E-Y || ¥-Fw)
L}

donde F es la funcién implementada por la red (como la
sigmoide de la higura 6). Durante ¢l penodo dg entrenamiento,
los pesos y F se modifican sucesivamente, de acuerdo al algo-
rilmo, con ¢l objetivo de minimizar E.

Los pesos se modifican de la mancra siguiente: suponga-
mos dos neuronas n; ¥ nj, una conexion entre ellas, de n; a o,
con peso pyj v un modificador del peso, como s¢ muesira en el
diagrama de¢ blogues de la figura 11.

Los pesos pij se modifican de acuerdo a la siguiente regla
reCursiva:

Py (trl) = Fij,“] +0* hj *y

donde B ¢s un pardmetro que suaviza el gradiente y & con-
trola la velocidad de aprendizaje. Existen dos casos, el primero
cuando ¢l procesador j perienece a la capa de salida y & se
calcula como:

donde w;j es el vector de salida real.

Y el segundo caso cuando el procesador j pertenece a la
capa intermedia y sc calcula como:

a,-uj{hu,-}';lﬂjt‘h

Existen muchas variaciones de este algoritmo, algunas 10-
man més muesiras de los pesos anteriores, y olras tienen un
mayor nimero de factores correctivos, El algoriimo de retro-
propagacidn requicre de gran cantidad de cjemplos para ¢l
proceso de adicstramiento. Se acostumbra utilizar como entre-
nador a una supcrcomputadora. Los ejemplos son transforma-
dos o transducidos en vectores de entrada y de salida. La red
neuronal los aprende de uno en uno. El proceso se inicia con
la presentacidn del primer vector y continda con la compara-
cién del vector de salida real con el vector de salida deseado, la
diferencia constituye un error E que deberd minimizarse. Para
minimizar el error, los pesos de las conexiones entre la capa
intermedia y la de salida se modifican de acuerdo al algoritmo
anotado anteriormente y, lucgo, en base a esta modificacion,
los pesos entre la capa intermedia y la de entrada tambicn se
modifican. Este ir hacia atrds es lo que le da al método su
nombre. El procedimiento se siguc hasta que €l error es mini-
mo o cero, y s ahi donde se considera que la red ya aprendio
el primer gjemplo. Después, se presenta el segundo cjemplo y
as{ s¢ sigue con todos cllos hasta que la red los aprende cn su
totalidad. El mélodo es muy robusto y por eso la red no olvida
un ejemplo cuando se le ensefia otro.

Una red entrenada de esta forma es capaz de generalizar,
lo que significa que no sélo sabe lo que s¢ le ensciid, sino que
puede utilizar su conocimiento para dar informacidn acerca de
situaciones v objetos que no s¢ le han presentado nunca.

APLICACIONES DE 1AS REDES NEURONALES
ARTIFICIALES

Las neuronas formales y los perceptrones servian, cuando mds,
para implementar jugueics inteligentes que podian resolver

PROCESADOR
Entrada Uj
Salida
deseada +
l:|‘ Medificodar
1 iy

PESO

Salida X I Salida real V;
['h ' > F'” l @ » YJ

PROCESADOR

" Figura 11. Diagrama de bloques mostranda la medificacién de pesos de acuerdo con el algoritmo de retropropagacion,

o
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labenintos y, para cllo, bastaban pocos modelos de neuronas.
En la actualidad, las redes neuronales artificiales pueden cons-
tar d¢ cientos de miles de clementos procesadores y conexio-
nes y, sobre todo, han dejado de scr juguetes, pues estando
inspiradas en ¢l concxionismo masivo de los cerebros bioldgi-
cos, podrian scr capaces de dotar a computadoras y otros dis-
positivos clectrénicos de la capacidad de ver, oir, palpar, leer
en voz alta, cleflera, Las aplicaciones se han esparcido por
todos los rincones de la ciencia y la tecnologfa. Su potencial ¢s
extraordinario ¢n todo tipo de aplicaciones que manejan infor-
maciin incompleta o borrosa, asi como explosidn combinato-
ria, del tipo que se presenta en la solucidn de problemas de
optimizacién como el del vendedor viajero, y en los que no se
requicre una solucion exacta, sino una bucna solucién dc mu-
chas posibles.

Por cjemplo, una arquitectura muy popular consiste de tres
capas de procesadores (como cn la figura 7): una de entrada, una
intermedia o escondida y una de salida . Cada nodo en la capa
de entrada regisira ¢l valor de una caracteristica que describe al
evento de entrada. Si la aplicacién ¢s ¢l reconocimicnto de
caracterces, las caracteristicas podrian ser conteos del nimero de
segmentos de linca presentes en los diferentes dngulos de orien-
tacion. 5i la aplicacidn es procesamiento de scfiales, las caracie-
risticas podrian ser las potencias de la senal a diferentes anchos
de banda. Y si la aplicacion fuera simular un experto en califica-
¢ién de hipotecas, entonces las caracteristicas serian indices
financicros basados cn la solicitud de hipoteca. Los nodos en la

capa de¢ salida corresponden cada uno de cllos a difcrentes
categorias o clases de patroncs.

Es de particular interés su aplicacién en el procesamicnto
d= senales, en la implementacién de memorias asociativas y en
control adaptativo, Las redes neuronales ofrecen la posibilidad
de procesamicnto distribuido en paralelo, asf como una tole-
rancia a las fallas de sus componentes que no presentan otros
dispositivos. Ademds, su capacidad cognoscitiva las hace uno
de los fuertes candidatlos para implementar tal capacidad ¢n
las computadoras de la sexta generacidn. Son, sin duda, una
tecnologia con mucho futuro.

Por ejemplo, T. Kohonen de la Universidad T ica de
Helsinki, y bajo contrato de la Asahi Chemical Co. de Tokio, ha
construido una red neuronal para reconocionocimiento de voz
gue tiene gran precision y un extenso vocabulario. También ha
demostrado que una red neuronal tipo memoria asociativa (dos
capas de nodos con conexiones bidireccionales) puede adquirir
la imagen de una cara parcialmente oscurecida, y reconstruirla
utilizando su banco de memoria que contiene 500 caras diferen-
tes. Fukushima y Miyake, de la industria japonesa, han discfiado
una red ncuronal que lee manuscrito con 95% de exactitud,
independientemente de cambios en posicidn, escala y distorsio-
nes de los caracieres. En aplicaciones muy diferenies a las
anteriores, Adaptive Decision Systems, Inc. en EE. UU. utiliza
una red neuronal para calificar solicitudes de crédito bancario;
y Behavionstics Inc., utiliza otra red neuronal para asignar
asientos en vuclos comerciales y maximizar las ganancias de la
linea aérea.

Las redes neuronales artificiales, gracias a sus caracleristicas
parecidas a las de los cerebros bi ticnen la propicdad
de degradarse sin dejar de funcionar; como la informacién y ¢l
procesamicnto estdn distribuidos entre todas las neuronas y sus
conexiones, la red puede seguir funcionando aunque un porcen-
taje de ellas esté dafado. Tal capacidad ¢s muy dtil en procesos
industriales, plantas eléciricas y nucleares, y en todas las aplica-
ciones donde la deteccidn de fallas incipicntes es vital para
scguridad. Igualmente, las redes neuronales con su rapidez para
reconocer patrones, son fuertes candidatos para la implementa-
cion de vision, tacto, ofdo y reconocimiento de voz en robots.

LOS SIMULADORES DE REDES NEURONALES

En ¢ste momento, existen en ¢l mercado una gran cantidad de
simuladores de redes ncuronales, muchos de ellos destinados a
enterar al interesado acerca del tema, pero de ahi a lograr una
aplicacién sélida y benéfica falta buen trecho. Adn para ¢l caso
de los mds cnterados, ¢s necesaria la realizacion de “ben-
chmarks" para decidir si en una aplicacidn dada es mds conve-
nicnte utilizar un método convencional, como los estadisticos
tipo Bayes, o del tipo de l6gica difusa o los de investigacidn de
Operaciones.

Por otra parte, la disponibilidad de simuladores de redes
neuronales, ya sca en software o en hardware (ncurocomputa-
doras), estd permitiendo disefiar y comprender los resultados de
experimentos ncurofisiolégicos ¢n los que s¢ estudia un sistema
de neuronas. Tal metodologia no ha sido popular en la neuro-
ciencia, donde el enfoque ha estado centrado en la biologla
molecular.

Todo simulador d¢ redes neuronales estd inspirado en mayor
omenor medida en la arquitectura y organizacion de los sistemas
nerviosos, de aqui que cualquicr avance de importancia en redes
neuronales artificiales tendrd que nutrirse de los resultados de
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la investigacién en neurofisiologfa, la cual presenta retos técni-
cos y de interpretacion extraordinarios. Este es un ejemplo en el
que el modelado y la experimentacion deben tener una interac-
cidn intensa para avanzar en ¢l conocimiento y ¢l control de una
nucva iecnologfa. Por supuesto, se podria seguir cualquier direc-
cidn, pero si es evidente que problemas como ¢l reconocimiento
de voz, el control de la postura y la visién son resueltos cficien-
temente por los sistemas bioldgicos, bien podemos intensificar
su estudio y asf dotar a las computadoras y robots de capacidades
visuales, tactiles y lingQisticas similares. En conclusidn, el pro-
blema no es sencillo, pero es un desafio singularmente bello.

LAS NEUROCOMPUTADORAS

¢Qué s una Neurocompuladora? Vedmoslo de la siguiente
mancra: una compuladora personal como una Zenith XT ticne
un procesador convencional, por ejemplo un 8088 de los que
pucden adquirirse en la calle de El Salvador. Una supercompu-
tadora tiene varios procesadores convencionales, pero que casi
no se comunican entre ¢llos; una computadora en paralelo o
transputadora tiene cientos o miles de procesadores convencio-
nales que se comunican entre ellos, como en la llamada méquina
conexionista con 65536 procesadores, que Danicl Hillis, presen-
16 como su tesis de doctorado cn el Instituto Tecnoldgico de
Massachusetts en el afo de 1985,

En una neurocomputadora pueden existir cientos o miles de
procesadores andlogos de neuronas, que pueden comunicarse
entre ellos con cierta facilidad. Tanto para las neurocomputado-
ras como para las transputadoras la médula de su funcionamien-
1o ¢5 la conectividad entre los procesadores. La arquitectura

(topologfa) wiilizada en la actualidad es muy sencilla, como los
hipercubos utilizados por Hillis 0 analogias bioldgicas como las
capas de neuronas en lacorteza cercbral, perosin liegar al detalle
del conexionismo bioldgico, pucs éste se desconoce casi comple-
tamenie.

«Como trabajan las nevrocomputadoras? Las computadoras
personales y las supercomputadoras son mdquinas sccuenciales,
que por medio de algoritmos o programas pueden realizar una
cantidad enorme de operaciones de punto flotante por segundo.
En cambio, las neurocomputadoras trabajan en paralclo de una
manera similar al cerebro y pueden, de esa manera, desarrollar
capacidades visuales, auditivas, locomotivas y tactiles. Estas md-
quinas no utilizan algoritmos o programas, sino que son educa-
das o entrenadas y aprenden, de una manera similar a los
alumnos que aprenden de un maesiro, aunque el tiempo de
aprendizaje es mucho mas corto en la red neuronal. No todas las
redes neuronales son entrenadas de ¢sta manera, las m4s senci-
llas pueden adquirir conocimienio, si los valores de los pesos les
son dados ¢n una sola presentacion, como en el ejemplo presen-
tado para una memoria asociativa bidireccional. Las neurocom-
putadoras son dtiles para resolver problemas que han sido intra-
tables con las computadoras sccucnciales, como el
reconocimicnto del lenguaje natural, venga de quien venga, o
mds bien dicho, hable quien hable; la identificacion de objetivos
maltiples; la traduccién de lenguaje natural a lenguaje escrito;
la visidn, tacto y locomocién en los robots,

En la actualidad existen varias neurocomputadoras en ¢l
mercado. S¢ implementan como una tarjeta o coprocesador
que s¢ afiade cn una de las ranuras disponibles de una compu-
tadora personal convencional, aunque funcionan mejor si la
méquina €5 cuando menos del tipo AT. Una medida de la
capacidad de una neurocomputadora es ¢l nimero de conexio-
nes por segundo que puede realizar.

El futuro de las neurocomputadoras depende tanto de los
descubrimientos que realice la Neurofisiologia y la Neurocien-
cia en general, como de los avances en la Inteligencia Artificial
y la miniaturizacién electronica o VLSI. Federico Faggin, el
inventor del microprocesador y del procesador Z80, considera
que en 5 o 10 afios s¢ podrén construir circuitos int
masivamente en paralelo, que contengan un billén de elemen-
10s analdgicos, con los cuales se podrin implementar mddulos
bésicos que utilicen los mismos principios de procesamiento de
informacién que el sistema nervioso. Con tales mddulos, las
posibilidades de las neurocomputadoras son extraordinarias.
Una muestra de esto son las retinas y cocleas artificiales que
Carver Mead ha disefiado y construido, utilizando técnica
VLSI para miniaturizacitn de circuitos integrados.

Ahora que hemos recorrido brevemente el campo de las
redes ncuronales artificiales, trataré de describir qué son y
como se estudian las redes neuronales bioldgicas.

EL ESTUDIO DE [.AS REDES NEURONALES
BIOLOGICAS

Es posible que el campo de la medicina, que mds se interesa
en las redes ncuronales bioldgicas (véase la figura 12) sea la
ncurofisiologia. La neurofisiologfa es el estudio del funciona-
miento dindmico del sistema nervioso del hombre y los anima-
les. Los experimentos en animales se hacen en la médula espi-
nal, los centros subcorticales, y la corteza cerebral. Los niveles
de esludio son: molecular (membranas, canales, receptores);
celular (neuronas, glia); y sistema (redes de neuronas, gan-
glios, cerebros). La vanguardia del campo es, por un lado, ¢l
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estudio de la organizacion cortical, de microcircuilos a redes
neuronales y de ahl a constelaciones de redes y, por otro, ¢l
estudio molecular de las membranas, los receptores y los trans-
misores quimicos ncuronales.

¢Qué son las ncuronas? Las ncuronas (véase la figura 4)
son las cflulas nerviosas, comparten como el resto de las célu-
las del organismo, los mecanismos meiabdlicos y otros, estdn
especializadas en la comunicacién con OIlras nNcuronas, con
glindulas y con el sistema muscular. Para cllo, poseen estruc-
turas de entradafsalida y de procesamiento de informacion, asi
como de toma dc decisiones. El puerto de entrada de una
neurona se llama el 4rbol dendritico; el puerto de salida consta
de un canal de comunicacién, ¢l axdn, ¥ de un transductor
electro-quimico llamado el botén terminal que se encucnlra en
la terminal del axdn. El drea de contacto del puerio de salida
de una neurona, con ¢l puerto de entrada de otra neurona se
llama la sinapsis.

«Qué hacen las neuronas? Las neuronas son |0s procesado-
res fundameniales de los cercbros o computadoras biolGgicas.
3¢ reconoce en la actualidad, que la transmision de informa-
cidn se realiza por medio de trenes de potenciales de accidn,
que viajan a lo largo del axdn. Estos potenciales de accidn son
pulsos eléctricos dc muy corta duracion (aproximadamente 1
mseg; véase la figura 5).

Figura 12. La retina: una red neurcnal bioligica. En la base del
cubo estdn los conos y los bastones. En la pare superior del cubo,
fondo, estdn los axones de las neuronas ganglionares, que cons-
tituyen ol nervio dplico. (Krieg, p. 168, 1942, El dibujo estd basado
de Cajal.)
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La actividad eléctrica a la enirada de una neurona —los
potenciales post-sindpticos — puede provocar efectos excitato-
rios ¢ inhibitorios, dependiendo del tipo de neurotransmisor
cn la neurona pre-sindptica. Esta actividad tienc caracteristicas
espacialcs y temporales que son inicgradas por la neurona por
medio de un mecanismo no-lincal, y ¢l resultado es comparado
con un umbral (figura 13), d¢ manera que la neurona produce
un potencial de accidn si ¢ste es alcanzado, y no lo produce si
la actividad integrada queda por debajo de €1
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Figura 13. Potenciales eléctricos an la membrana neuronal. S&lo
las depolarizacionés qué alcanzan & umbral producen un potencial
de accidn,
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L.a excitacion y la inhibicidn son mecanismos centrales del
funcionamicnto del sistema nervioso. En base a ellos, las ncuro-
nas poscen un campo receplivo sensible a una modalidad senso-
rial, o varias, ¢s decir, a la luz, al sonido o al movimicnto. Por
ejemplo, el campo receptivo de una neurona del sistema visual
puede definirse como agquella drea del campo visual, o la corres-
pondiente drea en Ja superficie retinal, dentro de la cual un
estimulo visual, como una banda luminosa en movimiento, pro-
voca actividad eléctrica (potenciales de accidn) en esa neurona.

Para dar un cjemplo de la organizacion total, consideremos
¢l sistema visual. El proceso comienza en la retina (figura 12),
que tienc un espesor de un cuarto de milimetro, y en la cual
estdn acomodadas tres capas de neuronas y una de neceptores
visuales (que son neuronas sensibles a la Juz). La entrada vi-
sual la reciben simultdncamente 125 millones de receplores y
la capa de neuronas de salida de la retina tiene un millén de
neuronas, que ¢on sus axoncs, forman un cable de pocos centl-
metros de largo conocido como ¢l nervio dptico.

Los nervios dpticos, uno proveniente de cada ojo (relina),
s¢ unen en ¢l quiasma dptico y de ahf hay una bifurcacidn
hacia los dos cuerpos geniculados laterales. Estos nicleos neu-
ronales ticnen 6 capas y un milién y medio de neuronas. Cada
una de las capas repite mds ¢ menos los campos receplivos de
la retina, La salida de los cuerpos geniculados laterales se pro-
yecta a muchas regiones de la corteza visuval. Por ejemplo, a la
corteza visual primaria, donde las ncuronas tienen campos re-
ceptivos complejos, porque son sensibles a puntos de luz y de
oscuridad, a la direccidn del movimiento de bandas de luz, a la
orientacidn de tales bandas, y a la longitud de las mismas. La
descripcién nos da una idea de la complejidad del sistema
visual, y sin mencionar la vision de color, ni mucho menos ¢l
proceso para integrar lodas las regiones visuales y tratar de
entender los mecanismos de percepcion visual.

&Qué hacen las redes de neuronas? Debido a la compleji-
dad de su comportamicnto dindmico, generan efectos colecti-
vos que no pueden explicarse a parur del anilisis de las neuro-
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nas individuales. Sus propicdades emergenies pueden inter-
pretarse como capacidad computacional, debido a la naturale-
za del funcionamicnto distribuido y en paralelo de la red. La
conectividad es muy intrincada, y patrones de conexidn dife-
rentes ticnen significado en 1érminos de control funcional y
transformaciones del estimulo. Por ejemplo, a nivel sensorial,
los circuitos de conexidn cambian en funcién de cambios ¢n la
estimulacion.

La asociacion cambiante de neuronas, por ¢jemplo, las mo-
toncuronas, genera programas o partituras de las motoneuro-
nas para dirigir a los mdsculos. Hacicndo una analogia muy
burda, los diferentes programas motores son como los cilin-
dros que se introducian en la pianolas. Falia mucho por hacer
para conocer ¢l funcionamicnto de las redes neuronales biold-
gicas, pucs se requicre del andlisis experimental para entender
los principios de operacién de las conexiones y formular leyes
de las mismas.

Por ejemplo, icudles son los mecanismos sindpticos que
producen los cambios en los diagramas de conectividad, ya
sean estos cambios en las conexiones o cn ¢l peso de las mis-
mas? ¢Son Gnicamente transitorios, por efecto reservorio, de-
bidos a las variaciones en la liberacion del ncurotransmisor, o
es una liberacién programada de acuerdo a leyes tipo Hebbia-
no? También serfa muy importante entender Ja significancia
de la existencia de ¥y sus inleracciones ¢n una columna o
mddulo. En fin, hay muchas mis preguntas que respucsias.

Se nccesitan técnicas electrofisioldgicas nucvas para estu-
diar redes neuronales biolégicas, desde un punto de vista com-
putacional, y entender su posible funcidn en ¢l procesamicnto
y almacenamiento de informacidn ¢n paralelo. Mountcastle,
que ¢$ uno de los pioneros ¢én el uso del microclectrodo de
metal, cree que con el registro simultdnco de neuronas la neu-
rofisiologia dard un gran paso. Un implante crénico capaz de
acomodar 200 microelectrodos, registraria una cantidad enor-
me de informacidn que requeriria de una nucva generacidn de
métodos de andlisis para interpretarla. Los problemas son
enormes, pero deberdn superarse si quicre llcgarse a una nue-
va época del andlisis de la funcion cercbral.

Sin embargo, hay problemas al registrar con una multitud
de microelectrodos. Por ejemplo, el problema del diagrama
funcional perdido. Este diagrama es el que habria que agregar-
le a un diagrama de conexiones en un grupo de neuronas (co-
mo ¢l que puede obtenerse con la ténica de correlacion cruza-
da si el registro ¢s extracelular o por medio de los potenciales
pre y post sindpticos si ¢l registro ¢s intracelular) para que
realice cicrio tipo de computacidn de acuerdo con una ¢struc-

tura conocida (por ¢jemplo para funcionar como memoria aso-
ciativa). Es también un problema similar al de la bisqueda de
interneuronas espinales, comprometidas en la generacion de
patrones locomotrices. En términos generales, ¢s 1a basqueda
de unidades escondidas en una red ncuronal con diferentes
eslratos o capas. Si ¢stas neuronas se caracterizaran por medio
de un estado dindmico, el problema podria clasilicarse como
uno en el cual se requeriria de la construccion de un obscrva-
dor ncuronal para poder llegar a una solucidn. El diagrama
inicial estarfa dado por el diagrama funcional para condiciones
espontdncas (es decir, sin estimulacidn).

Supongamos que las neuronas 1 a 19 de la figura 14 inter-
vicnen en una compultacion especifica. éQué podemos averi-
guar sobre tal computacion, si s6lo conocemos la salida de 5
neuronas, digamos 9,10,16, 15 y 19, por medio de registro ex-
tracelular con varios microclectrodos? a) Podemos conocer ¢l
diagrama de conectividad funcional de las neuronas 9, 10, 16,
15 y 19, por medio de andlisis de correlacidn cruzada. b) Pode-
mos observar, aungue parcialmente, el efecto de otras neuro-
nas como una entrada compartida. ¢) Conocemos la entrada
(estimulo) y la salida (movimiento o conducta) de la red neu-
ronal. d) No conocemos la arquitectura del grupo ncuronal (cs
decir, la topologfa de capas y columnas), ni la salida final co-
lectiva 0 emergente (computacién) de la red. Esto que parece
un problema trivial, no lo es. Las complicaciones tecnolGgicas
lo vuelven arduo, pero la recompensa por estudiar tales siste-
mas naturales, bioldgicos, es abundanie.

DISCUSION
¢Qué tanto podemos volver al muneco
Arpo un robot flexible y con qué fines?

La creacién de autdmatas y de inteligencia artificial siempre se
ha prestado para exageraciones; lanto en la literatura, como en
¢l cinema ficcidn, se ha dado por un hecho que lo més Facil de
fabricar ¢s una criatura semejantc a nosotros o a los animales.
Lo peor es que lo creemos. Alguien hace un mufieco que a
duras penas garabatea su nombre, y de inmediato se oyen vo-
ces proclamando que ya existe ¢l escribano automdtico. Otro
hace un modelo de una neurona que dificilmente reproduce
uno de los cientos de atributos de las ncuronas bioldgicas, ¢
inmediatamente proclama que ha construido una “neurona ar-
tificial”, sicndo que lo que hizo es un modelo matemdtico con
una o varias ecuaciones o un circuito electrénico. La situacion
actual no ¢s diferente. Con las redes neuronales artificiales
contempordneas se ha dado una gran paso en ¢l modelado,
pero eso no significa que se ha inventado una varita i

capaz de damos a conocer los secretos de los cerebros. Tam-
poco es algo que resolverd todos los problemas tec-

VECTOR DE ENTRADA noldgicos, que a la fecha no han encontrado una

solucidn satisfactona por otros métodos.

Conaxiones con CAPA DE ‘
peso P j ENTRADA No hay que perder de vista que, en la mayoria
' de los casos, lo que se modela es sdlo una parte de
] un vasto sistema nervioso. Esta puede ser un brazo
E#Ewem robdtico 0 una méqguina con visién (que mds bicn -

¢s un ojo robético) 0 una combinacion de ambos,
. ro de ahf a construir un “ser” robdtico completa-
Contxiones con g::fnﬂE g::nu: semejante a nosotros o a un animal es algo
pesos  Pj todavia fuera de nuestro alcance, pueslo que ni
siquiera sabemos suficicnie acerca de nuestros ce-
rebros. Por ejemplo, algunos de los avances en sis-
_VECTOR nE SALIDA temas con vision, estdn basados en el funciona-
ﬁwr. 14, mhm“u“ m mriguh':m miento del hemisferio izquicrdo, que tiene una

axperimental
ad elécirica en una red neuronal bioldgica por medio de varios microelecirados.

capacidad extraordinaria de conocimiento a partir
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de datos incompletos o borrosos. Pero se sabe poco acerca de
los que hace el hemisferio dereche.

La hipérbole con que se presentan los modestos resultados
de la Inteligencia Artificial, la Robética y €l Conexionismo es
la causa de indtiles discusiones filosdficas acerca de si los ro-
bots suefian o si piensan que dios es un ingeniero. 5i s¢ exami-
naran con mayor detenimiento los resultados que presentan
los cientificos e ingenieros, se verfa que todavia falta para que
tengamos de qué preocupamos (Y todo esto me recuerda una
pelicula. (Véase la figura 15 y el recuadro.)

En conclusidn, es facil creer con Geppetto, ¢l juguetero que
construyd a Pinocho, que:

“He pensado en fabricarme un bonito mufieco de made-
ra; pero un mufieco maravilloso, que sepa bailar, tirar de
florete y dar saltos mortales. Pienso correr €l mundo con
ese mufieco, gandndome un pedazo de pan y un vaso de
vino..."”

Pero B.R. Hunt, y muchos otros, nos ponen los pies en la
tierra:

“Los sistemas bioldgicos hacen procesamiento de ima-
genes ulilizando componentes bioldgicos, que entende-
mos de manera imperfecta, y algoritmos que no com-
prendemos. Los sistemas bioldgicos, ya sean un rat6n o
un hombre son el producto de millones de anos de evo-
lucidn, Pensar que podemos construir sistemas compa-
rables de procesamiento de imégenes cn unos poOCos
afios es despreciar vastamente la complejidad de la evo-
lucién, o sobreapreciar nuestro entendimiento real. En
lugar de esto, hoy podemos construir sislemas que son
superiores de una manera estrecha (por ejemplo, com-
primir y desempafiar imdgenes), pero terriblemente de-

ficientes en complejidad y Nexibilidad. La construccidn
de un sistema de procesamiento de datos con la flexibili-
dad y complejidad del sistema visual de un sapo comin
serfa un evento extremadamente significativo. Lo que
me recucrda un dicho: “Hay que besar un montdn de
sapos antes de encontrar al principe encantado.”

iLlegaremos a comprender el funcionamiento del cerebro por
medio de las redes neuronales artificiales?

Las redes neuronales artificiales son una herramienta mas en
¢l quehacer de estudiar los cerebros. Otras herramientas como
la resonancia magnética nuclear, los electrodos miltiples, los
colorantes histoldgicos y varias mds, tendrdn una participacidn
relevante.

El papel importante de las redes neuronales en el estudio
del cerebro, estd en la capacidad de visualizacién que pueden
dar al investigador para estudiar procesos masivamente €n pa-
ralelo. Algo similar a lo que el Caos y los Fractales han hecho
en las matemdticas de los sistemas complejos.

Lo que parece urgente s la necesidad de investigar el fun-
cionamiento de grupos de neuronas bioldgicas. Floyd Ratliff lo
ha expresado muy convincentemente:

“"En afios recientes Ja biologfa se ha vuelto cada vez més
analftica. Gran parte del estudio de la vida se ha vuelto el
estudio de la conducta de neuronas individuales y de los even-
tos moleculares dentro de ella. Aunque el enfoque analftico se
ha vuelto notablemente productivo, no se ha puesto a la altura
de uno de los problemas fundamentales que enfrentan las
ciencias bioldgicas modernas: {COmo estructuras unitarias y
procesos elementales se organizan en los sistemas funcionales
complejos gue constituyen a los 6rganos y Organismos vivien-
tes? Afortunadamente, a pesar de todo, no nos enfrentamos a
una eleccién de 1odo o nada. Los enfoques analfticos y orgéni-
©0S NO son ni incompatibles ni mutuamente excluyentes, sino
que son complementarios, y avances ¢n un terreno, usualmen-
te facilita, los avances en otro. Todo lo que se requiere para
verdaderamente hacer de la biologfa una ciencia de la vida, no
importa ¢cudl sea ¢l nivel de andlisis, es ocasionalmente adop-
1ar un enfoque orginico u holistico. Es probable que la organi-
zacidn compleja de estructuras unitarias y procesos elementa-
les es lo que distingue a los seres vivientes de las cosas
inanimadas”

Finalmente, no hay que olvidar el objetivo fundamental de
esta bisqueda internacional acerca del funcionamiento de bos
cerebros. El apoyo a la investigacion en neurofisiologfa, en
neurociencia, podria llevarnos a conocer los procesos cerebra-
les superiores: aprendizaje, conducta, atenciGn, motivacion,
memoria, etc., de manera que pudiéramos entender las rafces
del pensamiento y, asl, podriamos disefiar métodos educativos
centrados en los mds altos valores humanos, generados éstos
teniendo a la ciencia como el maximo drbitro,

Poco impacto en la existencia del ser humano tendrédn las
neurocomputadoras, las supercomputadoras, los trenes levita-
dos y los robots flexibles, si no cambia en las futuras generacio-
nes ¢l pensamicnto dominante que sosticne las politicas actua-
les sobre el aborto, el belicismo nuclear y espacial, la
contaminacién ambiental, el control de la natalidad, la discri-
minacidn racial y la distribucion de la riqueza.

Todas esas politicas esidn disefiadas por redes de cerebros
interaccionando. 5i nuestros sistemas sociales no hacen posible
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EL GOLEM

5i (como el griego afirma en el Cratilo)
El nombre es arquetipo de la cosa,

En las letras de rose estd la rosa

Y todo el Nilo en la palabra Nilo.

Y, hecho de consonantes y vocales,
Habré un terrible Nombre, que la esencia
Cifre de Dios y que la Omnipotencia
Guarde en letras y sflabas cabales.

Adén y las estrellas lo supieron

En el Jardin. La herrumbre del pecado
{Dicen los cabalistas) lo ha borrado

Y las generaciones lo perdieron.

Los artificios y el candor del hombre

No tienen fin. Sabemos que hubo un dia

En que el pueblo de Dios buscaba el Nombre
En las vigilas de la juderia.

Mo a la manera de otras que una vaga
Sombra insintian en la vaga historia,
Afin ests verde y viva la memoria

De Juda Ledn, que era rabino en Praga.

Sediento de saber lo que Dios sabe,

Juda Lednse dica utaciones

de letras y a complejas variaciones

Y al fin pronuncié el Nombre que es la Clave.

La Puerta, ¢l Eco, el Huésped y el Palacio,
Sobre un mufieco que con torpes manos
labrd, para ensefiarle los arcanos

De las Letras, del Tiempo y del Espacio.

El simulacro alzé los soficlientos
Péarpados y vio formas y colores

Que no entendié, perdidos en rumores,
Y ensayé temerosos movimientos.

Gradualmente se vio {como nosotros)
Aprisionado en esta red sonora

de Antes, Después, Ayer, Mientras, Ahora
Derecha, [zquierda, Yo, T, Aquéllos, Otros.

(El cabalista que ofici6 de numen
A la vasta criatura apodd Golem;
Estas verdades las refiere Scholem
En un docto lugar de su volumen.)

El rabf le explicaba el universo

(Esto es mi pie; esto el tuyo; esto 1a soga)
Y logné, al cabo de afos, que el perverso
Barriera bien o mal la sinagoga.

Tal vez hubo un error en la grafia

O en la articulacién del Sacro Nombre:

A pesar de tan alta hechiceria,

No aprendié a hablar el aprendiz de hombre.

Sus ojos, menos de hombre que de perro
Y harto menos de perro que de cosa,

Figura 15, Escena de EI Golem, pelicula de Paul Wegener, 1920.
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Segulan al rabi por la dudosa
penumbra de las piezas del encierro.

Algo anormal y tosco hubo en el Golem,
Ya que a su paso el gato del rabino

Se escondia. (Ese gato no estd en Scholem
Pero, a través del tiempo, lo adivino.)

Elevando a su Dios manos filiales,
Las devociones de su Dios copiaba
0, estlipido y sonriente, se ahuecaba
En cdncavas zalemas orientales.

El rabl lo miraba con ternura

Y con algtn horror. ;Cémo (se dijo)
Pude engendrar este penoso hijo

Y la inaccidn dejé, que es la cordura?

; Por gué di en agregar a la infinita

Serie un simbolo mds? ; Por qué a la vana
Madeja que en lo elerno se devana,

Di otra causa, olro efecto y olra cuita?

En la hora de angustia y de luz vaga,
en su Golem los ojos detenfa.

;Quién nos dird las cosas que sentia
Dios, al mirar a su rabino en Praga?

Jorge Luis Borges.
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cambiarlas en beneficio del hombre, de muy poco valdrd saber
que existen computadoras que pucden detectar cinceres en
scgundos, o corazones artificiales computarizados, ya que be-
neficiardn a unos cuantos, pero la cxistencia del hombre, los
animales y las plantas seguird en peligro.

Debemos entender los mecanismos del cerebro y su inle-
raccién consigo mismo y con otros cerebros para poder discfiar
un future mejor, Necesitamos una organizacion social como la
existente en la sociedad de neuronas de un cerebro sano. Es la
conectividad compleja y masiva de un ndmero enorme de neu-
ronas lo que produce la excelencia del cercbro; deberiamos
aprender de €1, para en beneficio del Ilombre, discfiar nuevos
mecanismos de comunicacion en nueitra compleja sociedad.
Ya ¢s tiempo de que nuesira sociedad sc organice como hace
tantos millones de afos lo hicieron los grupos de neuronas,
hasta Uegar a la maravilla que es el cerebro del hombre. Asl,
podemos sofiar que también podemos consiruir Neurosocieda-
des, es decir, sociedades organizadas de manera andloga al
cercbro, en el cual las redes neuronales compartien, de acuerdo
a sus tareas, la riqueza disponible: oxigeno y glucosa. S6lo en
un cerebro enfermo existen desigualdades indignantes y, su
portador, o no vive por large tiempo o la calidad de su vida es
infima.

Si no podemos aspirar a una sociedad as{ para nosotros,
tampoco la tendremos para convertir a Arpo en un robot flexi-
ble mejor que Pinocho, y nuestros nifios no serén mucho mejo-
res que ¢l Golem. B
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