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Prélogo

La racionalidad ha sido tema de estudio y reflexién desde el origen del pen-
samiento humano. Se relaciona estrechamente con el libre albedrio. Ser racional
es tomar buenas decisiones y disfrutar sus consecuencias. De forma reciproca,
tomar malas decisiones o actuar sin prever lo que pueda acontecer es irracional.
Esta facultad estd muy desarrollada en la especie humana pero también la dis-
frutan una amplia variedad de especies animales y el término se aplica metafé-
ricamente a la naturaleza. Asimismo, la tecnologia computacional y en especial
la Inteligencia Artificial habilitan a entes inanimados a tomar decisiones, cuyas
consecuencias pueden ser de gran impacto.

La racionalidad computacional se refiere al pensamiento y a la toma de deci-
siones que tienen como agente causal y esencial una mdiquina computacional. El
modelo tedrico general de las computadoras digitales lo presenté originalmente
Alan Turing (1912-1954) en 1936, y muy pronto se denominé como La Mdquina
de Turing. En ausencia a una nocién de computacién diferente a la propuesta
por Turing, la racionalidad computacional es aquella que se hace posible gracias
a dicha mdquina.

El estudio de esta facultad se ha abordado tradicionalmente desde tres pers-
pectivas de gran aliento: i) la doctrina que sostiene que la racionalidad se debe

a mecanismos generales basados en primeros principios; ii) la que sostiene que

IX



ésta se debe a una gran variedad de mecanismos especificos producto de la evo-
lucién que permiten a los agentes interactuar con el entorno de manera muy
efectiva; y iii) la doctrina dual que sostiene que el razonamiento emplea ambas

estrategias.

Los mecanismos paradigmadticos del primer tipo incluyen a la légica, que
sostiene que el conocimiento tiene un cardcter proposicional y declarativo, y se
enfoca al estudio de los argumentos validos; la 16gica se puede ver también co-
mo la labor de anilisis que permite investigar los efectos a partir de las causas.
Un segundo mecanismo de caricter general es el razonamiento Bayesiano; éste
se enfoca a la inferencia inversa orientada a determinar las causas a partir de los
efectos, donde la nocién légica de validez se sustituye por la nocién de probabi-
lidad, en el sentido de qué tan probable es que una observacion se deba a cierta
causa; este tipo de inferencia estd estrechamente ligada al aprendizaje y se orienta
ala sintesis del conocimiento. Un tercer mecanismo general, mucho mds recien-
te, al menos de forma explicita, es la teorfa de juegos, el cual se enfoca a ponderar
las decisiones, y lo racional se entiende como escoger la decision mds valiosa entre

un conjunto de decisiones potenciales.

El estudio de los mecanismos particulares se ha abordado desde diversas dis-
ciplinas. En la Inteligencia Artificial se refleja en el desarrollo de las llamadas re-
presentaciones procedurales, donde el conocimiento y las habilidades percep-
tuales se expresan como programas de cémputo directamente. Esta perspecti-
va también tiene una gran tradicién en la psicologfa cognitiva enfocada al estu-
dio de las heuristicas y los sesgos conductuales. Las heuristicas son estrategias
de conducta con un alto componente genético aunque se pueden aprender por
analogia y aplicarse a situaciones novedosas; sin embargo, la adaptacién puede

ser imprecisa o inapropiada y conducir a conductas irracionales. Una forma adi-
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cional y mds reciente en esta concepcién es la racionalidad ecolégica que se basa
también en heuristicas pero enfatiza la interaccién entre el agente y el entorno

de manera muy estrecha.

La tercera via sostiene que el agente acttia por mecanismos especiﬁcos de ma-
nera cotidiana, pero si tiene el tiempo y la energfa puede recurrir a mecanismos

generales para mejorar sus decisiones.

El problema es cémo abordar esta problematica de manera integral. Aqui
se parte de la Inteligencia Artificial y los mecanismos computacionales. La pre-
gunta es en qué medida la computacién ofrece una explicacién del fenémeno
de la racionalidad y de la inteligencia. Hay procesos racionales que se pueden
modelar claramente con las mdquinas computacionales, como los programas
que juegan juegos racionales, pero la racionalidad se relaciona también con la
interpretacion, la experiencia y la consciencia, ante las cuales la computacion, al
menos en la teorfa estindar, tiene poco que decir. En este texto se ilustra la gama

de posturas y posibilidades haciendo un recorrido en tres partes principales.

La primera presenta de manera muy sucinta el programa original de la In-
teligencia Artificial como lo propuso el mismo Turing en 1950 y como se dio en
su primer impulso, principalmente con la teorfa de la Racionalidad Limitada,
en los sesentas y setentas del siglo pasado. El método se centré en lallamada ma-
nipulacién simbdlica; este enfoque tomé elementos de la 16gica y de la teorfa de
juegos y se aplicé a la prueba de teoremas légicos y matemdticos, al disefio de
métodos generales de solucién de problemas, y a la construccién de programas

de coémputo capaces de jugar juegos racionales, especialmente el ajedrez.

Este programa tuvo un éxito inicial considerable y generé grandes expectati-
vas, pero se criticé desde los primeros afios ya que es puramente mentalista, in-

cluso etéreo, y el agente no se liga al mundo a través de la percepcién y la accién.
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Ante esta limitaciéon hubo varias respuestas como los sistemas conexionistas y las
redes neuronales artificiales, los sistemas embebidos, los modelos causales Baye-
sianos, la computacién corpérea (embodied cognition) e incluso el enactivismo,
cada una delas cuales ha desarrollado escuelas de pensamiento con gran impacto
cientifico y tecnolégico. Sin embargo, en estos enfoques el pensamiento dejé de
ser el centro de atencidn y pasé a ser un médulo marginal e incluso ausente en

la cognicién.

En la segunda parte del libro presento mi propia respuesta a este dilema. Mi
punto de partida es el libre albedrio. Aqui propongo la conjetura de que hay
una relacién entre la comunicacién, la toma de decisiones y el cambio de con-
ducta. El propésito de la comunicacién es cambiar, al menos potencialmente,
las creencias, los deseos, los sentimientos, las intenciones y las acciones que los
agentes llevarfan a cabo sin la nueva informacién. La comunicacién es una fuer-
za en el plano de los contenidos andloga a las fuerzas fisicas en el plano material.
De la misma forma que los cuerpos se mantienen en un estado inercial a menos
que haya una fuerza que los desvie de su curso, los agentes que gozamos del li-
bre albedrio hacemos las cosas por la inercia de nuestra cognicién y del entorno
social a menos que la informacién novedosa nos motive a cambiar, y para este

efecto hay que tener la opcién de decidir.

Sin embargo, para que haya cambios de conducta se requiere que haya algo
de indeterminacién. Sin ésta la toma de decisiones es una ilusién. En los entor-
nos de comunicacién la indeterminacién se mide con la entropfa. Consecuente-
mente, debe haber un nivel de entropia en el entorno fisico y en el social. Si la
entropia es nula o muy baja todo estd determinado y no se puede cambiar; de
manera reciproca, sila entropia es muy alta el entorno es caético y las decisiones

no se pueden llevar a cabo; pero hay un nivel de entropfa moderado en que las
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decisiones se pueden traducir en acciones que cambien el entorno de manera
productiva. En este texto presento y discuto esta conjetura a la que me refiero
como La productividad Potencial de las Decisiones; para que ésta tenga un valor

adecuado u 6ptimo debe haber un buen compromiso de la entropia.

Por su parte, la mente del agente que toma las decisiones debe también tener
un grado de indeterminacién. Es decir, la mdquina computacional que es causal
y esencial a la conducta debe ser indeterminada. El problema es que las compu-
tadoras digitales estindar estdn predeterminadas por necesidad. Turing mismo
compard las predicciones de la Mdquina con el determinismo de Laplace. Para
enfrentar este dilema se hace aqui un andlisis del determinismo de la compu-
tacién tradicional y propongo un modo mds general de computacién con carac-

ter estocdstico al que denomino Computacion Relacional Indeterminada.

A diferencia de la Mdquina de Turing, que se orienta al cémputo algoritmi-
co, es fundamentalmente serial, enfrenta los problemas de complejidad, no se
puede predecir si una computacién terminari eventualmente y no es entrépica,
la Computacién Relacional Indeterminada se orienta a la memoria, utiliza al-
goritmos minimos que siempre terminan, es masivamente paralela y tiene una

entropfa implicita, a la que llamo entropia computacional.

Esta forma de computacidn se utiliza para modelar una memoria asociativa,
que es a su vez declarativa, distribuida y constructiva, y se opone a las memorias
simbdlicas de las computadoras digitales estindar, que no son distribuidas ni
asociativas y mds que constructivas son reproductivas; y también a las “memo-
rias” creadas con redes neuronales que no son declarativas, por lo que no pueden
registrar recuerdos para después retribuirlos y, al carecer de esta propiedad, no

son memorias propiamente. La capacidad de la memoria asociativa depende del
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nivel de entropia, y el agente computacional requiere adoptar el compromiso de

la entropfa para ser funcional.

El sistema de memoria asociativa incluye a la percepcién y a la accién. Los
eventos que son motivo del recuerdo ingresan a la memoria via las modalidades
de la percepcién; la informacién concreta que se sensa e interpreta se mapea a
una representacion abstracta que a su vez se almacena de forma distribuida en la
memoria; de manera reciproca, la informacién que se retribuye de la memoria se
mapea a una representacion concreta en alguna modalidad de la accién. El canal

percepcién, memoria y accién constituye la columna vertebral de la cognicién.

Esta discusion concluye con una reflexién acerca del impacto de la Compu-
tacién Relacional Indeterminada en la teorfa estindar de la computacién as co-
mo en el computo que, hipotéticamente, se lleva a cabo por los seres humanos y
por los animales no humanos que cuentan con un sistema nervioso y un cerebro
suficientemente desarrollados, al que nos referimos como Computacion Natu-
ral. Para este efecto se presenta la nocién de EI Modo de Computacion. Este es
el método artificial o el fenémeno natural que lleva a cabo un proceso fisico en
el plano material, pero que recibe una interpretacién y adquiere un significado
en el plano mental. El modo de computacién y la interpretacién siempre vienen
juntos: no hay computacion sin interpretacién y viceversa, o mds directamente,

computar e interpretar son dos caras del mismo fenémeno.

En particular, si los procesos de la mente son procesos computacionales la
computacién natural debe tener un modo de computacién, todavia no identifi-
cado. Sin éste la computacién natural es simplemente una metdfora. La compu-
tacién artificial es un invento humano, pero la computacioén natural, si existe,
debe haber aparecido muy temprano en la naturaleza y con mucha antelacién

ala computacién artificial. La nocién del modo de computacién sugiere que la
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computacién natural empieza cuando aparece la interpretacién y, consecuen-
temente, cuando aparecen la experiencia y la consciencia. Un corolario de esta
nocién es que si no hay seres humanos o animales no humanos que hagan in-
terpretaciones, las computadoras no se distinguen de la maquinaria ordinaria
en ninguna dimensidn significativa. Esta distincién se aborda en extenso en el

Capitulo 8.

En la tercera parte del libro se exploran las consecuencias de incluir ala Compu-
tacién Relacional Indeterminada y a la entropia en la arquitectura cognitiva.
Desde esta perspectiva la arquitectura cognitiva es una extensién de la arquitec-
tura de la memoria asociativa. Esta hace posible la percepcién, el pensamiento y
la conducta intencional. Surge una nocién de interpretacién, de pensamiento,
de accidn, y un nuevo principio de racionalidad con una orientacién Bayesiana:
se es racional en la medida en que las hipétesis de interpretacién que se realizan
a través de la percepcidn son adecuadas al entorno; en la medida en que las de-
cisiones que se toman reflejan las necesidades y deseos del agente; en la medida
en que las acciones son consistentes con las intenciones; en la medida que éstas
tienen los efectos esperados; y en el grado en que la entropia y la productividad
potencial de las decisiones proveen el espacio para que las decisiones se puedan
llevar a cabo en el entorno. La percepcidn, el diagndstico, la toma de decisién, la
planeacién y la accidn se realizan siempre bajo supuestos hipotéticos, frecuente-

mente inconscientes, que dependen de la evidencia y el conocimiento previo.

Las decisiones racionales estdn asociadas a las acciones racionales. Las buenas
decisiones se traducen en acciones que tienden a mejorar las condiciones de vida
y las malas tienden a empeorarlas. Mds que oposiciones absolutas, qué tan racio-
nales son las decisiones y las acciones depende de qué tan buenas son sus con-

secuencias. Lo irracional, por su parte, se da cuando la decisién y la accién son
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daninas. Pero el problema para el agente es que no sabe de antemano cudles se-
rin las consecuencias de sus decisiones y sus acciones. Silo supiera, las decisiones
estarfan predeterminadas y las decisiones serfan meras ilusiones. Por supuesto,
el agente racional se informa y utiliza su experiencia, y sus expectativas pueden
ser fundadas, pero no hay realmente nadie que evalte la accién de antemano y
el inico juez es la naturaleza misma, que es entrépica. Como en la evolucién, lo
racional prevalece y lo irracional se extingue. Por supuesto, “la valoracién” se da
en la perspectiva de corto, mediano y largo plazo, en las dimensiones del tiempo
y del espacio, y también en lo social, que se centra en el individuo pero se am-
plia a lo humano y al espectro de la vida. En este sentido lo més racional es el

altruismo y la preservacién de la naturaleza.

Esta forma del principio Bayesiano se implementa con algoritmos minimos
y/0 con modos de computacién no algoritmicos. La nocién de algoritmo in-
volucra el uso de representaciones externas, conceptos matemdticos y sistemas
métricos, los cuales son constructos culturales e historicos muy posteriores a la
aparicién de la computacion en la naturaleza. Los algoritmos son explicaciones
a posteriori pero no causales ala conducta, de la misma forma que explicar cémo
se maneja una bicicleta no es causal a andar en bicicleta. El cerebro/mente hace
otra cosa, directa y eficiente, pero todavia desconocida. Elucidarla es descubrir el
modo olos modos de la computacién natural. Desde la perspectiva computacio-
nalla pregunta no es cudl es el modelo de la racionalidad que se puede computar
con la Médquina de Turing, sino mds bien cudl es la racionalidad que tiene como

causa una u otra mziquina.

La ciencia cognitiva y la cultura popular consideran que el cerebro es una
méquina computacional. De acuerdo con esta metéfora el cerebro tiene las ca-

racteristicas de la Mdquina de Turing y la conducta se debe a la ejecucién de
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algoritmos. Sin embargo, la Mdquina de Turing no es entrépica —o su entro-
pia es cero. Esto no ocurre en la naturaleza. Un organismo con entropia cero es
inerte y estd sujeto pasivamente al vaivén de las fuerzas materiales.

La entropia del cerebro se ha estudiado recientemente en las neurociencias
y se sostiene que éste es una maquina entrépica. Aqui sugiero que la Compu-
tacién Relacional Indeterminada es un modelo més apropiado para caracterizar
a la computacién natural, y que efectivamente, el cerebro es una maquina en-
trépica que se conforma al compromiso de la entropfa, y propongo algunas hi-
pétesis que se podrian investigar de manera empirica en la psicologia evolutiva,
la sociologia, las neurociencias y la psicologia cognitiva.

Esta discusion conlleva a una conjetura atin mds intrigante: que la mente
evoluciond a partir de la comunicacién. Si el agente no se comunica su interac-
cién con el entorno se da sélo en el plano material. Esta es la condicién de lo
inanimado. La comunicacién da lugar al plano de los contenidos, primero en el
entorno y luego interiorizados en la mente. Conforme aumenta la entropia se
adquiere la flexibilidad de enfrentar entornos mis complejos y variables con el
concurso del otro. Con la entropia aparece la interpretacién, primero como la
experiencia y en una fase mis avanzada como consciencia. Pero el incremento
de la entropia tiene un limite ya que la comunicacién sin cambios de conducta
productivos no se fomenta o estimula en la naturaleza. La racionalidad refleja en
ultima instancia qué tan importante es la comunicacién y la interpretacién para

el individuo y la especie.

Luis A. Pineda

Febrero de 2021
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Capitulo 1

Racionalidad y Toma de Decisiones

La racionalidad es la facultad de anticipar y evaluar las consecuencias de lo
que se dice o se hace, de tomar decisiones y de realizar acciones para alcanzar los
estados deseados del mundo. Dichas conductas son racionales. La accién racio-
nal se opone a las conductas que no son consistentes con los intereses de quienes
las llevan a cabo, que son ér7acionales. No hay un juicio o un juez que dictamine
qué tan racional es la accién mds que sus consecuencias para el propio agente y
su entorno. Como en la evolucién, acciones racionales tenderdn a beneficiarlo y
las irracionales se traducirdn en empeorar sus condiciones de vida, y en tltima
instancia a perecer como individuo y a extinguirse como especie.

La presente discusion se centra en la racionalidad humana, pero siempre te-
niendo en cuenta que ésta es simplemente el extremo mds acabado de una con-
tinuidad en el espectro de la vida. Incluso los organismos mds basicos realizan
acciones para lograr efectos favorables y desde esta perspectiva son “racionales”;
y si realizan acciones que atentan contra su integridad son “irracionales”. Este
continuo se puede abstraer para efectos de anélisis en estadios discretos, que co-

rresponden a niveles de desarrollo de la especie o individuos, donde los entes
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mis sencillos o primitivos se limitan a responder de manera reactiva ante el en-
torno, y el nivel mis acabado corresponde a la racionalidad humana, con toda
su riqueza y variedad de acciones. El nivel de racionalidad de los mecanismos

artificiales se puede conceptualizar de manera andloga.

En este texto se aborda la racionalidad desde una perspectiva computacional
y la visién que esta metdfora ofrece a la racionalidad natural. Se trata de ver en
qué grado las mdquinas computacionales pueden ser racionales y que aspectos

del fenémeno trascienden a esta metéfora cientifica y tecnoldgica.

El estudio de la racionalidad computacional se ha abordado en el contexto
de la Inteligencia Artificial desde el inicio de esta disciplina. Este se ha centrado
en la sintesis y el andlisis de la toma de decisiones y el entorno en que se lleva
a cabo. Posiblemente el esfuerzo mds explicito en esta linea de investigacién ha
sido el desarrollo de programas de cémputo que juegan juegos racionales, en
particular el ajedrez, considerado en el mundo occidental como el juego racional

por excelencia.

Los juegos se definen en relacién a un entorno y un conjunto de reglas, in-
cluyendo los turnos en que cada jugador “hace una movida” que contribuye a
que gane, empate o pierda. En el ajedrez el entorno consiste del tablero y las pie-
zas, y las reglas definen los movimientos posibles. Cada movida se hace en un
estado del juego y la calidad del jugador consiste en analizar las consecuencias de
sus movidas, cémo puede responder el adversario y qué tanto puede adelantar la
situacion para lograr una posicion ventajosa. Cada jugador tiene conocimiento
completo del estado del juego y en principio puede analizar las consecuencias de
todas las movidas de los demds jugadores. El propdsito es por supuesto ganar y la
movida es la culminacién de un proceso de toma de decisién o la manifestacion

de una decisién.



La calidad deljugador depende de su capacidad de anilisis, de su memoria de
trabajo, del control de la atencién y de su capacidad para la correccién de errores,
y los requerimientos de cdlculo pueden ser muy significativos. Esta demanda se
ilustra claramente en la leyenda del tablero y los granos de trigo. De acuerdo con
ésta Sissa inventd el ajedrez hace mucho tiempo en una provincia de la India. El
rey, llamado Sheram, estaba muy triste y deprimido porque habia perdido a su
hijo en una guerra. Un dia Sissa se presenté en el palacio y le enseid a Sheram el
juego para mitigar sus penas. Al rey le gustd tanto que le ofrecié recompensarlo
conlo que él deseara. Sissalo medité como si estuviera pensando una movidayle
pidié al rey que le diera un grano de trigo por el primer cuadrado del tablero; dos
por el segundo; cuatro por el tercero; y asf hasta agotar los 64 cuadros; la cantidad
de trigo solicitada fue de leo 2¢ = 18, 446, 744, 073,709, 551, 615 granos. Se
dice que con ésta se llenarfa un silo de 10 7* de base que se extendiera desde la
superficie de la tierra hasta el sol. No sabemos el castigo que recibié Sissa por su
osadia, pero si que no pudo cobrar su premio y que Sheram no pudo pagar su
deuda. Esta cifra estd en el orden de las que hay que analizar en el ajedrez para
cubrir 32 turnos hacia adelante, considerando que en cada posicién hubiera sélo
dos 2 movidas posibles.

Sin embargo, la racionalidad no se reduce a la capacidad de andlisis. En esce-
narios mds complejos la toma de decisiones se hace con conocimiento incomple-
to e incertidumbre. Por ejemplo, los juegos de azar tienen también un entorno
y un conjunto de reglas bien definidas, y los jugadores tienen turnos en los que
hacen movidas y toman decisiones, pero se tiene conocimiento incompleto o
nulo de las cartas o fichas del adversario y hay un elemento aleatorio, como tirar

los dados, revolver las cartas o “hacer la sopa”.
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Los juegos se pueden ver como una metifora de la postura egocéntrica del
agente, que ve al mundo y/o a otros agentes como adversarios que hay que su-
perar, para lo cual es necesario tomar decisiones que le permitan maximizar sus
beneficios de manera individual. Sin embargo, se pueden plantear también es-
cenarios cooperativos en los cuales las decisiones tienen por objetivo mejorar la
ganancia o utilidad no sélo del agente que las toma sino también de otros agen-
tes y en el corto, mediano y largo plazo. Las decisiones desde esta perspectiva
responden a sus valores e implican una ldgica afectiva donde el interés colectivo

prevalece por encima del individual y conllevan a un nivel superior de raciona-

lidad.

El estudio de la toma de decisiones y consecuentemente de la racionalidad
debe considerar también las emociones y la afectividad. El jugador debe contro-
larlas y ser sensible a las del adversario y cémo éstas inciden en su juicio. Esta
dimensién incluye también a los intereses, las preferencias, los valores y la vo-
luntad, y afecta a las decisiones en un nivel mis profundo que la capacidad de
analisis. Antes de querer ganar un juego de ajedrez o un juego de péquer hay
que tener el interés de jugar. Hacerlo con d4nimo o desanimo tiene un impacto
mayor en la calidad de las decisiones y el resultado del juego. La calidad del juga-
dor depende también de la habilidad de imaginar las creencias e intenciones del
adversario, junto con su capacidad de cdlculo y memoria, y sus estados afectivos.
Aunque es concebible incluir en el anlisis la afectividad y los estados mentales
de los adversarios, al menos desde el punto de vista informacional, esta empresa

estd alin en una etapa muy temprana.

A pesar de todas estas limitaciones, los modelos computacionales de racio-
nalidad, incluyendo los juegos de azar, son como los experimentos bioldgicos

en un tubo de ensayo: nos presentan la toma de decisiones en un mundo ideal
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pero dejan fuera muchos de los fenémenos que se pueden encontrar en la vida
real. Sin embargo, son experimentos muy ttiles que permiten investigar aspec-
tos cuantitativos y objetivos del fenémeno, que ademds tienen o pueden tener

aplicaciones muy productivas de la tecnologia computacional.

1.I.  Perspectivas de la Racionalidad

Laracionalidad se ha estudiado desdelos origenes del pensamiento humano.
Las teorfas de racionalidad se pueden clasificar en al menos tres tipos principales:
i) aquellas que sostienen que la racionalidad se debe a un mecanismo general que
opera o funciona de acuerdo a primeros principios; ii) aquellas que sostienen
que el pensamiento racional se lleva a cabo por medio de una variedad muy rica
de mecanismos especificos o esquemas que permiten al agente interactuar con el
entorno de manera efectiva; y iii) aquellas que sostienen una posicién dual que

admite que la racionalidad se sostiene en ambos modos.

Las teorfas que sostienen que la racionalidad emplea mecanismos generales
tiene cuando menos tres vertientes: i) el razonamiento 1égico y la postura que el
conocimiento tiene un caricter proposicional y lingtistico; ii) el razonamiento
Bayesiano que sostiene de manera muy general que razonar consiste en inducir
las causas o los eventos que ocurren en el mundo y/o tomar decisiones a partir de
las observaciones y del conocimiento que se tiene acerca del entorno; esta forma
de razonar se plantea normalmente en términos probabilisticos y la inferencia se
lleva a cabo mediante el Teorema de Bayes; y iii) las teorfas que sostienen que el
pensamiento y la toma de decisiones se basan en maximizar la utilidad de las de-
cisiones y las acciones, como en la teorfa de juegos. A continuacién se describen

brevemente estas tres visiones.
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1.I.I. Razonamiento Lo’gico

El razonamiento Iégico consiste en analizar si los argumentos que se expre-
san en el lenguaje son vélidos. Los argumentos consisten en un conjunto de pre-
misas y una conclusién, y son vélidos si nunca es el caso que cuando las premisas
son verdaderas la conclusion es falsa. Los silogismos, cuyo estudio se remonta a
Aristételes (385—-323 AC), constituyen posiblemente el caso paradigmatico de los
argumentos. Las pruebas de los teoremas matemdticos son también argumentos
enlos que el teorema es la conclusién y las proposiciones que los justifican son las
premisas. Los argumentos no se tienen que expresar necesaria o exclusivamente
a través del lenguaje; por ejemplo, las pruebas de los teoremas que se presentan
en Los Elementos de Euclides (330-275 AC) se expresan en parte mediante sim-
bolos lingiiisticos y en parte mediante diagramas y, sin embargo, constituyen
argumentos validos. Hay premisas cuya verdad se impone de manera directaala
mente, los llamados axiomas, y hay otras cuya verdad no es evidente y se tienen
que apoyar en otros argumentos, los llamados teoremas. En una postura extre-
ma el objeto de andlisis es la totalidad del conocimiento, como el que tendrfa un

ser omnisciente.

Los argumentos 16gicos 0 matemdticos son casos particulares de los argu-
mentos que se expresan en el uso del lenguaje. En la conversacién cotidiana se
expresan argumentos y los interlocutores aceptan las conclusiones, asumiendo
que tienen una disposicién cooperativa, siempre y cuando los argumentos sean
validos; sin embargo, cuando éste no es el caso, los interlocutores se dan cuenta
que el argumento no se sigue y pueden interrumpir y refutar a quienes los ex-
presan. Esta habilidad va de la mano de la competencia del lenguaje y se usa de

manera muy efectiva en la conversacién natural. Es como si la mente llevara un
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registro de las premisas y la conclusién de manera continua e hiciera una prueba

para verificar su validez en “tiempo real” durante el intercambio lingiiistico.

El objetivo delaldgica, como disciplina de estudio, es descubrir la estructura
de los argumentos vélidos. Para este efecto se requiere formular o descubrir un
método de andlisis que permita determinar si un argumento dado es vélido o no.
Es deseable asimismo que esta prueba se aplique a todos los argumentos que se
puedan expresar en el lenguaje. En esta visidn, la racionalidad es esencialmente
una labor de anilisis y el objeto a analizar es el conocimiento que se expresa en
el lenguaje. En el imaginario colectivo los argumentos se expresan en represen-
taciones externas, como los textos escritos sobre una hoja de papel, y el analista
realizala prueba de validez apoyado en la representacién textual con un borrador
y un lapiz. En el escenario hablado los argumentos se vierten en ondas sonoras

y se almacenan en la memoria, y el analista verifica su validez mentalmente.

Esta tarea ha ocupado alos 16gicos desde los griegos, pasando por los escolds-
ticos en la edad media; por los grandes avances que se dieron en los siglos XIX y
XXy por laintensa actividad que hay en dicha disciplina actualmente. Ha sido
también central al estudio de la Inteligencia Artificial que tuvo como uno de sus
objetivos iniciales la creacién de programas de cémputo capaces de probar teo-
remas l6gicos y matemdticos a través del andlisis, que culminé en buena medida
con el desarrollo de los lenguajes de programacién declarativos como Lisp, y con

la programacién 16gica, ejemplificada por el lenguaje de programacién Prolog.

Sin embargo, desde esta perspectiva, la racionalidad es una facultad pura-
mente mental y se abstrae de la interaccién del agente con el mundo a través de
la percepcidn y la accidn, y del aprendizaje con base en la experiencia. La labor
de andlisis requiere interpretaciones perceptuales y acciones intencionales, pero

éstas se asumen como dadas y no son objeto del anilisis.
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I.I.2. Aprendizaje y Razonamiento Bayesiano

El aprendizaje se abordé originalmente de manera explicita en la era moder-
na por el filésofo escocés David Hume (1711-1776) quien planted la necesidad de
contar con un mecanismo que pudiese inducir proposiciones generales a partir
de experiencias particulares. Por ejemplo, a partir de un ndmero de observacio-
nes de manzanas rojas se pude inducir la proposicién general que todas las man-
zanas son rojas. Esta se puede sumar al acervo de conocimiento una vez que estd
disponible y se puede usar en el andlisis, pero su generacién propiamente es una
tarea sintética.

Hume pensé que este tipo de inferencias se basan en un mecanismo de aso-
ciacién bdsico; sin embargo, no le fue posible concebirlo, aunque pronosticé
que a pesar de su complejidad se iba descubrir en el futuro. Esta prediccion se ha
materializado hasta cierto punto con las midquinas computacionales de apren-
dizaje de hoy en dia, como las redes neuronales y los drboles de decision, entre
muchos otros mecanismos, que generan una proposicion general a partir de un
conjunto finito de observaciones. En Inteligencia Artificial este proceso se cono-
ce como aprendizaje inductivo.

Sin embargo, la induccién no es una inferencia segura; es posible que la si-
militud de las observaciones sea contingente y que haya excepciones. Mis atn,
en las inferencias inductivas las cosas no son todo o nada y conviene hablar de
grados de consistencia o coherencia, o de forma mds general, del grado en que
las conclusiones de un argumento se siguen de sus premisas. Por ejemplo, qué
tan vilido es decir que las manzanas son rojas a partir de observar nueve rojas y

una verde.

Un caso esencial para la construccion del conocimiento es el aprendizaje de

la relacién de causalidad. Este proceso consiste en inducir una proposicion ge-
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neral a partir de observar un numero de instancias de un efecto precedido de su
causa. Esta inferencia es fundamental a la ciencia pues permite inducir las leyes
generales a partir de observar las relaciones causales entre los eventos naturales y
sus efectos en el mundo, y es también esencial para razonar acerca de las relacio-

nes causales de la vida cotidiana.

La pregunta en aquella época era cémo definir argumentos cuyas consecuen-
cias sean coherentes con los antecedentes y sean “vilidos”, pero tomando en
cuenta la naturaleza inductiva del conocimiento. Este tipo de argumentos se-
ria particularmente atil para modelar las relaciones causales. Sin embargo, se re-
querfa ampliar la nocién de racionalidad para incluir la sintesis del conocimiento
ademads de su anilisis, y en tltima instancia poner al agente en el entorno a través
de la percepcién y la accidn. En esta vision la racionalidad no es sélo un atributo

de la mente sino de la conducta integral del agente.

Una solucién a este problema la avanz6 Tomas Bayes (1701-1761) con el teo-
rema que lleva su nombre. Este establece que la probabilidad que un evento sea
la causa de una observacién guarda una relacién directa con la probabilidad que
dicho evento produzca la observacién y con la probabilidad que el evento ocu-
rra, y una relacién inversa a la probabilidad de que se dé la observacién. Por
ejemplo, el grado en que se tiene tifoidea dado que se presenta fiebre es propor-
cional al grado en que la tifoidea produce fiebre y al grado en que la tifoidea
prolifera en la comunidad, e inversamente proporcional a la cantidad de gente
que presenta fiebre, ya sea porque tiene tifoidea o porque padece otra enferme-
dad. Esta forma de argumentacién se conoce como Razonamiento Bayesiano y
ha tenido también una presencia muy amplia en la Inteligencia Artificial tanto
en la construccién de méquinas de aprendizaje como en el descubrimiento de

leyes causales.
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1.1.3.  Maximizacién de la Utilidad

La tercera forma de racionalidad basada en mecanismos generales es la teo-
ria de juegos y la optimizacién. En esta vertiente la racionalidad se enfoca a la
toma de decisiones, ya sea de manera individual o en entornos donde hay varios
agentes cuyas decisiones afectan y son afectados por las decisiones que toman
los demds. El caso paradigmdtico son los juegos racionales. En este paradigma
el estudio de la racionalidad se centra en evaluar el valor de las decisiones para
realizar la accién mds favorable. Un antecedente central a esta perspectiva es el

algoritmo Minimax, el cual se describe en el Capitulo 3.

La teorfa de juegos se utilizé en la Inteligencia Artificial desde sus inicios en
conjunto con la propuesta de la Racionalidad Limitada de H. Simon [1]. Esta se
asienta firmemente en el anlisis y se asemeja a la racionalidad l6gica, pero recha-
za explicitamente la omnisciencia del agente, ya que una vez que el conocimiento
del dominio estd disponible, las consecuencias se hacen explicitas con recursos
de memoria y tiempo de cémputo limitados. En esta perspectiva las soluciones
de los problemas no son éptimas, y mds bien el propésito del razonamiento es
encontrar soluciones satisfactorias. Como en el analisis 16gico, las interpretacio-
nes se expresan simbdlicamente y se asume que las acciones que realiza el agente
logran sus efectos necesariamente; asimismo, se asume que se dispone de meca-
nismos de percepcion y accién que realizan las interpretaciones y las acciones,
como en el ajedrez computacional y programas similares, que simulan al mun-
do pero estin fuera del mundo; por lo mismo, este tipo de pensamiento compu-
tacional estd desligado del entorno.

Esta limitacion del programa original de la Inteligencia Artificial se ha abor-
dado desde diversas perspectivas, como las redes neuronales y los sistemas co-

nexionistas [2] que rechazan las representaciones simbdlicas; y las arquitecturas
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embebidas 3], la cognicién corporal —embodied cognition— (e.j., [4]) y el enac-
tivismo (e.j., [5]), que rechazan a las representaciones y el computo simbdélico
de manera explicita. Una respuesta adicional al programa simbdlico es el pro-
grama de los modelos causales probabilistas (e.j., [6, 7]). En éste se modela al
agente racional mediante el uso de graficas dirigidas aciclicas cuyos nodos repre-
sentan conceptos y cuyas aristas representan relaciones causales, ambos expre-
sados como probabilidades. La inferencia se centra en maximizar el valor de las
decisiones como funcién de las observaciones que se hacen en el entorno y el co-
nocimiento previo. Estos modelos se pueden conceptualizar como una fusién
de la teorfa de juegos y el razonamiento Bayesiano. Esta estrategia se relaciona
estrechamente con el llamado aprendizaje por refuerzo, y hace eco de la relacién
entre el aprendizaje inductivo propuesto por Hume y la visién de la causalidad
de Bayes. Sin embargo, estas propuestas rechazan implicita o explicitamente a
las representaciones y consecuentemente al razonamiento analitico y al pensa-

miento conceptual y deliberativo.

1.I.4. Mecanismos Especificos y Teorfas Duales

La racionalidad también se ha abordado desde una postura pragmatica que
postula que el pensamiento y la toma de decisiones se sostiene en el uso de me-
canismos especificos que operan de manera directa, y que permiten al agente
interactuar de manera muy efectiva con el entorno. Estos mecanismos se pue-
den pensar como heuristicas que se aplican en contextos especificos de manera
sistemdtica y productiva aunque en ocasiones puedan llevar a conductas irracio-
nales [8]. La motivacién es simplemente que si una heuristica se seleccion6 por

la evolucién es que su uso es productivo para el individuo y la especie.
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En esta visién las heuristicas o esquemas tienen que estar alineadas a las in-
tensiones del agente y a la estructura ecoldgica. La distincién entre estos dos ti-
pos de informaciones se hizo explicitamente desde el planteamiento original de
la racionalidad limitada por el propio Simon [9]. Sin embargo, la computacién
simbdlica, al no estar realmente aterrizada a través de la percepcién y la accidn,
se enfoc6 a modelar las primeras y s6lo de manera muy marginal a caracterizar

la estructura ecoldgica.

En la prictica, la relacién con el entorno se abordé de manera més directa
con las llamadas representaciones procedurales, ejemplificadas por los llamados
Marcos de Minsky [10]; este modelo fue paradigmadtico en su momento y se opu-
so frontalmente a los modelos I6gicos y también a los sistemas basados en reglas
de produccién, que se pueden considerar como modelos basados en principios

generales.

La necesidad de contar con un programa de racionalidad en que la mente
se acople al entorno se ha planteado explicitamente [11, 12] y se ha abordado
de manera més reciente en el contexto de la llamada Racionalidad Ecolégica —

Ecological Rationality- (e,j., [13]).

De forma mids general, la racionalidad ecoldgica es una respuesta psicolé-
gica al racionalismo analitico para abordar la interaccién con el mundo, pero
se opone también a los sistemas sub-simbdlicos, como las redes neuronales, la
computacién embebida, las redes causales, etc., ya que se implementa con mé-
dulos particulares que se activan cuando se dan configuraciones especificas del
entorno, pero no se prestan a la sistematizacién. En este enfoque las heuristicas

se implementan como algoritmos especializados.

Hay que distinguir también a las conductas esquemdticas de las reactivas:

mientras estas Ultimas relacionan directamente los estimulos con las respuestas,
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las heuristicas operan sobre las interpretaciones que produce la percepcién e in-
ciden en la conducta intencional. Es plausible que especies no-humanas con un
cerebro suficientemente desarrollado cuenten con un repertorio de esquemas
para interactuar con el entorno, como para cazar o jugar, como los perros cuan-
do cachan una pelota. Estas conductas se adquieren a través de la prictica y es

posible lograr niveles de competencias muy altos.

Es asimismo plausible que conductas anélogas realizadas por seres humanos
se lleven acabo de forma esquematica. Sin embargo, las tareas creativas y de pen-
samiento analitico requieren métodos generales, y se requieren ambas estrate-
gias. En este caso la conducta heuristica es el modo preferencial o de default. Los
esquemas se activan directamente cuando sus condiciones de aplicacién se pre-
sentan en el entorno; sin embargo, si no se cuenta con un esquema apropiado,
o el esquema seleccionado conduce a conductas irracionales [8], pero el agente
puede anticipar los resultados y tiene el conocimiento, interés y la energfa para
pensar explicitamente (e.j., [14]), se puede inhibir el uso del esquema y emplear
mecanismo de razonamiento general. Asimismo, si las decisiones involucran as-
pectos éticos y una ldgica afectiva, y sus consecuencias son de peso en el mediano
y largo plazo, es més plausible que se recurra a un método de pensamiento de

cardcter general.

Pero una vez que se aceptan los dos modos, el primero constituido por un
numero posiblemente significativo de heuristicas y el segundo por un método
general, se pueden admitir varios métodos generales que interactian de manera
muy flexible entre si, y que capitalizan la riqueza de esquemas. En el Capitulo 9
se describe una arquitectura cognitiva con estas caracteristicas. Esta sugiere que

la riqueza del razonamiento surge de una configuracién heterogénea, que esta-
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blece un compromiso entre la riqueza de los esquemas particulares y el poder y

flexibilidad de los métodos generales.

1.2. La Perspectiva Computacional

Los estudios de la racionalidad se pueden ver desde dos enfoques muy ge-
nerales: el descriptivo, en el que la racionalidad es el objeto de estudio con fines
filoséficos o cientificos, y el causal y tecnolégico, donde lo que se pretende es
construir una maquina esencial y causal a la conducta del agente.

Hasta antes de la invencién de las computadoras digitales los estudios de
la racionalidad tenfan por necesidad un enfoque descriptivo. Este sigue siendo
de interés en muchas disciplinas cientificas y las humanidades. Estos estudios
pueden ser empiricos o analiticos y sus resultados pueden tener un interés pura-
mente intelectual y/o pueden tener aplicaciones en diversas dreas del quehacer
humano. En particular, pueden informar a la construccién de agentes artificiales
racionales. Dada la dimensién del problema de la racionalidad y la inteligencia,
estos estudios continuaran siendo vigentes por mucho tiempo.

El enfoque causal, por su parte, es mucho mds restrictivo. En la conceptuali-
zacién, disefio y construccién de estos dispositivos tecnoldgicos se adoptan pos-
turas hacia la racionalidad y la inteligencia como las que se describen en este
capitulo de manera explicita o implicita. Los modelos se implementan en una
méquina computacional la cual refleja la teorfa de racionalidad correspondien-
te. Para abordar este enfoque empezamos por estudiar a la Maquina de Turing,
cudles son sus ingredientes estructurales y funcionales, asi como sus capacidades

y limitaciones. Esta discusion es el tema del Capitulo 2.



Capitulo 2
La Miquina de Turing

Laracionalidad computacional es un proceso completamente mecénico que
surge de la operacién de una computadora. El modelo tedrico general de estas
méquinas se presentd originalmente por Alan Turing en 1936 [15] y desde enton-
ces nos referimos al mismo como la Mdquina de Turing (MT). Las calculadoras
creadas previamente, pasando por las de Pascal (presentada en 1642) y Leibniz
(desarrollada entre 1671-1694), asi como la sumadora patentada por Burroughs
en 1888 y la méquina de tarjetas perforadas patentada por Hollerith en 1889, uti-
lizada ya en el censo de los Estados Unidos de 1890, se pueden considerar como
computadoras de propésito particular orientadas a las operaciones aritméticas
basicas y a registrar opciones binarias; y la Mdquina Analitica de Babbage, desa-
rrollada desde 1837 hasta su muerte en 1871, aunque nunca se construyé comple-
tamente, se podia reconfigurar para hacer diversos cilculos, y se considera que
era ya una computadora de propdsito general; pero no fue sino hasta la intro-
duccién dela MT cuando estuvo disponible un modelo tedrico completamente
abstracto que describiera a las computadoras digitales de forma independiente

de sus disenos y construcciones particulares.

I5
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2.1.  Estructura y Funcionalidad

Los elementos constitutivos de la Mdquina de Turing son una cinta dividida
en celdas, un escdner y un mecanismo de control de estados. La cinta se puede
ver como un renglén de una hoja de papel cuadriculado. Este sustento material
se denomina aqui e/ medio de la computacién. En cada celda se lee o escribe un
simbolo de un alfabeto, como los numerales del 0 al 9 y las letras de la z ala z. El
esciner corresponde a un ldpiz con goma y se utiliza para leer, escribir y borrar
los simbolos. Con éste se apunta a una celda y se lee o sustituye su contenido.
Adicionalmente, el esciner se puede mover a la izquierda o a la derecha una sola
celda a la vez. El mecanismo de control administra el estado en que estd la ma-
quina en un momento dado. Este dirige al esciner y determina las operaciones
sobre la cinta. El control es discreto y dado un estado y el simbolo que se inspec-
ciona en la cinta, selecciona una operacién, lalleva a cabo y cambia a otro estado.
El control se puede especificar como una tabla de transicion con una columna
para cada simbolo del alfabeto y un renglén para cada estado, y la operacién que
se realiza cuando se inspecciona un simbolo en un estado se codifica en la celda
que intersecta el renglén y la columna respectivas. El control se puede pensar co-
mo el proceso de la mente que guia a la mano que sostiene al lipiz. La miquina
inicia su trabajo en un estado inicial designado y hay un subconjunto de estados
llamados “de paro” tales que si la miquina llega a uno de éstos se detiene y la
computacién termina. Toda computacién consiste en partir del estado inicial
con el esciner inspeccionando una celda dada, y realizar las operaciones que se
especifican en la tabla de transicién hasta llegar a un estado final. El trabajo de la
méquina se limita a sustituir la cadena de simbolos en la cinta, la entrada, por la

cadena que queda al final, /2 salida.
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Control de Control de
Estados Finitos Estados Finitos

escaner escaner
Cinta infinita Cinta infinita
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Figura 2.1: Mdquina de Turing

La Figura 2.1ilustra los elementos de la M T al inicio y al final de una compu-
tacién —los diagramas a la izquierda y a la derecha. El algoritmo se codifica en la
tabla de transicién del control de estados, en este caso el algoritmo de la suma
aritmética; los argumentos se representan como cadenas de simbolos en el es-
tado inicial ~las cadenas “236” y “427” separadas por un espacio en blanco-y
el valor en el estado final —la cadena “663”. El esciner apunta al simbolo mds

izquierdo en ambos estados.

Para comprender la miquina de manera intuitiva se puede generalizar a dos
dimensiones substituyendo la cinta por un papel cuadriculado e incluyendo las
operaciones para mover el esciner una celda hacia arriba y hacia abajo. Supénga-
se que se quiere disefar una maquina para sumar dos nimeros decimales, donde
los sumandos estin uno sobre otro y alineados por la derecha, como el algorit-
mo elemental que se ensefia en la escuela primaria en México. En el estado inicial
el lapiz estd sobre el simbolo en el extremo derecho del sumando superior y la
operacién es leer dicho simbolo, mover el lipiz hacia abajo y cambiar a un estado
que “recuerde” el simbolo leido; en el nuevo estado el lapiz apunta al simbolo
mis a la derecha del segundo sumando, y la operacién consiste nuevamente en
leer dicho simbolo y moverse hacia abajo, donde hay una celda en blanco, y pasar

a un nuevo estado que “recuerda” la ruta seguida; en éste se escribe el simbolo
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que corresponda a la tabla elemental de la suma. Por ejemplo, si los nimeros
sumandos superior e inferior son “236” y “4277, en el tercer estado el ldpiz que-

«_»

dard abajo del “7” y se escribird un

[

‘3”. Posteriormente el esciner se mueve para
apuntar el simbolo superior de la siguiente columna hacia la izquierda y se repite
el proceso de manera recurrente, considerando que puede haber “acarreos” de
la columna anterior (e. j., si los digitos son “236” y “427” se suman seis y siete, se
escribe un tres y se lleva uno). Se invita al lector a disenar la tabla de transicién
para la suma aritmética, para ndmeros representados por una cadena finita de
digitos. Esta tabla especifica el algoritmo que se ensefia a los nifios para sumar en
la escuela primaria, y la computacién desde el estado inicial hasta el final se pue-
de considerar como un modelo del proceso mental que realiza el nifio cuando
suma. Los elementos materiales y conceptuales de este proceso motivan clara-
mente el disefio de la médquina y el concepto de computacién de Turing. Turing
pensé que la dimensién del medio es contingente y escogié la cinta lineal y no
la cuadricula, pero los elementos conceptuales son los mismos. Sin embargo,
comparar los dos formatos permite ilustrar tanto los aspectos conceptuales del

modelo ideal como los précticos de las maquinas fisicas.

2.2. Consideraciones Tedricas

Desde el punto de vista teérico toda MT evalta una funcién matemdtica.
En este sentido una funcién es una relacién entre dos conjuntos, el primero lla-
mado dominio y el segundo codominio, en la que cada elemento del primero se
relaciona a lo mds con un miembro del segundo. Los elementos del dominio y
el codominio se designan como los argumentos y los valores de la funcién, res-

pectivamente. Si todos los argumentos estin asociados a un valor la funcién es
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total pero puede haber argumentos para los que no se defina su valor y en este
caso la funcién es parcial. No existe ninguna restriccién para los miembros de
ambos conjuntos —pueden ser objetos fisicos, como los animales y los coches,
abstractos, como los nimeros, los conjuntos y las propias funciones, o concep-
tuales como los objetos de conocimiento o conceptos que residen en la mente—
siempre y cuando se puedan concebir como objetos individuales. Se asume que
la cinta es infinita y siempre hay celdas adicionales disponibles por los dos lados;
asimismo, que las operaciones se hacen con una velocidad infinita, por lo que
la cadena de simbolos de salida se escribe inmediatamente una vez que se inicia
la computacién. Una consideracién adicional es que, dado su cardcter ideal, la
méquina nunca falla.

Ademis de los elementos fisicos y conceptuales de la mdquina se requiere
asignar un significado a las cadenas de simbolos que se escriben en el medio.
Para este efecto se establecen las llamadas Convenciones de Interpretacion [16].
Hasta ahora se han utilizado de manera implicita pero es necesario hacerlas ex-
plicitas. La mds bésica es que la Mdquina de Turing evaltia una funcién. Esta
convencién es fundamental, pero no es necesaria, ya que la miquina podria lle-
var a cabo su funcién sin que los simbolos en la cinta se interpretaran, como
en los escenarios distépicos donde las computadoras funcionan normalmente
aunque ya no haya intérpretes humanos. Asimismo, bajo otras condiciones de
interpretacién la médquina podria hacer otra cosa. Por ejemplo, se podria inter-
pretar como un juguete o como un reloj que llevara la cuenta de un tiempo muy
extrafio. Otra convencion bdsica asociada a la primera es la estipulacién que las
cadenas al inicio y al final de la computacién representan al argumento y al valor

de la funcién.
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Se requiere asimismo establecer la notacion: el cédigo o lenguaje de las cade-
nasenlacinta. Enla Figura 2.1 se ha asumido hasta este momento que la notacién
es decimal pero esto es una contingencia, pues las cadenas podrfan ser numerales
especificados en cualquier base. En general las mismas cadenas reciben diferen-
tes interpretaciones en relacién a diferentes notaciones. Por ejemplo, la cadena
“1” se interpreta como tres en notacion monddica —en la que toda cadena de 1s
de longitud 7 se interpreta como el ndmero 7 siete en binaria y ciento once en

decimal.

El modelo exige adicionalmente incluir una referencia convencional para
manipular las cadenas de simbolos en el medio. Por ejemplo, en la llamada con-
Sfiguracion estdndar en el formato lineal [16] se exige que al inicio y al final de la
computacién el esciner inspeccione la celda que contenga el simbolo mdas a la iz-
quierda de la cadena y que todas las demis celdas estén en blanco. El contenido
de las celdas en blanco se piensa convencionalmente como un simbolo especial
de todo alfabeto —“el simbolo vacio”- que se lee y escribe de manera estindar y
cuando se escribe “pone” en blanco a la celda. Asimismo, es el contenido inicial
de todaslas celdas, cuando la cinta o la cuadricula “estdn en blanco”. Por supues-
to, el proceso computacional tiene que inspeccionar todos los argumentos para

que la computacién no sea trivial.

Aunque el objeto de la computacién, es decir la funcién matemadtica, es un
objeto abstracto y se puede concebir independientemente de una representa-
cién, los algoritmos se disefian en relacién a una notacién, a un medio, a las
convenciones de interpretacién y, en particular, a una configuracién estandar.
Aunque éstas son contingentes, la especificacién e implementacién de un algo-

ritmo requiere siempre una eleccién particular.
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La convencién de que toda miquina computa una funcién junto con la de-
finicién de la configuracién estindar tiene una implicacién directa en la teorfa de
la computabilidad. Esta teorfa tiene por objetivo definir un modelo o mecanis-
mo para avaluar todas las funciones para todos sus argumentos. Si este objetivo
se lograra, dicha teorfa serfa completa. Sin embargo, hay funciones que no se
pueden computar, las cuales se conocen como funciones no computables. Para
apreciar esta distincién considere que toda computacion tiene tres posibles con-

clusiones con sus respectivas consecuencias:

1. Sila miquina se detiene o para en la configuracién estindar, la cadena en

la cinta representa al valor de la funcién.

2. Sila miquina se detiene en una configuracién diferente de la estindar, la
funcién no tiene valor para el argumento dado; en este caso la funcién es

parcial.

3. Sila miquina no se detiene, la funcién no tiene valor para el argumento

dado y la funcién es parcial.

El problema es que para satisfacer los tres casos se tendrfa que contar con
una MT llamada la Maquina de Paro (the Halting Machine o H) que compu-
tara la funcién de paro 4. Esta funcién tiene como argumentos la descripcién o
nombre dela MT en cuestion 7 y el argumento particular 7 para el que se desea
saber si dicha méquina se detiene o no se detiene, es decir b (m, 7). Si se contara
con la miquina H se sabria si la midquina m bajo investigacion se detiene para
el argumento 7, y se caeria en 1) 0 en 2); 0 no se detiene, y se caerfa en 3); pero
para este efecto b(m, n) tendria que detenerse para todo 7y 7, es decir, siempre.

Se sabe, sin embargo, que A no existe (e.j., [16]). Esta limitacién se conoce uni-
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versalmente como El Problema de Paro (the balting problem). Por lo mismo, la

funcién b es un ejemplo de funcién no computable.

La imposibilidad de contar con la mdquina de paro se traduce en que no se
puede conocer el valor de todas las funciones para todos sus argumentos, y la
teorfa de la computabilidad es incompleta. Para completarla se tendria que re-
solver el problema del paro, pero como éste no se puede resolver por una M T,
se tendria que resolver por otro tipo de mdquina computacional que fuera mds
poderosa que la MT. Por otra parte, si se considera que la M T trabaja a velocidad
infinita y cuando se detiene lo hace instantdneamente, éste no serfa un proble-
ma para un ser omnisciente, quien tendrfa conocimiento completo de todas las
funciones, y no se puede descartar que haya otra forma de computar, alternativa
ala MT, que pueda resolver el problema del paro. Sin embargo, esta pregunta ha
estado abierta desde su formulacién original [17] y ala fecha no se ha encontrado

dicha méquina, y las posibilidades de encontrarla parecen ser muy remotas.

La investigacién de formalismos para caracterizar el conjunto de todas las
funciones asi como de mecanismos para computarlas ha sido muy activa. Tres
de éstos son la teorfa de las funciones recursivas, la teoria de las funciones 4ba-
cus o maquinas de registro, que son el modelo teérico de la arquitectura de Von
Neumann, y la propia MT. Sin embargo, todas estas formas de computacién se
pueden traducir a la MT y viceversa por medio de un proceso reductivo pun-
tal. Es decir, dada una funcién expresada en cualquiera de estos formalismos se
puede encontrar la MT que computa a la misma funcién y viceversa, para to-
das las funciones computables. Los procedimientos para traducir entre s a las
Miquinas de Turing, las funciones recursivas y las miquinas dbacus se mues-
tran de manera concisa y elegante por Boolos y Jeffreys [16]. Otro formalismo

equivalente desarrollado por Alonzo Church, quien fuera el director de la tesis
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doctoral de Turing, es el cdlculo-); en éste se basa el lenguaje de programacién
Lisp —por List Processing— desarrollado por John McCarthy a finales de la dé-
cada de los cincuenta y posiblemente el lenguaje de programacién més popular
en la historia de la Inteligencia Artificial. La correspondencia entre la MT y el
cdlculo-) fue demostrada parcialmente por el propio Turing en un apéndice al
articulo original y posteriormente de forma rigurosa por él mismo y por Klee-
ne. Por estas razones hay una corriente de opinién muy sélida en Ciencias de la
Computacién que sostiene que: 1) La Mdquina de Turing computa el conjun-
to completo de las funciones computables; 2) todo formalismo computacional
suficientemente general es equivalente a la MT; y 3) este conjunto correspon-
de con el conjunto de funciones que pueden ser evaluadas intuitivamente por
los seres humanos. Esta hipdtesis se conoce como la Tesis de Church o la Te-
sis Church-Turing. En su versién mds fuerte, la tesis establece que la M T es el
formalismo computacional méds poderoso que puede existir en cualquier senti-
do posible. Una consideracién teérica adicional que aparece ya en el articulo de
Turing de 1936 es la definicién de la Mdquina Universal. La tabla de transicién de
cada MT codifica un algoritmo que computa a una funcién particular, pero Tu-
ring planteé que dicha tabla también se puede especificar como una cadena de
simbolos, poniendo en secuencia cada uno de sus tuplos <estado actual, simbolo
escaneado, opemcio’n, siguiente estado>. Esta secuencia es una representacién del
programa que computa la funcién correspondiente. Con base en esta observa-
cién, Turing propuso una Mdquina con un control que inicialmente lee o carga
(up load) la tabla de transicién y configura dindmicamente una maquina parti-
cular. Como todas las tablas de transicién se pueden poner en dicho formato, la
Miquina Universal puede computar todas las funciones. La Mdquina Universal

es programable y es el modelo teérico de todas las computadoras digitales.
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2.3. Consideraciones Pricticas

En oposicién a la mdquina ideal, las midquinas reales cuentan con recursos
finitos de memoria y velocidad de cémputo. Estos dependen del tipo de tecnolo-
gia empleada en su construccién y aunque la velocidad y capacidad de memoria
de las mdquinas actuales es muy significativa, hay limitaciones que deben con-
siderarse en el disefio de algoritmos practicos, como se ilustra en la leyenda del
tablero de ajedrez y los gramos de trigo.

La primera consideracién es que puede haber una gran variedad de algorit-
mos para computar la misma funcién. Por ejemplo, la definicién del algoritmo
para sumar es mds sencilla si se utiliza la cuadricula en vez de la cinta lineal. Asi-
mismo, los pasos que se requieren para completar el cilculo son mucho menos
con el medio cuadriculado, como se puede verificar disenando ambos algorit-
mos utilizando la notacién decimal. En general la geometria del medio importa
porque determina las trayectorias que tiene que seguir el escdner para llevar a
cabo el proceso. Adicionalmente, la notacién tiene un impacto muy significa-
tivo en la definicién de algoritmos. La monddica es la més simple para definir
las funciones sucesor, suma e identidad, como se puede verificar diseiando los
algoritmos correspondientes.

Por su parte, la configuracién estindar se requiere no sélo para interpretar a
las cadenas sino también para concatenar o acoplar computaciones; por ejemplo,
para permitir que el valor de una computacién sea el argumento de la siguien-
te. La necesidad de establecer una configuracién estindar impacta también en
el disefio de algoritmos, que se puede dividir en dos partes: el procedimiento
para evaluar la funcién propiamente y los procedimientos auxiliares para asegu-
rar que las computaciones empiecen y terminen en la configuracién estindar.

La arquitectura Von Neumann y la memoria de acceso random (RAM), que
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asigna una direccién a cada localidad de memoria, permitieron la definicién de
algoritmos practicos, y de ahi su utilidad.

En computaciones practicas se requiere también determinar el nimero de
operaciones o pasos computacionales y la cantidad de localidades de memoria
necesarias para llevar a cabo la computacién. Dado que estos nimeros pueden
crecer de manera muy rapida, ficilmente se podria llegar a cifras extraordina-
rias, y el cdmputo requeriria miles o millones de anos en las computadoras més
ripidas que existen en la actualidad, por lo que es necesario cuantificar de an-
temano estos pardmetros. Para este efecto es importante distinguir a la teorfa
de la computabilidad de la teorfa de la complejidad algoritmica; mientras que
la primera asume que se cuenta con recursos infinitos de memoria y las compu-
taciones se hacen instantineamente, la segunda trata de los algoritmos que se
pueden computar de manera efectiva. La teorfa de la complejidad permite abs-
traer hasta cierto punto sobre los medios, notaciones y configuraciones, y de-
terminar la complejidad en términos de la forma de las funciones directamente,
pero de cualquier forma es conveniente tener presente los elementos involucra-
dos en la definicién de algoritmos y su relacion a las maquinas practicas. Esto es
particularmente relevante si el objetivo no es sélo realizar cdlculos matematicos

complejos sino modelar las funciones de la mente.

2.4. Consideraciones Interpretativas

Una consideracién final es que la mdquina opera sobre formas y su trabajo
consiste en transformar representaciones: tan sélo manipula simbolos median-
te el esciner de manera local a celdas especificas y nunca tiene acceso a toda la

cinta. Sus ingredientes estructurales incluyen a la geometria del medio y al alfa-
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beto, pero no la notacién ni la configuracién estindar, que son implicitos en la
especificacién de los algoritmos. Asimismo, los contenidos o interpretaciones le
son ajenos y residen sélo en la mente de los intérpretes humanos. Por lo mismo,
la mdquina no sabe cudl es la funcién que se representa en la tabla de transicién
o se computa por el algoritmo. No sabe tampoco que las cadenas en la entrada y
la salida representan al argumento y al valor de la funcién, respectivamente. Las
computadoras, como cualquier otra maquina, no saben nada ni son conscientes
del trabajo que hacen o la informacién que procesan para el consumo humano.

Sin embargo, la racionalidad computacional se basa en tltima instancia en
que el conocimiento se puede representar en computadoras digitales y que razo-
nar o, de manera mds general, realizar inferencias, son procesos computaciona-
les que transforman a las representaciones. Consecuentemente, que todo objeto
de conocimiento, incluyendo las habilidades perceptuales y motoras, se puede
representar a través de funciones matemdticas, bajo un conjunto apropiado de
convenciones de interpretacién, y que la ejecucién de los algoritmos es causal y
esencial a la conducta del agente. Estaes la hipétesis que dio lugar a la llamada

Inteligencia Artificial simbdlica y al proyecto de la Racionalidad Limitada.



Capitulo 3
Racionalidad Limitada

La Inteligencia Artificial simbdlica se inici6 con la definicién e implementa-
cién de modelos computacionales de la toma de decisiones en los juegos racio-
nales cuando el conocimiento es completo —se conoce la informacién que tiene
el adversario en cada movida. Estos programas se definen con base en las reglas
del juego, cuyas consecuencias determinan el espacio del problema. El método
consiste en recorrer este espacio para encontrar la mejor movida. Como el espa-
cio es en general de dimensiones muy signiﬁcativas se recurre a heuristicas para
recorrerlo. Esta idea se generalizé raipidamente a otros problemas como la prue-
ba de teoremas légicos y, en general, a la solucién de problemas que se pueden
plantear en base a un conjunto de proposiciones dadas y a un conjunto de reglas

con las que se pueden explorar sus consecuencias.

3.1 El Algoritmo Minimax

El algoritmo de referencia para este efecto es Minimax. Este algoritmo tiene

un lugar distinguido en la historia del pensamiento humano. Existen alusiones

27
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desde el siglo XVIII y se dice que George Babbage (1840) exploré la idea, aun-
que la referencia mds temprana al ajedrez se debe a Zermelo (1913); la prueba del
llamado Teorema Minimax se debe a von Neumann (1928) y este algoritmo fi-
gura prominentemente en el libro fundacional de la teoria de juegos Theory of
Games and Economic Bebavior por el propio von Neumann y Oskar Morgens-
term. Norbert Wiener lo utilizé asimismo en un programa de ajedrez descrito
en Cybernetics en 1948, y se usé también en Turochamp, el primer programa de
cémputo capaz de jugar un juego de ajedrez completo, desarrollado por Turing y
su colega D. G. Champernowne en 1948, aunque en dicha época no habia toda-
via computadoras capaces de correr el programa y Turing mismo simulaba ser la
mdquina, para lo cual hacfa cdlculos durante media hora por cada movida. Tam-
bién se utiliz6 en una méquina de ajedrez hecha con relevadores electromagné-
ticos capaz de representar tableros hasta con seis piezas construida por Shannon
en 1949, quien adicionalmente publicé el articulo Programming a Computer for
Playing Chess en 1951. Posteriormente Newell y Simon lo utilizaron en su pro-
grama de ajedrez, desarrollado a mediados de los afos cincuenta del siglo pasa-
do. Desde entonces se ha utilizado en programas de cémputo que juegan juegos
racionales y en general en la Inteligencia Artificial. Minimax estd ampliamente
documentado en la literatura de la Inteligencia Artificial y la Teorfa de Juegos, y

aqui se presenta solo la idea intuitiva.

Minimax se define en relacién a una funcién de evaluacién del estado del
juego cuyo valor se desea maximizar por un jugador, en el caso del ajedrez por
blancas, y minimizar por el otro, es decir por negras. La funcién de evaluacién
mis sencilla para el ajedrez es la suma de los valores de las piezas blancas menos la
suma de los valores de las negras en el estado de evaluacién. La reina vale nueve,

las torres cinco, los caballos y los alfiles tres, y los peones uno. El valor de la posi-



3.0. EL ALGORITMO MINIMAX 29

cién inicial es cero y varfa cuando se come o se toma una pieza. Por ejemplo, en
el tablero en la Figura 6.1" el turno es de negras y el valor de la funcién es —1 ya
que las negras tienen un caballo de mis pero dos peones de menos. Sin embargo,
se puede ver ficilmente que negras moverd su reina a 43 en la siguiente movida
y hay mate inevitable en tres movidas. Por lo mismo una funcién de evaluacién
de calidad darfa un valor mucho mds negativo. La funcién de evaluacién es cru-
cial en Minimax y en algunos dominios, como el ajedrez, ha sido objeto de un
esfuerzo de disefio muy significativo.

El algoritmo propiamente desarrolla el espacio del problema como un drbol
o jerarquia en la que cada nodo representa a una posicién del tablero y sus hijos
las posiciones a las que se puede llegar a partir de la misma, para todas las mo-
vidas posibles. La posicién inicial del juego se representa por el nodo madre de
todo el espacio del problema. Cada nodo tiene asignado un espacio de memoria
en el que guarda el valor de la posicidn, considerando un nimero dado de mo-
vidas hacia adelante. El valor del nodo més profundo en el anilisis se computa
directamente por la funcién de evaluacién.

La Figura 3.1 ilustra la situacién de un turno hacia adelante. El nodo supe-
rior representa a la posicién en la que se efectiiala movida y cada nivel representa
una movida o ply. Eljugador en turno es blancas, quien tiene dos movidas posi-
bles; el oponente o negras tiene a su vez dos movidas posibles por cada movida
de blancas. En la figura 3.1.a se ilustra el valor de la funcién de evaluacién para
cada una de las posiciones que se llega en las cuatro trayectorias posibles. El obje-
tivo de blancas es maximizar y el de negras minimizar por lo que estos jugadores

escogerdn la movida que los lleva a la posiciéon de maximo y minimo valor res-

"Esta posicién surgié en un juego jugado entre Turochamp (blancas) y Kasparov (negras)
jugado en el Alan Turing Centenary Exhibition (2012 ), University of Manchester, el 25 de junio.

El video est4 disponible en https://www.youtube.com/watch?v=yvanV9B6EBs
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Blancas
Negras
Blancas Blancas

Figura 3.1: Algoritmo Minimax

pectivamente, como se ilustra en la figura 3.1.b. La flecha curva ilustra la mejor
movida de negras dada la mejor movida de blancas. La bisqueda se realiza por
profundidad de izquierda a derecha —deprh-first— y los valores de las posiciones

en los nodos correspondientes se registran conforme al orden del recorrido.

La idea es muy simple pero el costo de la evaluacién crece de manera andloga
al trigo que le pidio Sissa al rey Sheram por cada cuadro del tablero. En la Figura
3.2 se puede apreciar que el nimero de nodos o posiciones que hay que evaluar
en el nivel 72 es 2", y que éste se duplica cada nivel menos uno, por el nodo inicial,
por lo que el ntimero total de nodos es 2” + 2" — 1 = 2! — 1. En la figura
se asume que hay dos posibles movidas en cada posicion,* pero se dice que las
movidas legales posibles en cada posicién en el ajedrez son aproximadamente
30 en promedio, por lo que el nimero de posiciones al inspeccionar 7 niveles o
plies, es decir n/2 turnos, es del orden de 30”. El promedio de hijos de un nodo
se designa como factor de ramificacion o r y el tamafo de un drbol o espacio
de problema con factor de ramificacién 7 y profundidad 7 es 7" —se evaltian

directamente 7”* tableros y Minimax determina el valor de »” previos nodos. Si

*Esto es més o menos cierto en los juegos que juegan los maestros y los grandes maestros de
ajedrez, donde se dice que en promedio hay tan sélo una o dos posiciones a lo mas que no llevan

a perder el juego, pero por supuesto, para saber cudles son hay que ser un muy buen jugador.
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Figura 3.2: Complejidad del Ajedrez

se considera que el promedio de turnos en un juego es so, es decir 100 plies, el

espacio del problema es de 30101

posiciones. Ntimeros en este orden son muy
grandes y su cdlculo no es posible, incluso con la tecnologfa computacional mas
avanzada, y se requiere recurrir a estrategias adicionales para reducir el tamafio
del espacio del problema.

Una estrategia muy socorrida es el llamado recorte alfa-beta. Aparentemen-
te fue descubierta por John McCarthy y se utilizé6 muy pronto para el ajedrez
por Allen Newell y Herbert Simon® a mediados de los cincuenta del siglo pa-
sado, quienes comentaron que éste es un caso de multiple descubrimiento; fue
utilizada también por Arthur Samuel en su juego de Damas y su optimizacién
fue objeto de estudio por Donald Knuth y Judea Pearl,* entre muchos otros. La
idea intuitiva se ilustra en la Figura 3.3.a. En este punto del proceso de Minimax
se ha analizado ya todo el drbol para la movida izquierda de blancas, asi como la
movida izquierda de negras para la movida derecha de blancas; se puede apreciar
directamente que el valor minimo de la movida de negras —quien minimiza— es
cuando mds el valor de la posicién a la que se llega con su movida izquierda —es

decir 2— pero este valor es menor que el valor de la movida izquierda de blancas

3Ganadores en forma conjunta del Premio Turing en 1975.
+Ganadores del Premio Turing en 1974 y 2012, respectivamente.
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Blancas
Negras
Blancas o o

Figura 3.3: Recorte alfa-beta

—es decir 3— quien maximiza; consecuentemente, el valor de la movida derecha
de negras no podr4 ser mayor a 2, y blancas escogerd necesariamente su movida
izquierda. Por lo mismo, ya no es necesario analizar la movida derecha de negras
y toda esta rama se puede recortar del espacio del problema. Se debe asimismo
considerar el caso en que el turno corresponde al jugador que minimiza en el
que la situacidn se revierte, como se ilustra en la Figura 3.3.b. En este caso negras
tiene asegurado -1 por su movida izquierda mientras que el valor de su movida
derecha es al menos 2, por lo que podr escoger su movida izquierda sin que sea
necesario explorar el resto del 4rbol de su movida derecha. Se puede mostrar que
el recorte alfa-beta optimizado reduce el espacio del problema ala mitad. Sin em-
bargo, el espacio sigue siendo muy grande y se requieran estrategias adicionales

para implementar juegos racionales de manera préctica.

El cédigo del algoritmo Minimax es muy compacto y hay muchas imple-
mentaciones ficilmente accesibles. La expansién del espacio del problema y la
estrategia de busqueda son independientes del juego particular, como el ajedrez,
las damas, el gato o el go, y se requiere definir la funcién de evaluacién para ca-
da juego. Esta incluye las reglas del juego y la caracterizacién de las posiciones o
tableros vilidos, y permite generar el conjunto de movidas legales en la posicién

actual dado el jugador, y expandir los nodos. El nimero de nodos hijos prome-
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dio serd el valor del factor de ramificacién y en principio todas las trayectorias se
deben considerar. Sin embargo, la calidad del jugador humano no depende sélo
de su conocimiento de las reglas y su capacidad para analizar las consecuencias de
sus movidas, sino también de los conceptos estratégicos del juego. Por ejemplo,
en el ajedrez es importante que las piezas tengan movilidad; controlar el centro
del tablero; tener una estructura de peones sélida; que el rey esté protegido; etc.
Estos conceptos se pueden representar como una rutina de andlisis con un valor
heuristico asociado. Cada posicién tiene un valor heuristico total que toma en
cuenta los valores aportados por los conceptos considerados y permite decidir si
se expande el nodo que corresponde a la movida, reduciendo significativamente
el espacio de busqueda. La calidad de un programa de ajedrez depende de la im-
plementacién éptima del algoritmo de btsqueda, pero mas fundamentalmente
de la calidad de sus heuristicas. Estas se desarrollan con la participacién de juga-
dores muy sélidos incluyendo grandes maestros internacionales y se especifican

en la funcién de evaluacién.

3.2.  El Ajedrez Computacional

Alo largo de la historia se han desarrollado un ndmero considerable de pro-
gramas de ajedrez, ya sea para jugar con humanos o contra otros programas, y
desde hace muchos anos se celebra un campeonato mundial de ajedrez entre ma-
quinas, que sirve como ambiente de prueba para los programas, el hardware que
utilizan y sus heuristicas. En la Figura 3.4 se muestra un breve resumen de algu-
nos de los programas mds sobresalientes, incluyendo el ano o periodo en que es-
tuvieron presentes en el panorama internacional, su nombre o el de su creador,

sulogro o relevanciay su grado o raiting FIDE internacional y/o su profundidad



34 CAPITULO 3. RACIONALIDAD LIMITADA

Afio Programa Logro Nivel/Raiting y/o
capacidad de analisis
1957 A. Berstein Primer Programa 4-plies en 8 min.
1966- 1967 Mac Hack VI 1°. en ganar torneo 1243 a 1510
1977-1983 BELLE Nivel de Maestro Nacional 2203
160,000 posiciones/seg
8 plies
19811986 CRAY-BLITZ 1°. en ganar a MI 2600
1985 -1990 HITECH 1° en lograr nivel de GM 2530
2% 10° pos/seg
1988 Deep Thought 1°. en ganar a un GMI 2745
en torneo oficial (B. Larsen) 2 X 10°pos/seg
1996 Deep Blue Match 4-2: Kasparov 100 x 10°pos/seg
1997 Deep Blue Match 3 5-2 Y 200 x 10° pos/seg
Deep Blue de 6 a 16 plies (max. 40)
2011-2013 Houdini 6 Campedn mundial 2011-12 3406
2013-2015 Komodo 11.3.1 Campedén mundial 2013-16 3408
2014-2018 StockFish 9 Campedn mundial 2018 3443 (35 x 109

Figura 3.4: Breve historia de los programas de ajedrez

de basqueda y velocidad. En particular se puede apreciar el progreso desde 1957
cuando se presentd el primer programa completamente programado —por Alex
Berstein y colegas en una IBM 704 pasando por Deep Thought, el primero en
ganarle a un gran maestro internacional, Deep Blue en su versién de 1996 que
perdié ante Kasparov® hasta la versién de 1997 que finalmente lo vencié. El pa-
norama posterior lo dominaron los programas Houdini, Komodo y StockFish,
campeones del mundo entre computadoras, que ademds se encuentran dispo-
nibles para computadoras personales. El pico de la capacidad de anilisis y velo-
cidad lo alcanzé Deep Blue en 1997, pero el nivel de competencia de StockFish
subid significativamente a pesar de que sus requerimientos de busqueda bajaron
en tres 6rdenes de magnitud con respecto a Deep Blue debido a la calidad de sus

heuristicas. Esta tradicién tuvo un desarrollo constante hasta el 2017 cuando se

SKasparov tuvo en 1999 el rating maximo de la Federacién Internacional de Ajedrez (FIDE)

de 28515 éste sblo se ha superado por Magnus Carlsen quien tuvo 2882 en 2014.
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presentd una innovacién cualitativa que utiliza redes neuronales profundas y
aprendizaje por refuerzo en el contexto del programa AlphaZero [18], como se

verd mds adelante.

3.3. Inteligencia Artificial Simbélica

Las nociones de espacio del problema y busqueda heuristica se utilizaron
desde el inicio de la IA para modelar otros tipos de inferencias, como el pro-
bador de teoremas 16gico —Logic Theorist— considerado el primer programa de
IA, que pudo probar varios teoremas de la Principa Mathematica de Bertrand
Russell y Whitehead, y el solucionador general de problemas — General Problem
Solver— capaz de resolver problemas arbitrarios que se pudieran formular en tér-
minos de hechos o proposiciones bdsicas, reglas de inferencia y metas, ambos
desarrollados por Newell, Simon y J. C. Shaw en 1955 y 1959, respectivamente.
Otro programa fundacional en esta linea fue el Probador de Teoremas Geomé-
tricos —Geometry Theorem Proving— presentado por H. Gelernter y Rochester
también en 1959. Estos programas son modelos de racionalidad aunque enfoca-
dos al andlisis deductivo y la inferencia vilida, como en el razonamiento légico y
matemdtico, y a la solucién de problemas a partir de un conjunto de hechos em-
piricos y las leyes del dominio de conocimiento. El estado inicial se expande con
las reglas de inferencia aplicables, que corresponden a las movidas en los juegos
o alas decisiones potenciales; el teorema o la solucién se encuentra en uno de los
nodos alcanzados, y corresponde a la posicion deseada; y la trayectoria entre el
nodo inicial y el nodo solucién es la prueba del teorema o el método de solucién
y corresponde a la secuencia de movidas o decisiones. La investigacién basada en

la manipulacién simbdlica, la nocién de espacio de estados y el uso de heuristi-
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cas se desarrollé en diversos 4mbitos y ha sido una de las méds productivas en la

Inteligencia Artificial.

Estas ideas motivaron la teoria de la Racionalidad Limitada —bounded ra-
tionality— propuesta originalmente por Herbert Simon en 1957 [1], en la que
se establece que los seres humanos son esencialmente racionales y que para to-
mar decisiones 0, de manera mds general, realizar inferencias, exploran el espacio
del problema mediante reglas de inferencia y heuristicas; sin embargo, como los
recursos de memoria y velocidad de cémputo son limitados, no es posible nor-
malmente encontrar la decisién éptima y se toma la decisién que satisface las
restricciones del problema con los recursos disponibles. Esta teorfa ha dado lu-
gar a una literatura muy abundante, especialmente en el estudio de la toma de
decisiones en economia y psicologfa —y eventualmente llevé a Simon a ganar el

Premio Novel de Economia en 1978.

Simon, en conjunto con Newell, propusieron también la llamada Hipdte-
sis del Sistema de Simbolos Fisicos, que establece que un sistema de simbolos
“aterrizados” provee las condiciones necesarias y suficientes para generar inteli-
gencia general [19]. Posteriormente, Simon presentd una visién muy amplia de
la inteligencia basada en el cémputo simbdlico, la cual presenté en el libro Las
Ciencias de lo Artificial - The Sciences of the Artificial- [20], que ha tenido un

gran impacto en la llamada 7.4 dura —o strong-AI.

Por su parte, Newell propuso que el conocimiento emerge del cémputo sim-
bélico y reside en un plano o nivel de sistema al que llamé “el nivel del conoci-
miento” —the knowledge level- y que la Gnica ley de comportamiento en este
nivel es el Principio de Racionalidad [21]. Este programa se desarrollé posterior-

mente con las arquitecturas cognitivas SOAR [22] y ACT-R [23], la primera
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enfocada a modelar tareas y aplicaciones de la IA, y la segunda a desarrollar una
teorfa de la mente y su relacién con el cerebro.

Sin embargo, en esta visién dela racionalidad las interpretaciones del mundo
estan dadas y las decisiones se identifican directamente con las acciones. Es el caso
de los programas de ajedrez que juegan contra seres humanos: el humano hace
la movida y el programa despliega su respuesta en la pantalla. El programalleva a
cabo un “proceso mental” puro y el humano es quien realiza interpretaciones y
acciones. El usuario humano estd en el mundo pero el programa es una abstrac-
cién fuera del mundo. En el caso de programas contra programas la contienda
es entre “agentes mentales” y los seres humanos tan sélo podemos ser testigos
pasivos de la misma. Estas consideraciones plantearon la necesidad de extender
el programa de la Inteligencia Artificial para relacionar al agente computacio-
nal con el entorno. A continuacién se plantea una primera aproximacion a este

problema.

3.4. LaInferencia de la Vida Cotidiana

El razonamiento 16gico y matemadtico, la solucién de problemas, ya sea en
la ciencia, la tecnologia o la filosoffa, y el razonamiento en el contexto de los
juegos, son excepcionales. Estas actividades requieren aislarse para disminuir las
distracciones y poder concentrarse. El fil6sofo sentado en sussillén y el jugador de
ajedrez, que pasa horas en silencio frente al tablero moviendo una pieza después
de varios minutos, son estereotipos de esta forma de pensar.

Dichas conductas contrastan con las actividades de la vida cotidiana que se
llevan a cabo por costumbre en un contexto temporal y espacial: levantarse, ba-

fiarse, desayunar, irse a trabajar, saludar a los colegas, etc., se hacen siguiendo



38 CAPITULO 3. RACIONALIDAD LIMITADA

un “esquema de accién”, casi sin pensar. En cada situacién se tiene un conjunto

de expectativas acerca de lo que puede pasar, incluyendo lo que pueden decir

los interlocutores, y se mantiene un equilibrio dindmico con el entorno natural
y q

y social. Sin embargo, si ocurre un evento o se realiza una accién inesperada y

las expectativas no se cumplen, se rompe el equilibro, es necesario tomar nota y

surge el pensamiento natural.

Ante un hecho inesperado se hace primero un diagndstico, para después to-
mar una decision, que equivale al objetivo de un plan que hay que formular y
ejecutar para atender la eventualidad y poder volver a la forma cotidiana de ac-
tuar. Si un individuo regresa a su casa por la tarde y ve un charco enfrente de la
puerta, como se ilustra en la Figura 3.5, se puede preguntar qué paso. Para res-
ponder hay que realizar una inferencia que va de los hechos observados —en este
caso el charco— a sus causas posibles; por ejemplo, que llovid y se tapé la coladera
o0 que se rompi6 una tuberfa. El diagndstico tiene dos aspectos salientes: la sin-
tesis de las hipétesis y la evaluacion de la mds plausible. La sintesis es un proceso
creativo en el que el simbolo se presenta a la consciencia de manera espontinea
como producto de la observacién y del trabajo subconsciente de la mente, y se
resiste a explicaciones analiticas. La evaluacién es también compleja, pero ésta es

una tarea de andlisis y su solucién es mds accesible.

La seleccién de la hipdtesis mds probable da lugar a la pregunta de qué ha-
cer al respecto. Responderla consiste en realizar una inferencia de toma de de-
cisién. Al igual que el diagnéstico ésta tiene un aspecto sintético y otro analiti-
co. La sintesis consiste en poner las alternativas sobre la mesa —qué hacer ante
cada hipétesis— y el andlisis en seleccionar la decisién que tiene el mejor costo-
beneficio. El insumo principal de la toma de decisién es el diagnédstico: si la hi-

pétesis es que llovid y se tapé la coladera, la decisién razonable es destaparla;
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Figura 3.5: Diagndstico y toma de deciones

pero si fue que se rompié la tuberia lo razonable es repararla. Sin embargo, esta
inferencia tiene otros insumos como las preferencias, los intereses e incluso los
valores, y la légica afectiva. La accién se lleva a cabo porque es valioso ahorrar
y preservar el agua. El alcance de las decisiones asi como la capacidad de reali-
zarlas corresponden al grado de autonomfa del agente y en tltima instancia a la

medida en que es libre.

La decisién se convierte a su vez en el objetivo o meta de un plan, que se
tiene que inducir para luego llevarlo a cabo. Es aqui donde el pensamiento per-
mite anticipar al mundo. Si la decisién fue destapar la coladera hay que ir por la
bomba y destaparla; si fue reparar la tuberfa hay que llamar al plomero, quien
tendra que localizar la fuga y repararla. Puede asimismo haber varios planes pa-
ra cumplir con el objetivo, en cuyo caso se selecciona el mejor en términos de

costo-beneficio.

Los tres tipos de inferencias se pueden pensar como médulos o procesos
independientes con entradas y salidas provenientes de otros médulos y/o el en-

torno. La toma de decisiones en conjunto con la planeacién habilitan al agente
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Figura 3.6: Cadena Inferencial

racional a anticipar al mundo. Esta cadena de inferencia se ilustra en la Figura
3.6.

Sin embargo, el mundo puede variar durante la ejecucién del plan y es nece-
sario verificar que el resultado de cada accién es el esperado; si éste es el caso para
todas las acciones, la realizacién del plan conllevari a la solucién del problemay
el agente podra retomar el esquema de accién cotidiano; pero si hay desviacio-
nes, serd necesario llevar a cabo el ciclo de inferencia de manera recurrente hasta
recobrar el equilibrio.6 Asimismo, toda accién conlleva al equilibro inmediato,
pero la accién siempre se acompania de la experiencia, para lograr un equilibrio
mds estable; en este caso, para hacer mejores diagndsticos, tomar mejores decisio-
nes e inducir y realizar mejores planes. Para este efecto hay que agregar un cuarto
tipo de inferencia: el aprendizaje. Este mdédulo evalta los resultados esperados
de la accién e incide sobre los otros tres tipos de inferencia.

Las inferencias de diagndstico, planeacién y aprendizaje tienen una larga tra-
dicién. La inferencia abductiva se puede conceptualizar como una elaboracién y

generalizacién de la inferencia Bayesiana, propuesta y desarrollada ampliamen-

“Este ciclo de inferencia se implement$ en el robot de servicio Golem-I1I [24] exceptuando

las entradas afectivas al médulo de toma de decisiones.
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Figura 3.7: Ciclo de inferencia de la vida cotidiana

te por el filésofo pragmatista norteamericano Charles Sanders Pierce (1839-1914).
La planeacién, por su parte, es un caso de la inferencia deductiva, que relaciona
las causas con sus efectos y por lo mismo es vélida en el sentido légico, como se
discute en la Seccién 1.1.1. Por su parte, el aprendizaje de hébitos se puede trazar
a la induccién de aprendizaje, como se discute en la Seccidn 1.1.2; sin embargo
hay otras formas de aprendizaje, como el conocimiento que se adquiere a través
del lenguaje, que es posiblemente la forma de aprendizaje distintiva de los seres
humanos. El aprendizaje cierra el ciclo de la cadena de inferencia como se ilustra

en la Figura 3.7.

El ciclo de inferencia de la vida cotidiana amplia el estudio de la inferencia ya
que se involucra no sé6lo al agente que lo realiza, incluyendo su afectividad, sino
también a su interaccién con el entorno, y aunque todavia “mete” a la racionali-
dad en un tubo de ensayo, ilustra aspectos adicionales al modelo ideal centrado
en el agente. Esta perspectiva muestra directamente que los modelos de juegos
enfocados a la toma de decisiones se especifican en un nivel de analisis que no
distingue entre los diferentes tipos de inferencia de manera explicita. Por ejem-
plo, para hacer una movida en el ajedrez hay implicitamente un diagnéstico dela

situacién y un plan para lograr un objetivo, pero estas inferencias se subsumen
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en Minimax, y se podria decir que la toma de decisiones es la inferencia esencial
y que otras formas son subsidiarias. Asimismo, las inferencias l6gicas, matemdti-
cas y la solucién de problemas enfatizan el andlisis y asumen de manera implicita
que en todo caso el diagnéstico y la toma de decisiones son inferencias implicitas
y/o subordinadas. Se ha argiiido también que la abduccién subsume a todas las
demds formas de inferencia; y el aprendizaje como se concibe ahora centrado en
las redes neuronales profundas y el aprendizaje por refuerzo pretende también
subsumir al resto de las formas de inferencia. Sin embargo, diferenciar explici-
tamente los diversos tipos de inferencia asi como la forma en que se relacionan
entre si permite investigar mds claramente diversos aspectos del conocimiento.
Una limitacién adicional del programa inicial de la IA y la racionalidad limi-
tada fue que no distinguieron explicitamente al pensamiento de la memoria. La
memoria se requiere para desarrollar o expandir el espacio del problema pero es-
tos programas guardan informacién conceptual de forma muy limitada. En una
analogia muy burda es como si toda la carga recayera sobre la memoria de traba-
jo.Sin embargo, todo dominio conceptual consiste de un acervo de conocimien-
to, que incluye proposiciones, algunas de cardcter particular y otras generales,
que el agente tiene a su disposicion y utiliza segtin se requiera en el pensamiento
y el lenguaje. Por esta razén se requiere separar al proceso de pensamiento ex-
plicito o deliberativo de la memoria en que se almacena el conocimiento. Esta
necesidad dio origen a las bases de conocimiento. El registro, verificacién y retri-
bucién de informaciones corresponden a las operaciones de la memoria de largo
plazo, y las respuestas que entrega el sistema de conocimiento corresponden a las
inferencias conceptuales, que entregan al pensamiento las proposiciones bdsicas
o sus consecuencias estructurales directamente. Este tipo de inferencia completa

el marco conceptual bésico de la IA simbdlica.



Capitulo 4
Razonamiento Conceptual

El conocimiento se constituye por los conceptos generales y particulares en
la mente de agentes plenamente racionales. Se puede expresar de forma publica
a través del lenguaje y puede ser objeto de la introspeccién; por lo mismo tiene
un cardcter simbdlico y declarativo, y se distingue de la informacién que habilita
las habilidades perceptuales y motoras, que se embeben de forma sub-simbdlica
en las estructuras respectivas.

Se caracteriza asimismo porque el agente concibe al mundo como constitui-
do por entes individuales, tanto concretos como abstractos, con sus propiedades
y relaciones, que se presentan a la mente como un producto acabado de la inter-
pretacién perceptual y/o del pensamiento. El conjunto de estas entidades cons-
tituye el universo, dominio u ontologia de individuos acerca de los que se tiene
conocimiento.

Esta conceptualizacién se puede elaborar con otro tipo de entidades cuya
extension espacial y temporal es difusa, como los fluidos o los grumos, enlos que
no se distinguen claramente las partes del todo, o como los eventos, las acciones

y los procesos, pero la nocién de entidad individual, que tiene un conjunto de

43



44 CAPITULO 4. RAZONAMIENTO CONCEPTUAL

propiedades particulares y establece relaciones con otras entidades, incluyendo

a si misma, es la intuicidn bisica.

Las entidades individuales se presentan directamente a la consciencia de los
seres humanos, y posiblemente de otros animales con un sistema nervioso su-
ficientemente desarrollado, y pueden ser objeto de la atencién —y senalarse con
gestos ostensivos— asi como de la manipulacién mecdnica y de la afectividad. De
forma reciproca, los individuos o especies que no dividen al mundo en entida-
des individuales se enfrentan al entorno de forma holistica e indiferenciada. Es
posible también que esta distincién sea gradual y el grado de individuacién sea
incremental, y que en el plano ontolégico se desarrolle y madure a lo largo del
desarrollo mental. En todo caso, la capacidad de individuacion depende de la
dotacién perceptual innata y del pensamiento imaginativo, y se puede modelar
hasta cierta instancia con programas de visiéon computacional e interpretacién
del lenguaje natural, por ejemplo, pero su comprensién cabal es un misterio de

la mente.

Aunada de manera muy cercanaalaintuicién bésica dela entidad individual
es la nocidn de clase. Esta consiste en la particién del dominio en regiones mu-
tuamente excluyentes, donde cada regién contiene a individuos suficientemente
similares desde la perspectiva conceptual que se adopte en el andlisis. Estas sub-
particiones son las subclases del dominio. Las relaciones entre subclases y clases
es de inclusidn, y la de individuos y clases de membresia. Por ejemplo, el univer-
so de todos los entes se puede partir primero entre los abstractos y los concretos;
y los concretos entre los vivos y los inanimados. En esta jerarquia, la clase de los
seres vivos se incluye en la clase de los objetos concretos y esta tltima en la de
todos los entes; y un ser vivo particular es miembro de las clases de los seres vi-

vos, de los concretos y de los entes. Por supuesto, la ontologfa puede variar con
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el tiempo y en relacién a los mundos posibles, y estas consideraciones se tienen

también que tomar en cuenta.

La formulacién de la ontologia y su clasificacién depende del dominio de
conocimiento que se aborde, y una premisa bdsica es que el dominio sea com-
pleto, es decir, que incluya a todos los individuos materiales o abstractos del
espacio del problema bajo estudio; de otra forma los modelos del conocimiento

serfan incompletos.

Los individuos tienen propiedades y relaciones. Por ejemplo, los objetos ma-
teriales tienen una extension en el espacio y un ente puede estar adelante o atrés
de otro. La extensién es una propiedad y estar enfrente o atrds son relaciones.
Las propiedades pueden ser booleanas, como si un ave vuela o no vuela, o pue-
den tener otro tipo de valores, por ejemplo, si su color es blanco, donde “color”
esla propiedad y “blanco” el valor. A diferencia de los individuos que de manera
fundamental pertenecen a una clase y las clases que la contienen, las propieda-
des y las relaciones se puede adscribir a individuos de clases diferentes de manera
muy arbitraria. Por ejemplo, los pingiiinos y las d4guilas pueden compartir la pro-

piedad de tener pecho blanco y cuerpo negro, aunque sean de diferentes clases.

La Figura 4.1 ilustra la ontologfa de los animales donde cada punto repre-
senta a un animal particular y las regiones demarcadas por lineas continuas a
las clases y, en particular, el rectingulo exterior representa al dominio o univer-
so. Las lineas mds gruesas dividen al espacio en tres subclases principales que
se indican con las letras de mayor tamano: las aves, los peces y los mamiferos.
Las clases en el siguiente nivel se demarcan con lineas mas delgadas y letras mds
pequeiias; las aves se dividen en 4guilas y pingiiinos, y se distinguen los ornito-
rrincos de los demds mamiferos. Los évalos con lineas punteadas representan

a las propiedades p;, p; v la relacién 7; e indican que los puntos que contienen
prop a4 q P q
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Animales

Aguilas_ - --~"7" 77, p S~ Pingiiinos
> ~
o - ===

‘e - - [N

Ornitorrincos

Figura 4.1: Individuos, clases, propiedades y relaciones

representan a individuos que tienen las propiedades o entran en las relaciones
correspondientes. Los 6valos trascienden las fronteras de las regiones que repre-
sentan a las clases arbitrariamente. El diagrama ilustra que los individuos son la
intuicidn basica, que precede a las clases, y que las propiedades y las relaciones

son mas contingentes.

4.1.  Representacién del Conocimiento

El diagrama es una representacién del conocimiento. Esta se presenta de ma-
nera ptblica para su interpretacién por parte de los seres humanos, y se distingue
de la ontologia propiamente, que se constituye por los objetos en el mundo. La
representacion diagramdtica se puede expresar también como una taxonomia
estricta y representar computacionalmente por medio de jerarquias andlogas a
las que se utilizan en el algoritmo Minimax y programas similares, como se ilus-
tra en la Figura 4.2. Los circulos representan a las clases y las flechas la relacién
de contencién; los nombres de las clases se incluyen en negrillas en el circulo co-
rrespondiente, y las etiquetas asociadas a los circulos indican las propiedades y

relaciones que tienen todos los miembros de la clase. El simbolo => en las eti-
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quetas de forma o« => @ indica que la clase representada por el circulo estd en
la relacién « con la clase 8. La lectura es genérica y no se especifica quién tiene
la propiedad o entra en la relacién. Por ejemplo, en la Figura 4.2 se expresa que
las aves vuelan, que los pingiiinos nadan, que los ornitorrincos ponen huevos y

que las dguilas comen peces.

Asimismo los individuos particulares se representan por un rectingulo que
incluye sus propiedades y relaciones, y las flechas que relacionan circulos con
cuadrados representa la relacién de membresia. Las propiedades booleanas se
especifican directamente por su nombre; las etiquetas de forma e« => @ indican
que el individuo representado por el cuadrado tiene la propiedad « cuyo valor
es 3, 0 que estd en la relacién o con el individuo B. En este caso la lectura es espe-
cifica ya que las propiedades y relaciones son de y se establecen entre individuos
concretos. El diagrama expresa que Pedro es grande y que Arturo es listo y es

amigo o estd en la relacion de amistad con Pedro.

Las relaciones de inclusién y membresia representan a la relacién de heren-
cia o modus ponens y todos los individuos tienen ademds de sus propiedades y
relaciones particulares las de su clase y sus super clases. Por ejemplo, el diagrama
representa implicitamente que Pedro come peces y vuela; y que Arturo naday
vuela. Las propiedades y relaciones de una clase se pueden ver también como
valores asumidos o defaults que tienen todos los miembros de la clase, ya sea por

estipulacién directa o por la relacién de herencia.

La economia es una propiedad muy importante de las representaciones, que
en general deben tener un buen compromiso entre lo que se expresa explicita
versus implicitamente. Este es también un compromiso entre la cantidad de me-
moria que se requiere para almacenar a la informacién y el esfuerzo o costo del

proceso de cémputo para retribuirla. En el caso limite, si toda la informacién se
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vuelan

comen => peces -) oviparos

nadan

nombre => pedro nombre => arturo
tamafio => grande listo
amigo => pedro

Figura 4.2: Taxonomia de los animales

expresara explicitamente se retribuirfa por inspeccién directa; sin embargo, el co-
nocimiento conceptual es un objeto muy grande y su almacenamiento explicito
no es en general una opcién viable. La particién del dominio en clases se motiva
por un criterio de economifa, para tener un compromiso mas satisfactorio entre

la memoria y el proceso.

Sin embargo, la estructura de la representacién tiene efectos en la interpre-
tacién que pueden estar en conflicto con lo que se expresa explicitamente. Por
ejemplo, la jerarquia conceptual en la Figura 4.2, bajo las convenciones de inter-
pretacién expuestas, expresa que los pingtiinos, y en particular Arturo, vuelan,
lo cual es falso. El diagrama representa una fase de la adquisicién del conoci-
miento en la que ya se sabe que las aves vuelan y que los pingiiinos son aves que

nadan, pero todavia no se ha aprendido que no vuelan. Para expresar este hecho
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se requiere poder expresar la negacién; pero este incremento de la capacidad ex-

presiva trae también conflictos interpretativos cuya resolucién no es trivial.

4.2.  Negacién y Razonamiento No-Monotdnico

Se conoce como extensidn de la representacion o de la Base de Conocimiento
a la totalidad del conocimiento expresado explicita e implicitamente. En el caso
de la taxonomia estricta el conocimiento implicito es todo lo que se sigue de la
relacién de herencia. La forma mds bdsica de expresar la negacién es asumir que
lo que no se expresa es falso. Por ejemplo, si se pregunta si los peces vuelan en
relacién a la Figura 4.2, la respuesta serd 7o, ya que la propiedad de volar no se
estipula para los peces ni para los animales, su tinica stper clase, y en este caso es

correcta.

A esta hipétesis de interpretacion se le conoce como Hipdresis del Mundo
Cerrado o Closed World Assumption. De manera mds general ésta estipula que
si algo no se sigue de la informacién expresada explicitamente y de los esquemas
de inferencia del sistema de representacién se considera que es falso. También
se conoce como negacion bajo falla en sistemas de prueba de teoremas y, en par-
ticular, en el lenguaje de programacién Prolog. También se refiere en algunos
contextos como negacion débil.

La hipétesis del mundo cerrado es muy ttil ya que normalmente se expresan
las propiedades y relaciones que se tienen, y s6lo se expresan las que no se tienen
cuando es necesario marcarlas —ademads de que normalmente las propiedades y
relaciones que un individuo no tiene, entre la totalidad posible, es mucho ma-
yor que las que sf tiene. Sin embargo, es posible equivocarse; por ejemplo, si se

pregunta si los peces comen animales, la respuesta serd igualmente negativa, pe-
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ro en este caso falsa. Consecuentemente, la hipétesis del mundo cerrado sélo se
puede aplicar cuando se asume que la informacién expresada en la representa-
cién es completa; es decir, que no hay hechos relevantes del dominio que no se
hayan incluido. Sélo en este caso la inferencia se puede considerar como vélida

o correcta, y de ahf el nombre de la hipétesis.

La negacién es un gran salto en la representacién del conocimiento, pero
también trae consigo conflictos muy severos. En la Figura 4.3 se introduce la
negacién y se incluyen algunas proposiciones negativas relevantes, en particular
que Pedro no es amigo de Arturo, lo que origina un pequefio drama. Se incluye
ademis que los pingtiinos no vuelan, que las aves no nadan y que los mamiferos
no ponen huevos. La negacién explicita, en oposicién a la negacién por falla,
expresa la certeza de que la proposicion que se niega es falsa. Para distinguirla de
la negacién débil a veces se refiere como negacion fuerte. Esta es la negacién del

lenguaje cotidiano y de los lenguajes légicos.

La negacién explicita permite razonar acerca de dominios de conocimientos
abiertos, y garantizar que las inferencias sean vélidas atn si la representacién es
incompleta. En este tipo de sistemas la respuesta a una pregunta deber estar en
la extensién de la base de conocimientos, tanto sila proposicién es positiva como
negativa, y en caso contrario el sistema debera responder 70 sé. Si se pregunta,
por ejemplo, si las dguilas nadan en relacién a la Figura 4.3 la respuesta ser4 no,
pero si se pregunta si los peces vuelan en relacién a la misma figura la respuesta

deberi ser no sé.

Es posible también utilizar Ia hipétesis del mundo cerrado incluso en caso de
que no se sepa, y responder 7o en vez de 70 s¢. Esta conducta es psicolégicamente
plausible y aunque se confunde la negacién fuerte con la débil, las respuestas po-

drfan ser correctas frecuentemente, ya que hay mucho mds proposiciones nega-
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vuelan .
no oviparos
no nadan

aguilas ingiiinos | "° vuelan ornitorrin i
14 ping| nadan cos oviparos

nombre => pedro nombre => arturo
tamafio => grande listo
no(amigo => arturo) amigo => pedro

comen => peces

Figura 4.3: Razonamiento no-monotdnico

tivas que positivas, pero también es posible equivocarse con consecuencias muy
costosas. Por otra parte, hay una tendencia a la creatividad y la cortesia mexicana
que se resiste a decir no sé y se prefiere responder que sf aunque no se sepa. Por
ejemplo, ante la pregunta si los elefantes comen mariposas se responderfa que si,

seguida de una discusion ad nauseam.

La riqueza expresiva que provee la negacion tiene que enfrentar que las re-
presentaciones se pueden volver inconsistentes. Bajo las condiciones de inter-
pretacién estipuladas, la taxonomia en la Figura 4.3 expresa que los pingiiinos
—en particular Arturo- vuelan y no vuelan, que nadan y no nadan, y que los
ornitorrincos ponen y no ponen huevos. Este es un problema muy serio para
cualquier sistema representacional porque se puede siempre concluir cualquier
cosa aunque el razonamiento no sea valido; por ejemplo, la proposicién que los

pingiiinos no vuelan se apoya en la expresién directa de este hecho, pero su nega-
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cién se apoya en que los pingiiinos son aves y volar es una propiedad que tienen

todas las aves.

Estasinconsistencias surgen de la estructura de la representacién y para abor-
darlas hay que introducir convenciones, heuristicas o preferencias de interpre-
tacién adicionales que permitan afrontar el problema, aunque sea sélo parcial-
mente. Una heuristica muy ttil es el llamado Principio de Especificidad de acuer-
do con el cual en caso de conflictos de conocimiento se prefiere siempre a la pro-
posicién mds especifica. Los individuos son mds especificos que las clases, y las
clases més especificas corresponden a las regiones mas anidadas de la ontologfa,

0 a los nodos mis inferiores de la taxonomia.

Bajo este principio el diagrama en la Figura 4.3 expresa que los pingtiinos, en
particular Arturo, no vuelan pero nadan, y que los ornitorrincos ponen huevos.
Las propiedades generales como que las aves vuelan y no nadan, y que los mami-
feros no ponen huevos, se mantienen pero “se bloquean” para las excepciones,
que corresponden a la informacién mds especifica. Los defaults y las excepciones
pueden ser tanto positivos como negativos; por ejemplo vuelan es un default
positivo y los pingtiinos es la excepcién negativa, pero no nadan es un default
negativo y los pingiiinos son la excepcién positiva. Con estas consideraciones la
interpretacion de la taxonomia se hace consistente. A este tipo de razonamiento
se le conoce como no monotdnico y es una aportacion dela Inteligencia Artificial

alaldgica [25].

El término 7o monotdnico proviene de la negacién de una propiedad general
del conocimiento légico y matemaitico; ésta consiste en que el valor de verdad de
una proposicién es permanente: si algo es verdadero es verdadero para siempre.
Por ejemplo, cuando se prueba un teorema matemdtico, éste es verdadero ne-

cesariamente. Si posteriormente se muestra que el teorema es falso, es una falla
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de la prueba original, pero no de la proposicién propiamente. Sin embargo, el
conocimiento conceptual que tiene una base empirica no tiene esta propiedad
y el valor de verdad de las proposiciones puede cambiar porque se incremente el
conocimiento, como cuando el nifo aprende que los pingtiinos son aves que no
vuelan, o simplemente porque el mundo cambia todo el tiempo. Los sistemas
de representacién del conocimiento asi como la memoria conceptual humana
tienen que ser flexibles para acomodar estos cambios y reflejar al mundo lo mds

precisamente posible.

4.3. Preferencias y Justificaciones

Las contradicciones que dan lugar al razonamiento no monoténico depen-
den de lainteraccién de la negacién con la estructura jerdrquica de la taxonomia,
pero pueden ocurrir por otras razones. En particular los defaults especificados
hasta este punto son absolutos y se aplican necesariamente, pero es posible con-
dicionarlos para que sélo se aplique en contextos especificos. Para este efecto se
requiere aumentar la expresividad del sistema representacional con la implica-
cién légica, la cual se representa por las expresiones de forma e =>> (8, don-
de =>> es el simbolo de implicacién, o el antecedente y @ el consecuente. Esta
nueva expresividad se ilustra en la Figura 4.4 donde el ejemplo se enriquece con
las etiquetas trabaja(z) =>> vive(z) y nacid(z) =>> vive(z) asociadas a las clase
animales, donde z es una variable cuyo rango son los lugares. Su interpretacién
es si un animal trabaja en z entonces vive en 2y si un animal nacid en z entonces
vive en z, respectivamente. En el ejemplo los antecedentes y los consecuentes son

pOSlthOS, pero no hay restricciones y pueden Se€r negatlvos.
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trabaja(z) =>> vive(z); 1
nacié(z) =>> vive(z); 2

vuelan
no nadan

aguilas

nombre => pedro
tamafio => grande
no(amigo => arturo)

no oviparos

no vuelan ornitorrin: i
nadan oviparos
cos

comen => peces

pingliinos

nombre => arturo
listo
amigo => pedro
nacio => patagonia
trabaja => chapultepec

Figura 4.4: Preferencias y Justificaciones

La figura 4.4 muestra un nuevo estado de la representacién en el que el agen-
te ha adquirido o aprendido esta nueva informacién. En la figura se ilustra tam-
bién que Arturo, el pingiiino, nacié en Patagonia y que trabaja en Chapultepec.
Estos hechos se aprenden a través del lenguaje y posiblemente otras modalida-
des como la visién. La propiedad condicional se hereda a todas las clases abajo
de animales y consecuentemente a las aves y a los pingiiinos, y la extensién de
la base de conocimiento incluye ahora dénde vive Arturo, pero no se aplica a
Pedro, ya que para éste no se especifica dénde nacié ni dénde trabaja.

Sin embargo, el aumento de la expresividad tiene también un costo y viene
acompafiado de un nuevo tipo de incoherencias y/o contradicciones. Se sigue
en particular que Arturo vive en Chapultepec y en la Patagonia. Esto es direc-
tamente inocuo, pero si se considera la proposicién de sentido comun que un

individuo no puede vivir en mis de un lugar al mismo tiempo, las dos proposi-
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ciones no se pueden sostener simultineamente. Consecuentemente, una de las
preposiciones Arturo vive en Chapultepecy Arturo vive en la Patagonia se tiene

que descartar.

Esta distincién no se puede hacer con el principio de especificidad ya que
los defaults condicionales estin al mismo nivel o son igualmente especificos, y
es necesario acudir a una heuristica de interpretacion adicional. Para este efecto
se introduce el factor de preferencia, peso o prioridad, el cual se indica con el
ntmero a la derecha de los defaults condicionales. Este se estipula aqui pero se
puede aprender por experiencia. Se adopta la convencién de que mientras mds
bajo es mds prioritario. Se asume asimismo que todas las proposiciones tienen
una prioridad, y las propiedades y relaciones tienen prioridad cero. Nos referi-
mos aqui a toda proposicién con un peso mayor que cero como preferencia. Los
conflictos de conocimiento que no se pueden resolver por el principio de espe-
cificidad se resuelven por su valor de preferencia. En el ejemplo se concluye que
Arturo vive en Chapultepec porque se preﬁere aquevive en la Patagonia. La in-
tuicidn es que es més plausible que alguien viva donde trabaja que donde nacié,

aunque esto es contingente y las preferencias pueden cambiar con la experiencia.

Lasimplicaciones se pueden utilizar también de forma inversa para producir
justificaciones o explicaciones de los hechos que se observan en el mundo. Su-
pongamos, por ejemplo, que el agente, que tiene la representacién en la Figura
4.4 en su memoria, aprende, ya sea porque lo vea o se lo digan, que Arturo vive
en Chapultepec, y se le pregunta y/o quisiera saber o justificar este hecho. Para
este efecto es posible utilizar las implicaciones en reversa, y hacer la hipStesis més
plausible de las causas de los hechos observados. La explicacién en este caso es

porque ahf trabaja, que se prefiere a que ahi nacié.
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Las inferencias en reversa pueden estar encadenadas, y la premisa de una im-
plicacién puede ser la consecuencia de otra, y se puede generar un 4rbol con va-
rias trayectorias “hacia atrds”, cada una de las cuales representa una justificacién
posible. La prioridad de cada hipétesis es funcién de los pesos de las implica-
ciones consideradas. Esta inferencia en reversa, de las consecuencias a los ante-
cedentes, corresponde al diagnéstico o la abduccién del ciclo de inferencia de la

vida cotidiana.

La expresividad del sistema representacional se incrementa mediante la in-
clusién de operadores como la negacién y la implicacién, pero es también posi-
ble aumentarla a nivel estructural. Por ejemplo, la jerarquia estricta de la taxo-
nomia se puede relajar admitiendo reticulas o lartices en las que una clase pue-
de tener mds de una madre; sin embargo, esta extensién tiene el costo de que
la relacién de herencia se puede dar por varias trayectorias y se puede heredar
una proposicién por una ruta y su negacién por otra; este conflicto no se puede
abordar con el principio de especificidad ni el uso preferencias, y su resolucién

es mucho mds compleja.

La taxonomfa corresponde a la particién del dominio en regiones mutua-
mente excluyentes, mientras que la reticula admite que las regiones estén trasla-
padas. Esta situacidn se puede conceptualizar como un conjunto de particiones
paralelas —mutuamente excluyentes— que se proyectan en un sélo plano. Cada
plano paralelo representa a una perspectiva perceptual diferente y la proyeccién
a la perspectiva integrada. Esta situacién se puede ilustrar con la interpretacién
de los planos de una casa: aunque las entidades bésicas —los cuartos y pasillos
con sus paredes, puertas, tuberfas y conductos eléctricos, que se representan por
dreas y lineas— son las mismas para todos, el albaiil, el electricista, el plomero,

el disenador de interiores, etc., tienen perspectivas conceptuales diferentes, que
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atienden a los objetivos y practicas de su oficio, pero el arquitecto debe integrar
todas las perspectivas, y resolver los conflictos que s6lo se pueden apreciar en la
visién global, pero que se reflejarfan en la casa, e incomodarfan profundamente

ala duefa.

4.4. Memoria e Inferencia

La representacién de los conceptos que constituyen al conocimiento sim-
bélico se almacena en la memoria de largo plazo. Esta incluye dos categorfas
principales: la semdantica y la episédica [26]. La primera incluye el conocimien-
to lingiiistico y terminolégico, el enciclopédico, el que se tiene por pertenecer a
una comunidad lingtifstica y cultural, entre muchos otros tipos posibles, y el se-
gundo la historia de vida o autobiografia del propio agente. Los seres humanos
somos capaces de almacenar todo este conocimiento y de retribuirlo de manera
muy efectiva cuando se requiere en la experiencia cotidiana y, en particular, en

el uso del lenguaje y el ejercicio del pensamiento.

La taxonomia de los animales ilustra que el conocimiento es un objeto muy
complejo. La extension de la base de conocimiento en la Figura 4.4 es limitada
pero si se incluyera todo el conocimiento que se tiene acerca de los animales, y
mds adn, el conocimiento de la vida cotidiana de un ser humano, serfa de di-
mensiones extraordinarias. El problema es mucho mayor si se considera que el
conocimiento humano es no monoténico y que el incremento de la capacidad
expresiva conlleva la introduccién de diversos tipos de coherencias y contradic-
ciones; sin embargo, los seres humanos tenemos la capacidad de razonar pro-

ductivamente de manera muy efectiva.
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Las contradicciones surgen del conflicto entre la estructura de la represen-
tacién y los medios expresivos. La estructura jerdrquica interacta con la nega-
cién y la implicacién légica, y la interpretacion se requiere complementar con
el principio de especificidad y el uso de preferencias. Estos conflictos son con-
tingentes a la estructura jerdrquica,’ pero toda estructura representacional tiene
que enfrentar sus conflictos particulares. Otro formalismo no monoténico con
una orientacion légica y semdntica es la llamada Programacién por Conjuntos
de Respuestas (Answer Set Programming [31]).

Otros esquemas, aunque no necesariamente no monoténicos, son los Mar-
cos de Minsky, las redes semanticas, las primitivas conceptuales y las l6gicas des-
criptivas. Esta variedad es muy amplia y el desarrollo y aplicacién de esquemas
representacionales es el pan de cada dia de la Inteligencia Artificial.

A pesar del esfuerzo de investigacién muy intenso que se ha realizado desde
el inicio de la Inteligencia Artificial con el articulo de Turing de 1950, todavia no
se sabe cudl es la estructura de la memoria humana ni cudles son sus recursos ex-
presivos, ni qué conflictos de conocimiento surgen y cémo se resuelven. Es muy
intuitivo que tanto en la memoria artificial como en las memorias naturales se
tiene que abordar el registro, el reconocimiento y la retribucién de la informa-
cién, y cualquier modelo se debe referir a un formato o estructura particular,
pero la creacién de un modelo capaz de representar al conocimiento conceptual
humano es un problema de investigacién abierto.

En particular todo sistema de representacién enfrenta el llamado compro-
miso de la representacién del conocimiento (the knowledge representation trade-

off ) [32,33] que establece que interpretar representaciones con informacién con-

'La taxonomfa presentada aqui se desarrollé en el contexto del proyecto Golem y se usé en el
robot Golem-III [27, 28, 29, 24]; también se ha aplicado al desarrollo de sistemas de informacién

no regimentados [30].
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creta es facil pero interpretar abstracciones es costoso, y que incrementos muy
moderados de la expresividad pueden tener un efecto muy significativo en el cos-
to computacional. Consecuentemente, el esquema de representacion debe ser
lo suficientemente expresivo para capturar al dominio pero, al mismo tiempo,
lo menos expresivo posible para que se pueda interpretar con recursos compu-
tacionales limitados. El compromiso de la representacién del conocimiento se
aplica a todos los sistemas simbdlicos artificiales, como los que se pueden repre-
sentar en computadoras digitales del tipo ordinario; sin embargo, no es claro si
se aplica a memorias naturales; es muy intuitivo que razonar con informacién
concreta es ficil si la informacién es limitada, pero si ésta aumenta, o el domi-
nio de conocimiento es infinito, como en el caso de los objetos matemdticos,
se tienen que introducir abstracciones para razonar de manera efectiva, y se si-
gue que las abstracciones se forman precisamente para razonar ficilmente con
estructuras complejas o con grandes cantidades de informacién. Esta oposicién
entre la computacién simbdlica y el razonamiento natural es una paradoja de la
representacion del conocimiento [34].

La inferencia conceptual se opone a la deliberativa, como la empleada en
Minimax y en general en la racionalidad limitada, en que no se requiere definir
un espacio del problema dindmicamente cada vez que se requiere hacer un diag-
néstico, tomar una decisién o generar un plan. En la inferencia conceptual “se
piensa en la memoria”. Si se pregunta si las 4guilas son animales carnivoros o si
los ornitorrincos ponen huevos, las respuestas se presentan inmediatamente a
la consciencia. Las operaciones de la memoria no son accesibles a la introspec-
cién, de manera muy similar a las informaciones que se presentan a partir de
la percepcidn, y para pensar conceptualmente no se requiere entrar en “modo

juego”.
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La inferencia conceptual reorienta el planteamiento del ciclo de inferencia
de la vida cotidiana, como se describe en la Seccién 3.4, ya que el diagnéstico, la
toma de decisiones e incluso los planes espontineos se pueden realizar retribu-
yendo la informacién relevante de la memoria: el diagndstico es una inferencia
que brinda la mejor explicacién usando las preferencias en reversa; la toma de
decisiones es la accidén que se prefiere ante el problema que se enfrenta, y en vez
de planear explicitamente se pueden realizar las acciones preferidas en una inter-
accién muy estrecha entre el agente y el entorno [24].

Hay un compromiso entre la inferencia conceptual y deliberativa, que el
agente tiene que satisfacer dinimicamente; la mejor estrategia es actuar con ba-
se al razonamiento conceptual y embeberlo en la interaccién con el entorno,
principalmente en el uso del lenguaje, y permanecer “conectado”; sin embargo,
a veces es necesario pensar deliberativamente y entrar al “modo juego”. Esta es
la imagen del ajedrecista, el filésofo sentado en su sofd, el matemdtico y el escri-
tor trabajando con papel y lipiz, que puede ser muy productivo y gratificante,
pero viene con el costo de cerrar los canales de la percepcion y la accién, y de
desconectarse del mundo.

El estudio de la inferencia deliberativa y conceptual embebidas en el ciclo
de inferencia de la vida cotidiana constituye el modelo general de la Inteligencia
Artificial simbdlica y la racionalidad limitada, como se ha mostrado en la pri-
mera parte de este libro. Sin embargo, en este modelo las entradas y salidas son
representaciones de las interpretaciones que produce la percepcién y genera la
motricidad, y es necesario abordar directamente estos procesos y la relacién del
agente con el entorno. Esta discusién se aborda en la segunda parte de este libro,

la cual se inicia a continuacidn.



Capitulo s
Entropia y Toma de Decisiones

Los seres vivos actuamos en el mundo. La accidn se orienta en el plano indi-
vidual a preservar la vida y en el colectivo a preservar la especie. La inteligencia y
la racionalidad dependen de la variedad y coordinacién de la accién y su estudio
requiere contar con una nocién general de la accién. Aqui se adopta la nocién
de accién propuesta por Jean Piaget (1896-1980) en el contexto de su teorfa del

desarrollo mental [35].

s.1.  Concepto de la Accién

Piaget sostuvo que de manera completamente general toda accidn, es decir,
todo movimiento, todo pensamiento y todo sentimiento, es la respuesta a una
necesidad (Piaget, 1970, pp. 15). La necesidad puede surgir del entorno exterior
o del interior, y se atiende por la accién motora, como detenerse si se va a chocar
contra un objeto o evadir un obsticulo; por un pensamiento, como diagnosti-
car la causa de un hecho observado; o por un sentimiento, como alegrarse por

un recuerdo de un hecho feliz guardado en la memoria. Asimismo, toda nece-

61
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sidad es la manifestacién de un desequilibrio del organismo —o el sistema- y la
accién tiende a recuperar el equilibrio. El desequilibrio puede ser entre el or-
ganismo y su entorno o entre sus propias estructuras internas. Los organismos
estan sumergidos en el entorno, siempre en proceso de cambio, y las estructuras
internas se afectan por las propias percepciones, pensamientos y emociones. La
accién tiende a restablecer el equilibrio de manera inmediata y, al mismo tiem-
po, amodificar a las estructuras para lograr un equilibrio mds estable. Este es un
proceso continuo y el equilibrio es mévil o dindmico. La accién se puede dar
de forma automadtica o reactiva, como respuesta a los estimulos del mundo o a
los mensajes que se reciben de otros agentes, o puede ser proactiva, causada por
las creencias, intenciones y la voluntad del propio individuo, que le confieren su
autonomfa. Desde esta perspectiva, la vida y la accién humana se sittian en una
continuidad ecoldgica y evolutiva. Cada individuo confronta un espacio local
—contenido en el espacio global- con un grado especifico de variabilidad y com-
plejidad ante el cual tiene que actuar continuamente. Elindividuo tiene también
un entorno interior que incluye el intelecto, la vida social y la afectividad, que
es también sujeto de desequilibrios que se tienen que atender. El individuo es-
td dotado por contraparte de un conjunto de tipos de acciones cuyas instancias
—o su realizacién— articulan su interaccién con el entorno tanto externo como
interno. Las acciones a su vez se pueden realizar de forma aislada para lograr
objetivos concretos, posiblemente simples, o se pueden coordinar en diferentes
grados para conseguir objetivos complejos. Mientras mis amplio sea el abani-
co de acciones y mejor su coordinacién, el individuo y la especie estardn mejor
dotados para sobrevivir en entornos méds complejos y variables. La variedad de
los tipos de acciones, su grado de coordinacién y el nivel de autonomia del in-

dividuo son estrictamente dimensiones diferentes, pero se pueden abstraer en
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Espacio de la Accidn

El entorno
humanos
primates
Complejidad cetdceos
y insectos

variabilidad aves

peces

corales
Tipos de acciones, La accion

grado de coordinacion y
nivel de autonomia

Figura s.1: Espacio de la Accién

una sola a la que designamos aqui la dimension de la accion. La complejidad y
variabilidad del entorno, tanto externo como interno, las abstraemos asimismo
en la dimension del entorno; ambas tomadas en conjunto dan lugar al Espacio
de la Accion. Todo individuo y especie en el mundo bioldgico tiene un lugar en
este espacio, como se ilustra con algunos ejemplos en la Figura s.1.

Piagetllama asimilacion alaincorporacién de la experiencia a las estructuras
internas y acomodacion a la modificacién de dichas estructuras para adaprtarse
mejor al entorno. La adaptacién puede ser pasiva como cuando se responde a
un cambio inmediato del entorno, pero también activa, como cuando se modi-
fican las estructuras causales de la conducta para anticipar cambios del entorno
en el mediano y largo plazo. En el contexto computacional y aludiendo a la mis-
ma idea Turing propuso que la adaptacién pasiva y activa corresponden al re-
torno al equilibrio después de la excitacién de una masa subcritica y a la reaccién
en cadena causada por la excitacién de una masa supercritica, respectivamente
[36]. Un mismo individuo puede adaptarse de manera pasiva a los cambios que

ocurren en el mundo de manera cotidiana y también de manera activa cuando
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requiere resolver un problema para el que no tenga una conducta conocida o
cuando se involucra en un proceso creativo. Los organismos mds bésicos des-
pliegan conductas muy simples que permanecen fijas a lo largo de su vida, pero
otros mis complejos se desarrollan y pasan por una serie de estadios o planos
de organizacion interior con un repertorio de acciones especiﬁcas, con mayor
grado de estructura y coordinacién, que los habilitan a atender desequilibrios
mds complejos y, de acuerdo con Piaget, corresponden a las etapas del desarrollo
mental. Cada etapa le brinda al individuo un nuevo conjunto de conductas que
le permiten adoptar una perspectiva novedosa sobre si mismo y sobre el mundo,
pero su uso requiere un amplio proceso de asimilacién, que se da inicialmente
de manera egocéntrica y que puede provocar desequilibrios momentineos; sin
embargo, la asimilacién va aunada a un proceso de transformacién de sus es-
tructuras internas, la acomodacién, que concluye al final de la etapa, cuando las
nuevas habilidades se pueden usar de manera efectiva y el individuo es capaz
de sostener un equilibrio m4s estable. De manera paralela, el proceso de aco-
modacién engendra un nuevo conjunto de acciones que maduran a lo largo de
la etapa, las cuales constituyen el inventario de conductas de la siguiente etapa.
El paso de una a otra ocurre con una reorganizacién global de la conducta que
da una nueva cualidad a la interaccién del individuo consigo mismo y con el en-
torno —visible para un observador externo— que le permite establecer equilibrios
mds estables. La nueva etapa involucra a su vez un ciclo mayor de asimilacién y
acomodacién hasta llegar a la siguiente; este proceso contintia de manera recu-
rrente hasta alcanzar la etapa de la vida adulta. Cada etapa del desarrollo mental
se puede considerar como un plano paralelo en el espacio de la accién ilustrado
en la Figura 5.1y también, desde un punto de vista evolutivo, como un estadio

de desarrollo de la especie. Los equilibrios que se pueden alcanzar estan supedi-
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tados al repertorio y grado de coordinacién de las acciones propias de la etapa.
La inteligencia y el nivel de racionalidad de cada especie o individuo es funcién
de la variedad, coordinacién y nivel de autonomia de las acciones, en el plano
de cada etapa y entre las diversas etapas. Aunque la accién racional se conci-
be tradicionalmente como aquella asociada al pensamiento humano, ésta es la
culminacién de un continuo que culmina en el cuadrante superior a la derecha
del espacio de la accién. Los diversos estadios del desarrollo mental se pueden
también conceptualizar como niveles de sistema, que corresponden a planos de
andlisis del fenémeno. Desde esta perspectiva cada nivel se puede analizar con
sus propias funcionalidades, con sus respectivas entradas y salidas, de manera
independiente de los otros. Asimismo, los niveles superiores surgen de los nive-
les inferiores. La relacion de un nivel con los niveles inferiores se puede analizar
por composicién de las conductas, y por lo mismo reducirse a ellas, o la funcio-
nalidad del nivel superior puede “emerger” por una reorganizacién radical de
las conductas de los niveles inferiores, en cuyo caso no se puede analizar como
“reductiva”. Esta particién de labores permite enfocar el estudio y comprender
mejor las acciones y equilibrios de cada etapa. Aunque las mdquinas y los robots
son creaciones humanas, se pueden también ubicar en el espacio de la accién y
desde la presente perspectiva hay una continuidad entre la inteligencia natural
y la artificial, salvo las limitaciones de la médquina en relacién a la comprensién

y la consciencia, como se discute en la Seccién 2.4 y los capitulos 10 y 1.

s.2. Productividad Potencial de las Decisiones

La accién racional es la consecuencia de la toma de decisiones, pero la pre-

gunta es silas decisiones se toman libremente o estin predeterminadas. Estaesla
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oposicién tradicional entre el determinismo y el libre albedrio. Este tltimo pre-
supone que hay un grado de indeterminacién ya sea en el entorno o en la mente

del agente que toma la decisién, o en ambos.

Laindeterminacién corresponde al contenido o cantidad de informacién en
el entorno. La informacién se mide en la teorfa matemitica de la comunicacién
de Shannon con la entropia [37]. Shannon razoné que un mensaje es informa-
tivo en la medida que el evento que se reporta es improbable. Los mensajes que
comunican hechos que ocurren necesariamente tienen un contenido de infor-
macién nulo. Por ejemplo, que manana serd un dfa como cualquier otro. Sin
embargo, si se comunica que manana se desatard una pandemia, y el mensaje
es cierto, su contenido informativo es muy signiﬁcativo, asf como su importan-
cia. Shannon propuso modelar este fenémeno relacionando de manera inversa
la probabilidad de ocurrencia del evento con la longitud del mensaje que lo co-
munica. Eventos que ocurren con toda certeza tienen probabilidad de 1y no
se requiere comunicarlos, o se comunican con “mensajes de longitud cero”. La
longitud del mensaje se incrementa conforme disminuye la probabilidad de ocu-
rrencia del evento. Especificamente, si la probabilidad del evento x; es p(x;), la
longitud en bits del mensaje que lo comunica es —log,(p(x;)). Esta expresién de-

nota consecuentemente el contenido informativo del mensaje.

Tomando en cuenta estas consideraciones Shannon definid la cantidad de
informacién como la longitud promedio de los mensajes que ocurren en el en-
torno, al que se designa aqui como el volumen de control. A este pardmetro lo
designé como entropia o s, donde s = — "7 p(x;) X logr(p(x;)). Esta es una
férmula de valor esperado. Si la entropia es baja los eventos que ocurren y se
comunican en el volumen de control son muy predecibles; conforme se incre-

menta la entropia los eventos son menos probables y mas impredecibles; y si la
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entropfa es muy alta el entorno es cadtico. Consecuentemente, la entropia in-
formacional refleja la incertidumbre de los eventos que se requieren comunicar
y, consecuentemente, la indeterminacién del entorno. Un corolario de esta for-
mulacién es que entornos muy predecibles o predeterminados contienen muy
poca informacidn; entornos cotidianos son predecibles en cierta medida pero
tienen un grado de indeterminacién y mds informacién; y los entornos caéticos
son impredecibles e indeterminados, y contienen mucha informacién.

La comunicacién se lleva a cabo mediante sefiales que llevan o portan men-
sajes; las senales son fenémenos fisicos pero la informacién y la comunicacién
pertenecen al plano de interpretacién o de contenido. La entropia es propor-
cional a la energfa que se invierte en la comunicacién. Por lo mismo, la entropia
refleja el esfuerzo total que la comunidad invierte en comunicarse. Estas consi-
deraciones son explicitas o se siguen directamente de la presentacién original de
Shannon. En esta discusidn se extienden a la relacién entre la comunicacién, la
toma de decisiones y el cambio de conducta.

La comunicacién permite a los individuos de una sociedad —la familia, la
escuela, la oficina, la institucién en la que se trabaja, la iglesia, la comunidad lin-
giifstica, etc.— beneficiarse del conocimiento y la experiencia de otros. Las accio-
nes comunicativas tienen la intencién de cambiar el conocimiento, las creencias,
los deseos, los sentimientos, las intenciones, y de manera més fundamental, la
conducta que los interlocutores llevarian a cabo sin la informacién que se les
provee. La comunicacién presupone que es posible cambiar la conducta. Si los
interlocutores se desvian del curso normal de la accién gracias a la informacién
que se les hace llegar, es porque tienen la opcién. Consecuentemente, la comu-

nicacién es una precondicién para la toma de decisiones en entornos sociales.
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La toma de decisiones efectiva refleja la indeterminacién no sélo del entorno
fisico sino también del social: si el mundo o la sociedad son muy rigidos no se
puede cambiar la conducta, las decisiones no se pueden concretar, la comunica-
cién no se fomenta y la entropia es baja. Por el contrario, cambios productivos de
la conducta debidos a la comunicacién reflejan una toma de decisiones efectiva
y un entorno menos determinado, con el incremento correspondiente de la en-
tropfa. Sin embargo, un esfuerzo comunicativo considerable con alta entropia
pero que se traduce en pocos cambios productivos de la conducta refleja que la
toma de decisiones no es efectiva y que el entorno es demasiado impredecible o
cadtico. Estas consideraciones sugieren que la entropia no es sélo una medida de
la indeterminacién del entorno fisico sino también del plano de interpretacién
o de contenido, y que hay un rango de entropia en el que la toma de decisiones
es efectiva. Esta conjetura se denomina aqui La Productividad Potencial de las
Decisiones.

La relacién entre la entropia de los entornos de comunicacién y la produc-
tividad potencial de las decisiones, cuyo valor se designa aqui como 7, se ilustra
con los siguientes escenarios, cada uno de los cuales define un volumen de con-

trol particular:

» Linea de produccién industrial: los obreros en una fébrica no se comuni-
can, y si lo hacen la comunicacién no afecta la dinimica del entorno. La

entropia v 7 son muy bajas o cero. No hay toma de decisiones.
p1ay y baj y

» La vida cotidiana: la gente se comunica normalmente para cambiar las
creencias y conductas de los otros; estos son los objetivos de los actos del
habla en la conversacién. La entropfa es baja o moderada y 7 tiene un

valor aceptable.
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To

L

Figura s.2: Productividad Potencial de las Decisiones

= Ambientes creativos: la gente se comunica de manera efectiva y toma de-
cisiones que de llevarse a cabo tienen consecuencias importantes. La en-
tropia y 7 son 6ptimas. Hay toma de decisiones efectiva con un impacto

potencial significativo.

= Situaciones de crisis: un terremoto o una pandemia. Lagente se comunica
significativamente y la entropfa es muy alta pero el entorno es cadticoy =
tiene un valor muy bajo. Puede haber una actividad de toma de decisiones
muy intensa, pero éstas no se llevan a cabo y no logran sus objetivos, o los

logran de manera muy limitada.

La caracterizacién més simple de la productividad potencial de las decisiones
para diferentes entornos es una funcidn gaussiana <[ cuyo dominio es la entro-
piay cuyo rango es 7 = (s) = ae~0=07/2% donde 0 <= s < 00, aes el valor de
7 parala entropia dptima s, y ¢ es la desviacién estindar. Cada uno de los cuatro
escenarios arriba corresponde a un volumen de control particular con entropia
5; y productividad 7;, donde s; se desplaza de izquierda a derecha en la Figura s.2.

La productividad potencial de las decisiones se puede ver como un pardme-
tro del costo-beneficio que aporta comunicarse en un volumen de control. Esta
es una variable ecoldgica que indica el grado en que la comunicacién provee una

ventaja adaptativa y esta conducta se refuerza o se fomenta. En el caso limite,
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cuando 7 = 0, la comunicacién tiene muy poca utilidad y los agentes dependen
de ellos mismos, y cuando el valor de 7 es muy alto la comunicacién se reduce al
ruido social. Esta conjetura se puede evaluar empiricamente. La comunicaciéon y
la toma de decisiones se pueden llevar a cabo por una amplia variedad de especies
que producen sonidos y acciones con intencién comunicativa. Estos “actos del
habla” se codifican como mensajes, aunque la mayoria de las especies tienen una
visién del mundo muy predeterminada, sus habilidades para enfrentar cambios
en el entorno son muy limitadas, y s« entropia y s# 7 son muy bajas. La pro-
ductividad potencial de las decisiones se refleja en el espacio de la accién en la
Figura 5.1y se puede pensar como la abstraccién de la dimensién vertical que
subsume a la complejidad y variabilidad del entorno. Es decir, el eje vertical de
la accién se puede sustituir por 7 donde cada especie tiene una productividad
potencial de las decisiones especifica. La Figura 5.1 es especulativa y muestra una
intuicion subjetiva pero las coordenadas de cada especie se podrian determinar
identificando su posicién en el eje de la accién y evaluando empiricamente su 7
mediante la observacion de sus mensajes, el cdlculo de su longitud promedio y
los cambios de conducta productivos a los que dan lugar. Desde la perspectiva
ecoldgica y evolutiva la productividad potencial de las decisiones es una medida
de qué tanto importa el contenido para la especie. Aquellas que no se comu-
nican o se comunican poco se limitan a actuar de manera reactiva a las sefiales
sensadas en el entorno y no hay razén para suponer que sostienen un plano de
contenido o tienen una mente; asimismo, un esfuerzo de comunicacién signi-
ficativo que no vaya acompanado de cambios conductuales productivos no se

refuerza en la naturaleza.



Capitulo 6

Computacién e Indeterminacidén

6.1.  Determinismo de la Maquina de Turing

La miquina computacional que es causal y esencial en la toma de decisiones
debe también tener un nivel de indeterminacién; sin embargo, las computacio-
nes realizadas por la Mdquina de Turing estin completamente predeterminadas.
El propio Turing establecié en el articulo Maguinaria Computacional e Inteli-
gencia [36] que las predicciones que realizan las computadoras digitales son mas
precisas o superan en la prictica al determinismo propuesto por Laplace (Tu-
ring, 1950, s.5). De hecho, el Demonio de Laplace es una MT que calcula todos
los estados pasados y futuros del universo dadas las leyes acabadas de la fisica y
las condiciones iniciales de un estado particular y, ademds, lo hace instantinea-
mente. Consecuentemente, si todo estd predeterminado, la toma de decisiones,

tanto por los organismos naturales como por las miquinas, es una ilusién.

La convencién de interpretacién més basica de la teorfa de la computabili-

dad es que cada MT computa una funcién particular; asimismo, la enumeracién

71
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de las M Ts corresponde al conjunto de las funciones computables. Una funcién
asocia un elemento del domino a cuando mds uno del codominio y esta relacién
se establece en la definicién de la funcién. Los objetos matemdticos son inmu-
tables y la relacién funcional es fija. Los algoritmos son procedimientos mecani-
cos que producen el valor dado el argumento, pero no alteran a la funcién que
computan. Los algoritmos se pueden conceptualizar como definiciones inten-
sionales de funciones pero el mismo conocimiento se puede expresar de manera
extensional, por ejemplo, con tablas, y los algoritmos simplemente hacen ex-
plicito el conocimiento implicito." Por estas razones y bajo las convenciones de
interpretacion estdndar, las computaciones realizadas por MTs estin predeter-
minadas necesariamente. Por lo mismo, la nocién de entropfa es ajena a la teorfa

de la Maquina de Turing y de la Computabilidad.

La predeterminacién de la M T se puede ver claramente considerando que el
conocimiento del agente acerca del dominio problemitico se representa por fun-
ciones matemadticas. Por ejemplo, el conocimiento del juego de ajedrez se puede
conceptualizar como una funcién cuyo dominio y codominio son el conjunto
de posiciones o tableros que pueden ocurrir en cualquier juego y el conjunto de
todas las movidas posibles, respectivamente; y la relacién funcional asocia cada
posicién con la mejor movida para el jugador en turno. La posicién inicial estd
en el dominio para blancas pero no para negras. Como se tiene que elegir una
movida necesariamente el proceso computacional estd completamente prede-
terminado por la definicién de la funcién.

La funcién “ajedrez” se ilustra diagramaticamente como una tabla en la Fi-
gura 6.1. Las columnas corresponden a las posiciones p;, los renglones a las mo-

vidas 72; y las celdas marcadas representan la relacién funcional. Por ejemplo, si

'La relacién entre las tablas y sus algoritmos respectivos se discute en la Seccién 6.6.
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Figura 6.1: El ajedrez como una funcién de posiciones a movidas

la posicidn es p3, el jugador en turno seleccionard necesariamente la movida
por inspeccién directa de la tabla. La funcién estd bien definida si cada columna
tiene a lo mds una celda marcada. La funcién es parcial si hay columnas com-
pletamente en blanco y en las posiciones correspondientes no se puede realizar
ninguna movida: si el jugador en turno estd en jaque el juego estd perdido y, en

caso contrario, el rey estd ahogado y el juego es un empate.

El algoritmo codifica lo que en la tabla se estipularfa de manera explicita y
correrlo en una computadora estindar hace explicito el conocimiento que ya
se tiene de manera implicita. La funcién “completa” la conoce un jugador om-
nisciente, como el Demonio de Laplace, mientras que los jugadores humanos
tienen funciones particulares diferentes, que dependen de su constitucién ge-

nética y su experiencia, pero estin predeterminadas igualmente.

Esta visién de la mente se ilustra para el ajedrez en la Figura 6.2 donde el

concepto de ajedrez se representa como un trazo de memoria que condiciona al



74 CAPITULO 6. COMPUTACION E INDETERMINACION

Figura 6.2: El concepto de ajedrez en la mente determinista

jugador a hacer la movida asociada a la posicién como respuesta a la inspeccién

del tablero.

6.2. Cémputo Relacional Indeterminado

Estas consideraciones nos llevan a preguntarnos si las decisiones se toman
libremente o estin predeterminadas, o dicho de manera mds directa, si existe el
libre albedrio. La respuesta que demos es esencial a nuestra nocién de raciona-
lidad y de manera mds fundamental a nuestra concepcién de la naturaleza hu-
mana. La posicién que se tome tiene también implicaciones éticas profundas
ya que si las decisiones estin predeterminadas no se tiene en dltima instancia
responsabilidad sobre sus consecuencias.

La pregunta es también relevante para nuestra comprensién de la tecnolo-
gia computacional y los alcances de la Inteligencia Artificial (IA) y la robética.
Los programas de IA y los robots toman decisiones desde hace mucho tiempo
-y lo hardn de manera mds frecuente en el futuro- y tienen cierto grado de au-
tonomia, ya que lo hacen independientemente de sus usuarios humanos o de

otros agentes y, consecuentemente, pueden desplegar conductas racionales. Sin
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embargo, esta forma de racionalidad es limitada: todavia no hay programas de
IA o robots que tengan intereses o valores y, de manera mis general, una perso-
nalidad y una légica afectiva a las que puedan referir sus decisiones.

La pregunta se puede plantear en relacién a cualquier decisién, incluyendo
las decisiones que se toman en los juegos racionales. Por ejemplo, Garry Kas-
parov, el campeén mundial de ajedrez de 1985 al 2000, ¢ejerce su libre albedrio
cada vez que hace una movida? Si su mente y el entorno estin completamente
determinados todas sus movidas, es decir sus decisiones, estin también prede-
terminadas. Kasparov puede no saberlo y creer que estd tomando sus decisiones
libremente, pero en este supuesto actiia por condicionamiento de su genética,
su educacién y la experiencia que ha adquirido a lo largo de su vida. Asimismo
en el ajedrez el entorno estd completamente determinado, excepto por las mo-
vidas que haga el oponente; pero si éstas estin también predeterminadas todo
estd determinado.

Ademas de los juegos racionales hay que considerar a los juegos de azar. En
éstos la toma de decisiones se lleva a cabo con conocimiento incompleto e in-
certidumbre y la pregunta es si un jugador de dominé o de péker, por ejemplo,
ejerce su libre albedrio cada vez que hace una movida. En estas decisiones hay que
considerar primero la productividad potencial de las decisiones. Si el entorno fi-
sico estd completamente determinado es claro que las decisiones tomadas por los
jugadores no tienen ningin impacto en el resultado del juego. Sin embargo, si
el entorno tiene un grado de indeterminacion el azar es real y su cuantificacién
se puede considerar en la decisién, pero si la indeterminacién es muy elevada
las decisiones serdn igualmente intrascendentes. Asimismo, si las decisiones las

toma una MT, que estd predeterminada, la toma de decisiones no existe.
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El determinismo absoluto de la M T se puede cuestionar desde la perspectiva
de los llamados autématas no-deterministicos.* Hay efectivamente autématas
no deterministicos que tienen un automata deterministico equivalente, es decir
que acepta al mismo lenguaje, como es el caso de los autématas que aceptan len-
guajes regulares.’ En este caso los autématas no deterministicos se pueden pensar
como mecanismos que permiten expresar abstracciones de manera simple y di-
recta, pero el cémputo se realiza de manera muy eficiente por el autémata deter-
ministico equivalente. Sin embargo, hay autématas que son no-deterministicos
genuinamente, tales como los que aceptan lenguajes ambiguos y los programas
que exploran el espacio de un problema heuristicamente, el cual puede conte-
ner varias soluciones, como es el caso de los programas de ajedrez desarrollados
en el programa de la racionalidad limitada. En este caso, dado que el argumen-
to de entrada puede tener mds de una solucién, el objeto que se computa es
una relacién matemdtica y no una funcién. Sin embargo, una relacién se puede
computar por una o varias M Ts trabajando en serie o en paralelo, y esta clase de
no-determismo se simula con miquinas deterministas.

El determinismo de la MT se puede también poner en duda desde la pers-
pectiva del computo estocdstico. Esta estrategia consiste en partir el espacio del
problema en regiones promisorias y visitarlas o saltar a ellas aleatoriamente utili-
zando nimeros aleatorios o 7andom hasta encontrar la solucién. La estrategia in-
volucra identificar dichas regiones, definir heuristicas para buscar en las mismas,
y saltar a otra regién cuando la bisqueda no sea exitosa o se haga muy costosa.
La estrategia la propuso el propio Turing (Turing, 1950, 5.7) quien la ilustré con
el problema de encontrar un ndmero entre 50 y 200 que sea igual a la suma de

los cuadrados de los digitos que lo constituyen. Este problema no tiene solucién

*Ver, por ejemplo [38, 39]
Sidem
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pero ilustra claramente el contraste entre la estrategia determinista, que consiste
en iterar desde el primero hasta el tltimo nimero y verificar si cumple con la
condicidn, y la estocdstica, que consiste en escoger un nimero en el espacio del
problema de forma aleatoria y verificar la propiedad en cuestién. La estrategia
estocdstica puede no terminar, a menos que se imponga un limite al nimero de
pruebas, o se registren todos los nimeros segtin se vayan inspeccionando, pero
con un costo muy alto en memoria y tiempo de proceso. Turing llamé a estas
estrategias o métodos como el sistemdtico y el de aprendizaje, y sugirié que el se-
gundo se puede considerar como la busqueda de una forma de conducta y, dado
que es posible que muchos problemas tengan un nimero muy significativo de
soluciones, el método de aprendizaje parece mejor que el sistemdtico (Turing,
1950, 5.7). Una vez mds cada instancia del problema tiene varias soluciones y el
objeto que se computa es una relacién y no una funcidn, pero el proceso se si-
mula con computadoras digitales del tipo ordinario y es, en tltima instancia,

deterministico.

Para que el mérodo estocistico sea genuino se requiere que haya un grado
deindeterminacién enla médquina computacional. Turing también fue explicito
en este punto y sugiri6 una variante de la computadora digital que incluyera un
elemento aleatorio que se pudiera simular por procesos deterministicos. Su pro-
puesta fue escoger el siguiente digito en la expansién del nimero 7 cada vez que
se requiriera un nuevo numero aleatorio (Turing, 1950, s.4). Aunque la secuen-
cia estd predeterminada estos digitos no se conocen de antemano —se requieren
calcular explicitamente- y se pueden utilizar para modelar procesos estocisticos,

pero realmente son pseudo-aleatorios, y el computo es deterministico.

Numeros aleatorios genuinos —en oposicién a simulados— se pueden pro-

ducir sensando una propiedad del entorno que no se pueda predecir; en la prac-
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tica se han utilizado diversas estrategias y el nimero aleatorio se utiliza como un
argumento invisible del algoritmo estocistico; aunque dicho argumento no se
conozca el objeto computacional es la funcién y el proceso es a final de cuentas
deterministico. El entorno puede tener un nivel de indeterminacién que incide
en el cémputo debido ala interaccién. Sin embargo, los ambientes en que se uti-
lizan computadoras y robots tienen en general entropias muy bajas, como en las
lineas de produccién industrial y los ambientes de oficina, y la indeterminacién

es en general baja.

Para superar la limitacién del determinismo absoluto de la Mdquina de Tu-
ring se describe aqui una teorfa de la computacién con su validacién empirica, al
menos a nivel de prueba de concepto [40]. A continuacién se detalla la maqui-
naria conceptual correspondiente y en el Capitulo 7 se presenta una aplicacion
que incide de manera directa en la nocién de racionalidad que se propone en
este libro [41]. Las implicaciones para el concepto de computacién se elaboran

ampliamente en el Capitulo 8.

Como punto de partida se extiende aqui la convencién de interpretacién
basica de la nocién de computabilidad y se define a la relacién matemdtica —
en vez de la funcién- como el objeto bisico de computacién. Este modelo se

denomina aqui Computacion Relacional Indeterminada (CRI) como sigue:

Sean los conjuntos A = {a, .., 4,} yV = {v1, ..., 1, }, con cardinalidades
n'y m, el dominio y el codominio de una relacién finita » : 4 — V.# Para
simplificar la notacién se define asimismo una funcién R : 4 x V' — {0,1}

por cada relacién » —la relacién en mindsculas y la funcién en mayusculas— tal

*Se mantiene la convencién de llamar a los objetos del dominio y del codominio los argu-

mentos y los 1)61107'65, respectivamente.
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que R(a;, v;) = 1 0 verdadero si el argumento 4; se relaciona con el valor v; en 7,
y R(a;, v;) = 0 o falso en caso contrario.

En este formalismo evaluar una relacion se conceptualiza como seleccionar
aleatoriamente uno de entre todos los valores asociados al argumento dado. De
la misma forma que la expresién “f(4;) = v;” expresa que el valor dela funcién f
asignado al argumento 4; es v}, en el cémputo relacional indeterminado la expre-
sion “r(a;) = v;” establece que el valor de la relacién 7 asociado al argumento 4;
es un objeto arbitrario v; que se selecciona aleatoriamente —con una distribucién

de probabilidad apropiada— entre los valores para los cuales R(4;, v;) es verdad.

6.3. Entropia Computacional

De manera analoga a la entropia de Shannon, que se define como el valor
esperado de la longitud de los mensajes en el entorno, la entropia computacio-
nal se define aqui como el valor esperado del nimero de valores asociados a un
argumento de la relacién [42, 43]. Sea y; el nimero de valores asociados al argu-
mento 4; en larelacién R, 7 la cardinalidad de su dominio y ; = 1/u;; en caso que
la relacién sea parcial y n; = 0 para el argument 4; entonces »; = 1. La entropia
computacional ¢ de la relacién Res e(R) = —1/n Y ., logs(v;).

La funcidn asocia a lo mds un valor para cada uno de sus argumentos y su
entropia es cero. Las funciones parciales no definen valores para todos sus ar-
gumentos, pero éste es un hecho completamente determinado y la entropfa de
funciones parciales es también cero. El valor de la entropia crece conforme al in-
cremento de valores diferentes asociados a los argumentos y la entropia es maxi-
ma cuando se asignan todos los valores posibles a todos los argumentos, en cuyo

caso la informacién estd completamente confundida y el cémputo es vacio.
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La distincién entre computacién no-entrépica y entrdpica corresponde a
la oposicién entre representaciones “locales” versus “distribuidas”. De acuerdo
con Hinton [44] la Mdquina de Turing mantiene representaciones locales en
las que la relacién entre las unidades de forma —los simbolos propiamente— y
las unidades de contenido —lo que significan— es #no a uno, mientras que en las

representaciones distribuidas esta relacién es muchos a muchos.

La distincién se puede apreciar considerando que cada funcién representa a
un concepto, como se ilustra arriba con la funcién ajedrez. Supongamos que hay
una funcién adicional para el juego de damas que se define de manera andloga.
Silos elementos de memoria en que se expresan las dos funciones son mutua-
mente excluyentes, como es el caso en la M T, las representaciones son locales;
pero si dichas funciones comparten unidades de memoria la representacién es
distribuida. La ventaja de esta tltima es la economia de la memoria ademids de
que las unidades compartidas permiten hacer asociaciones directas entre los dos
juegos; el costo es que habri indeterminacién en qué tanto una u otra unidad
de memoria contribuye a uno u otro juego; por esta razdn las representaciones

genuinamente distribuidas son entrépicas.

6.4. Operaciones Relacionales

El cémputo relacional indeterminado tiene tres operaciones basicas: abstrac-
cion, inclusion y reduccion. Sean r¢ y r, dos relaciones arbitrarias de 4 a V, y f.
una funcién con el mismo dominio y codominio. Una funcién es también una
relacién por lo que en las siguientes definiciones las relaciones pueden ser fun-

ciones. Las operaciones se definen como sigue:
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= Abstraccion: A(ry, 7,) = g, tal que Q(a;, v;) = Re(a;, v;) V Ry(ay, v;) para
todoa; € Ayv; € V —ie, Moy, 7,) = rp U 7,

= Inclusién: 5(7,, 7r) es verdadero si R,(4;, v;) — Re(ay, v;) para todo 4; €

Ayv; €V (ie., implicacién material) y falso en caso contrario.

= Reduccién: B(f,, 7r) = f, tal que si y(f,, 7¢) es verdad f,(4;) = r/(4;) para
todo 4;, donde la distribucién aleatoria se centra en f;. Si 5(f., 77) no se

satisface B(f., 7¢) no estd definida.

La operacién de abstraccion construye una relacién a partir de dos relacio-
nes. La operacién A genera a g incluyendo o“agregando” a la relacién 7, en ¢
mediante la disyuncién inclusiva de cada uno de los valores asociados de cada
argumento, para todos los argumentos. Si la relacién ¢ se construye a partir de
la disyuncién de un conjunto finito de funciones —es decir, si 7, es siempre una
funcién- el conjunto de funciones que construyen a g se designaCj,.

La operacién de inclusion verifica si todos los valores de un argumento de
R, estan incluidos en el conjunto de valores del mismo argumento de Ry, tal que
R, C Ry. La operacién de inclusion sélo es falsa en caso de que R (4, v;) = 1y
Re(a;, v;) = 0 —o alternativamente si R,(a;, v;) > Re(a;, v;)— para al menos un
par (di’ v])

El conjunto de funciones que satisface la operacién de inclusién o, alter-
nativamente, el conjunto de funciones incluidas en la relacién g se denomina
aqui como [,. Se puede visualizar ficilmente que C;, C I,. Por ¢jemplo, sea
fi = {(a,n), (@, 0)}h o = {(a,v2), (@, 1)} y g = A(fi, f2). La inclusion
3(fi>» q) se satisface no s6lo por f1 y f> sino también por 3 = {(a1, v1), (a2, v1)}
y fi = {(a1, 12), (a2, v2)}; es decir %(f3, 9) = 1y #(fi, g) = 1. Por esta razdn las

operaciones de abstraccién e inclusién son productivas. Esta propiedad es andlo-
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ga ala capacidad de generalizacién de los algoritmos de aprendizaje de miquina
supervisados que admiten no sélo a las muestras que se utilizan en la fase de
entrenamiento sino también a aquellas suficientemente similares pero no utili-

zadas en el entrenamiento.

Reduccién es la operacién de aplicacién funcional o evaluacién propiamen-
te. Si la funcién f; estd incluida en la relacién 7y, la reduccién genera una nueva
funcién tal que el valor de cada uno de sus argumentos se selecciona aleatoria-
mente del conjunto de valores del argumento correspondiente de 7. La opera-
cién de reduccidn selecciona una funcién contenida en 7¢ en base a una funcién
pista, indice o cue. Mientras menor sea la entropfa de 7y mds improbable que
ésta incluya a f,, pero si éste es el caso, mayor serd la similitud entre la funcién
indice f, y la funcién retribuida f,; en el limite, si la entropia es cero y (f., Ry)
=1, B(fo 77) = fa—ie,f, = fa. Sin embargo, @ es una operacién constructiva
tal que la funcién f; es la pista o llave para recuperar o construir una funcién a
partir de 7y, tal que v; se selecciona {v;{(;, v;) € 74} para cada 4; utilizando una
distribucién aleatoria apropiada, centrada sobre f,(4;). Si f, no estd incluida en
7y el valor de la operacién 8 no estd definido. Por otra parte, mientras mayor sea
la entropfa de 7 mas probable que ésta incluya a fa pero la similitud entre £, y

[ serd menor.

6.5. El Compromiso de la Entropia

Lainclusién de la entropia en la teorfa de la computacion da lugar a un nue-
vo compromiso o trade-off al que se designa aqui £[ Compromiso de la Entropia
—The Entropy Trade-Off — como sigue: Si la entropia de una miquina compu-

tacional es muy baja las computaciones son predeterminadas en la misma me-
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dida; en el caso limite en que la entropia es cero la computacién esta completa-
mente determinada; en el otro extremo, si la entropfa es muy alta la informacién
se confunde y las computaciones no son factibles; sin embargo, existe un inter-
valo de valores de la entropia en que la indeterminacién es moderada y los agen-
tes computacionales pueden realizar conductas diversas, pero las computaciones
son factibles. La Mdquina de Turing corresponde al caso en que la entropia es
cero y las computaciones estin completamente determinadas, pero esta maqui-
na no toma en cuenta a la entropfa y tiene que asumir costos computacionales
muy elevados. El compromiso de la entropia corresponde ala productividad po-
tencial de las decisiones de los diversos entornos.

La interaccién del agente computacional con el entorno introduce un grado
de indeterminacién en el proceso de cémputo, como se ilustra en la Figura 6.3.
La informacién del entorno, como la cara de la moneda que resulta de echar un
volado, lanzar un dado o hacer la sopa en el domind, se alimenta al volumen de
control del agente, y desde su punto de vista esta informacién es genuinamen-
te aleatoria. Los volimenes de control se pueden embeber en volimenes mds
amplios, desde los mads especificos hasta el universo entero, y pueden contener
informacién aleatoria.

El determinismo, como el de Laplace, se opone a las visiones indetermina-
das del mundo en que rechaza que haya o pueda haber eventos genuinamente
espontdneos dentro de un volumen de control; para las visiones indeterminadas,
por el contrario, estos eventos ocurren todo el tiempo. En la presente propuesta
esta oposicién no es un absoluto y la medida en que se puedan tomar decisiones
libremente, que a su vez sean efectivas, requiere que haya un nivel de entropia

en la mente y en el entorno.
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Volumen de : Volumen de control
: / control del : del entorno
¥ agente :

Figura 6.3: Indeterminacién debida al agente y al entorno

6.6. 'Tablas y Computabilidad

El conjunto F de todas las funciones totales y parciales cuyos dominio y
codominio son finitos se puede poner en una lista’ Sean 4 = {ay,..,4,} y
V' = {v, ..., 8}, con cardinalidades 7 y m, el dominio y el codominio de un
conjunto de funciones £, ,, tales que 7, m > 1. Es decir, F,, ,, es el conjunto de
todas las funciones totales y parciales que se pueden formar con 7 argumentos y
m valores. Los argumentos y los valores representan a objetos individuales arbi-
trarios, pero se abstrae de su extensién y su cualidad, y lo tinico que se requiere

es que se ordenen en una lista.

Toda funcién f; € F,,, se puede representar en una tabla de 7 columnas y
m renglones en la que cada columna tiene alo més una celda marcada, donde las
columnas, los renglones y las celdas marcadas representan a los argumentos, los

valores y la relacién funcional, respectivamente.

SEste conjunto es diferente del conjunto de las funciones totales y parciales para dominios y
codominios infinitos, el cual no es numerable. Esto se muestra mediante el argumento antidia-

gonal de Cantor —e.j., (Boolos & Jeffrey, 1989, cap. 2).
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fili]2]4a]7
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a |a | ay | ay

Figura 6.4: Representacién Diagramitica de las Funciones Discretas Finitas

En la Figura 6.4 se ilustra una tabla que expresa una funcién cuyo dominio y
codominio son los conjuntos 4 = {ay, a5, a3, as } y V' = {v1, v2, v3, v4, 05, v, 17}
con cardinalidades # = 4y m = 7, respectivamente. La funcién tiene un indice
fz que se indica en el renglén superior, en este caso 1247. Este es un nimero en
base 7 + 1 con 7 digitos que se forma con el subindice j del valor v; para el ar-
gumento 4; en caso que la funcién esté definida para dicho argumento y con un
0 en caso contrario, para todos los argumentos. En particular, el indice forma-
do por una cadena de 7 Os corresponde a la funcién vacia que no asigna valor a
ninguno de los argumentos. El indice, asi como los nombres de los argumentos
y los valores, son metadatos que no se consideran parte de la tabla propiamente.

La figura ilustra claramente que f; va de “0000” a “7777” en base ocho —es
decir, de 0 a 4095 en base 10. El ndmero de funcién, incluyendo a la funcién
vacia, es N = (f)10 + 1, donde (f;) es un nimero en base 7 + 1y (f;)10 denota
a fi en base 10. En el ejemplo, Nj, = (fi)i0 + 1 = 12473 + 1 = 680.°

Fsta representacion permite determinar de manera directa el conjunto de funciones [,] in-

cluidas en una relacién ¢ cuyos dominio y codominio tienen cardinalidades 7 y 72, como sigue:

1. Sea Q el conjunto vacios

2. Paratodaitalque 0 < i < (m+1)"siy(f;, q) = 1agregar f;a Q.
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Numero
de Valores

Orden diagonal de

3 6, . las tablas
>
3.5
LY B
1 (e, 2
Ndmero de
1 2 Argumentos

Figura 6.5: Orden de Tablas para Funciones con Dominios y Codominios Fini-

tos

El nimero de funciones totales y parciales que se pueden formar con 7 argu-
mentos y 7 valores es (m+1)". Esto se puede apreciar directamente considerando
que el nimero de funciones es simplemente el nimero de combinaciones que
se pueden formar con 7 argumentos, cada uno de los cuales se puede asociar
a (m + 1) valores. En la tabla de la Figura 6.4 el nimero total de funciones es
(7 +1)* = 4096.

Pasamos ahora a ordenar el conjunto de funciones £, ,, —o el conjunto de
funciones que se pueden incluir en una tabla de # x m. Todos los pares or-
denados (7, m) se pueden ordenar en una lista. Consecuentemente, todos los
conjuntos F,, ,, se pueden ordenar en una lista. Cada conjunto F,, ,, tiene un in-
dice r. En la Figura 6.5 se muestra un ordenamiento diagonal particular de todas
las tablas de tamafio 7 X m para m, n > 1, donde cada tabla se etiqueta con su
indice #. En particular r = 1 es el indice de las funciones /7 con un argumento y
un valor alo mds. Este conjunto tiene dos funciones: f; la cual no asigna el valor
al argumento y f; la cual si lo asigna. Para determinar el indice # como funcién

de ny m:

Qesel conjunto /.
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1. Se puede apreciar por inspeccién directa en la Figura 6.5 que:

» Cada diagonal j tiene j tablas;

= El indice # de cada tabla se incrementa sobre la diagonal de abajo

hacia arriba y de derecha izquierda;
» Latabla n X m se encuentra en la diagonal diag(n, m) = n+m — 1.
2. Se puede apreciar por razonamiento diagramatico que:
» El indice mayor sobre la diagonal j se define recursivamente como
sigue: max(0) = 0y max(j) = max(j — 1) + j;
w t = max(diag(n, m) — 1) + m.
Por su parte, el cémputo del ndmero de funciones de cada tabla requiere

iterar desde la tabla 1 hasta la tabla # — 1. Para este efecto es necesario determinar

el valor de 7 y m como funcién del ndmero de tabla 7, como sigue:

1. Sea diag(i) la diagonal de la tabla 7 = (n(z), m(7));
2. Se puede apreciar por razonamiento diagramdtico que:

» Lafuncién diag(i) se computa por minimizacién como sigue: diag(0) =
0y diag(i) = jtal queseaj = 0;incrementar j hasta que max(j—1) <

i < max(f);
v (i) = diag(i) — m(i) + 1;
w (i) = i — max(diag(i) — 1).

El ndmero absoluto Nr de la funcién f; cuyos dominio y codominio tienen

cardinalidades 72y m es:
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Definicién 1 Numero de una funcién para z, m > 1

Ny=Nisit=1;

¥ Np =3 (m(d) + 1)) + Ny si > 1

Esta definicién establece que todas las funciones con dominio y codominio
finitos totales y parciales se pueden enumerar sin importar qué tan grandes sean
ny m. Adicionalmente, cada funcién tiene un indice de longitud 7 en base 7 +1.
Consecuentemente, para toda funcién en la enumeracién es posible conocer su
valor para todos sus argumentos por inspeccién directa de la tabla o del indice.

Esta enumeracién es redundante. En particular todo conjunto de funciones
Fom, incluye todas las funciones en el conjunto £, ,,, sij > 7. Consecuentemente
toda funcién tiene un conjunto numerable de indices, pero la enumeracién es
completa e incluye a todas las funciones con cardinalidades 7, m > 1.

Asimismo, bajo las condiciones de interpretacion estindar, que establecen
que la cinta de memoria es infinita y que las computaciones se realizan inme-
diatamente, todas las funciones totales y parciales con dominio y codominio
finitos se pueden computar por una Mdquina de Turing; especificamente por la
méquina que computa la Definicién 1. Alternativamente, la funcién que enu-
mera a todos las funciones totales y parciales con dominios y codominios finitos
es recursiva.

La enumeracién de las Mdquinas de Turing debe incluir al menos una mi-
quina para cada una de las funciones en la enumeracién. Puede ser que haya mds
de una mdquina que compute a la misma funcién y la enumeracién puede ser
redundante. Sin embargo, a diferencia de la tabla —que se evalta por inspeccién
directa— en el caso algoritmico no se puede saber el valor de la funcién para el

argumento dado hasta que la médquina haya parado; y no se puede saber de an-
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temano si una MT se detendrd para un argumento arbitrario por el problema
del paro.

Es decir, hay dos vias para evaluar una funcién en la enumeracién: (1) por
inspeccion de la representacion extensional, que es completa ya que se puede
saber el valor de la funcién para todos los argumentos, para todas las funcio-
nes; y (2) mediante del cémputo de un algoritmo, que es incompleta debido al
problema del paro.

La limitacién del problema del paro se podria subsanar si fuera posible de-
terminar el indice de la funcién que computa una MT arbitraria a partir de su
descripcidn o viceversa, pero esto es poco plausible. Sin embargo, no es que no
se pueda conocer el valor de la funcién para todos los argumentos, ya que esto se
incluye en la enumeracidn, sino que no se puede obtener este conocimiento por
la via algoritmica. En este sentido la representacién extensional de la tabla es mis
poderosa que la algoritmica o intensional, para las funciones en la enumeracién.

La Tesis de Church establece que el conjunto de funciones computables es
el conjunto de funciones que se pueden computar por la Mdquina de Turing.
Otras formulaciones de la tesis son que toda funcién computable tiene un algo-
ritmo o que toda funcién computable es recursiva. Esta tesis se estipula normal-
mente estableciendo que el conjunto de funciones computables es el mismo que
el conjunto de funciones que computa una u otra MT, y la evidencia que la apo-
ya se deriva de la reduccién reciproca o la correspondencia entre la MT y otros
modelos computacionales de igual generalidad, como la Teorfa de las Funciones
Recursivas, entre otras formalizaciones suficientemente generales [16]. Esta tesis
se probarfa —y constituiria como un teorema- si se estableciera la corresponden-

cia entre las MTs y el conjunto de todas las funciones.
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La enumeracién dada por la Definicién 1 provee el subconjunto de funcio-
nes con dominios y codominios finitos. Consecuentemente la Tesis de Church
implica que hay un algoritmo o una M T no trivial para cada funcién en la enu-
meracion. En caso de que hubiera al menos una funcién en la enumeracién para
la que no hubiera un algoritmo no trivial, habria al menos una funcién parala

que no habria un algoritmo y la Tesis de Church quedaria refutada.

Un algoritmo trivial consiste en definir una MT casuistica, que asocie cada
valor a su argumento correspondiente, reduciendo la definicién intensional a la
extensional. Por su parte, un algoritmo no trivial es un procedimiento genérico
que dado el argumento produce el valor. La teorfa de las funciones recursivas y
el Cilculo-A se ilustran normalmente mostrando las construcciones de las fun-
ciones basicas con un grado significativo de estructura, como la suma, la resta,
la multiplicacién, la divisién, la exponencial, la logaritmica, etc., pero ademis
de estas funciones existen una infinidad de funciones con muy poca o nula es-
tructura, como se puede apreciar analizando las funciones que pueden aparecer
en las tablas. A la luz de la enumeracién de la Definicién 1 surge la duda de si

realmente todas las funciones tienen un algoritmo no trivial.

En la teorfa de la computabilidad, bajo las condiciones de interpretacin es-
tindar, se establece que todo modelo de computacién que incluye al conjunto
de funciones computadas por una MT es Turing Completo. La enumeracién de
las M Ts difiere de la enumeracidn que establece la Definicién 1 en que mientras
que cada MT acepta un conjunto numerable de argumentos —es decir que el
dominio es infinito, pero sus miembros se pueden poner en una lista o indezar
por un nimero natural- el conjunto de argumentos de cada tabla o relacién en
el CRI es finito. En este sentido, el conjunto enumerado por la Definicién 1 no

es Turing Completo. En particular la funcién en la Definicién 1 no se incluye
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en la enumeracién. Es también necesario considerar el caso en que el domino o
el codominio no son numerables y, sin embargo, son computables, tales como
los nimeros reales. Se sabe, de acuerdo a los argumentos basicos de Cantor, que
el conjunto de los reales no es numerable, ya que siempre es posible encontrar
un ndmero real que no estd en una lista a partir de los reales que la constituyen,
por medio de un argumento antidiagonal. Sin embargo, todo real puede estar
en una lista u otra, y el dominio y el codominio de una funcién computable se
constituyen cada uno por los elementos de una lista particular, entre el conjunto
de listas posibles.

Asimismo, dado que 7 y m pueden ser tan grandes como se quiera, el con-
junto de funciones en la enumeracién se aproxima al conjunto de todas las fun-
ciones; por lo mismo, la distincién entre Turing Completo e Incompleto para
este conjunto se diluye en gran medida. Siempre habr4 una tabla para cualquier
dominio y codominio que se requiera para efectuar una computacién particular.
Este no es un problema prictico ya que todas las computadoras digitales tienen
registros aritméticos y de memoria finitos, y las funciones que se pueden evaluar
por computadoras digitales tienen dominios y rangos finitos; consecuentemen-
te, se incluyen en la enumeracién dada por la Definicién 1.

Sin embargo, si constituye un problema teérico ya que habria que aclarar
en qué sentido un nimero que no se puede representar porque es demasiado
grande es computable, o cudl es la diferencia entre las funciones cuyo dominio

se pueda ampliar tanto como se quiera y aquellas cuyo dominio es infinito.






Capitulo 7
Memoria Asociativa

Pasamos ahora a ilustrar el Cémputo Relacional Indeterminado (CRI). Pa-
ra este efecto se presenta un sistema de memoria asociativa. La arquitectura de
un mecanismo computacional incluye a la unidad de proceso propiamente, a
la unidad de memoria, al sistema de control y a uno o varios canales de comu-
nicacién para relacionar dichos médulos. La Mdquina de Turing se enfoca al
cémputo de algoritmos y requiere una memoria para alojar la tabla de estados,
ademis de la cinta en la que se expresan las configuraciones de entrada y salida, y
en la que se manipulan los simbolos, pero el enfoque es el algoritmo, codificado
en el control de estados, y la memoria juega un papel pasivo; aunque los recur-
sos computacionales incluyen la capacidad de proceso y la memoria requerida,
la MT no tiene una teoria de la memoria propiamente. Asimismo, las operacio-
nes que manipulan tanto a los simbolos en la cinta como en la tabla de estados
estan completamente determinados y la mdquina no es entrdpica. Esta concep-
tualizacién de las memorias digitales se opone frontalmente a las memorias na-
turales, las cuales no sélo son repositorios pasivos de informacién sino médulos

de proceso genuinos que conllevan una carga significativa del procesamiento de
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la informacién. En este capitulo se presenta un modelo de memoria asociativa
que utiliza el CRIy es entrépico. La memoria asociativa es también central en la
arquitectura cognitiva y los procesos de memoria son esenciales a las formas de

racionalidad m4s acabadas.

La memoria humana y de animales no humanos con un sistema nervioso
suficientemente desarrollados es asociativa [45]. Una palabra, una imagen o un
olor, ala que nos referimos como la llave o “la cue”, puede iniciar una cadena de
recuerdos que se asocian en base a sus contenidos o significados. Contrasta radi-
calmente con la memoria de las computadoras digitales, la cual se constituye por
un conjunto de localidades, los llamados registros de memoria, que se accesan
por sudireccién. Las memorias digitales son como coémodas o cajoneras en cuyos
cajones se almacenan pasivamente los contenidos y cada cajon se identifica con
una referencia espacial —e.j., “el tercero de arriba a abajo”- o posiblemente con
una etiqueta, y su contenido es independiente de las informaciones almacenadas
en otras localidades. Asimismo, los contenidos se pueden referir lingtiisticamen-
te. Por estas razones, la memoria digital es local —en oposicién a distribuida—y
declarativa o simbdlica —en oposicion a implicita o subsimbilica. La memoria
natural se opone también a la digital en que en esta tltima el recuerdo es una
reproduccién del registro original, como una fotografia, mientras que el recuer-
do natural es una reconstruccién. La naturaleza constructiva de la memoria se
conoce en el plano cientifico al menos desde los trabajos del psicélogo britdnico
Frederic Bartlett [46], quien realiz6 una serie de estudios de la memoria de largo
plazo en los que se presentaba una historia en forma textual o gréfica a los sujetos
y se examinaban sus recuerdos en el corto, mediano y largo plazo, incluso hasta
decenas de afios. Los experimentos mostraron que los elementos contingentes

de la historia se iban diluyendo con el tiempo pero su esencia se preservaba, y el
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recuerdo era una reconstruccién muy abstracta de la historia original, que ade-
mds estaba sujeta al contexto cultural y social. Estos estudios dejaron claro que
la memoria humana es asociativa y constructiva. Asimismo, la memoria natural
no es s6lo un recipiente de informacién pasivo sino que juega un papel central
en el pensamiento y la imaginacién, y es un médulo central de la arquitectura
cognitiva [47].

La creacién de modelos de memoria asociativa en el paradigma de la compu-
tacién simbdlica se ha investigado principalmente en el contexto de las redes
semdnticas [48] y de las arquitecturas cognitivas orientadas a modelar las fun-
ciones superiores en el cerebro mediante sistemas de produccién [23], pero éste
es todavia un reto abierto de investigacién. Esta limitacién fue una de las moti-
vaciones originales del programa de procesamiento distribuido y paralelo, inclu-
yendo las redes neuronales y los sistemas conexionistas propuesto por Rumel-
hart y colaboradores a finales de los setenta y principios de los ochenta del siglo
pasado [2], el cual cuestioné de manera explicita la capacidad de la Mdquina de
Turing de abordar el estudio de la memoria asociativa entre varias otras funcio-
nes cognitivas superiores.’ El estudio de la memoria asociativa ha sido una temi-
tica central en las redes neuronales artificiales desde la Lernmatrix [49], el Co-
rrelograph [so] y el Asociador Lineal [51]; y desde muy temprano se investigd su
capacidad de almacenamiento [52]. Esta linea de investigacién tuvo un impulso
muy significativo con la aparicién de las memorias asociativas de Hopfield [s3] y
posteriormente con las memorias asociativas bidireccionales [54]. Los modelos
iniciales eran muy limitados y se continué su investigacién con las llamadas me-
morias asociativas “sin pesos” [ss, 56]. Posteriormente las memorias asociativas

morfoldgicas [57, 58] y las memorias asociativas implicativas difusas [59, 60] pu-

'Ver la introduccién de Parallel Distributed Processing [2].
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sieron las bases para aplicaciones practicas. Mds recientemente, la definicién de
arquitecturas utilizando redes convolucionales profundas asi como formulacio-
nes més generales del modelo de Hopfield han tenido resultados satisfactorios

con volumenes de datos muy significativos [61].

En este paradigma los “recuerdos”, llamados “patrones”, se representan por
matrices numéricas, y la memoria propiamente es una matriz que se constru-
ye en base a un conjunto de patrones individuales por medio de operaciones
matriciales. Los patrones se representan en conjunto en dicha matriz pero no se
pueden diferenciar individualmente, por lo que estas memorias son distribuidas
y subsimbdlicas. La recuperacién se modela multiplicando la matriz que repre-
senta a la cue por la matriz que representa a la memoria, y el resultado de esta
operacién se toma como el argumento de una funcién, llamada de activacidn,
la cual produce un patrén “de salida”. Si éste es el mismo que la cue, la opera-
cién es exitosa y se recupera el recuerdo; en caso contrario, el patrén resultante
se considera similar a la cue y se ingresa al proceso de manera recurrente. Este
proceso se repite hasta que se reproduce la cue original, la cual corresponde a un
patrén almacenado previamente. Las memorias de Hopfield tienen una funcién
de energfa la cual se ilustra normalmente como un valle con un pozo o sima por
cada patrén almacenado; el proceso de recuperacion se ilustra pensando al pa-
trén a recuperar como un objeto que se lanza desde fuera del valle y “cae” sobre
laladera de una de las colinas y se desliza hacia el fondo en cada ciclo de iteracidn,
como una piedra que rueda sobre la pendiente. La piedra puede caer sobre una
ladera que no le corresponde y saltar a otra hasta encontrar la correcta. Cuando
la cue llega al fondo el proceso “converge” al patrén representado por el pozo.
Estos dispositivos son particularmente dtiles cuando la cue se constituye por in-

formacién incompleta, como una palabra pronunciada en un ambiente ruidoso,
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o como un objeto visual que se encuentra ocluido parcialmente. En estos casos
se requieren varios ciclos de iteracién para retribuir al objeto, si éste se encuen-
tra en la memoria. Sin embargo, como la cue converge a un patrén previamente
almacenado, este tipo de memoria es también reproductiva en oposicién a la
memoria natural que es constructiva. Mds atin, como las redes neuronales arti-
ficiales no pueden mantener representaciones estructuradas y, en consecuencia,
tampoco informacién simbdlica [62], las memorias asociativas creadas en este
paradigma son mds bien funciones de transferencia que mapean patrones de
entrada a patrones de salida con fines de clasificacién y prediccién, entre otras

tareas andlogas, como se elabora més adelante en el Capitulo 8.

Una consecuencia adicional es que si la cue no se encuentra en la memoria
se retribuye el patrén més parecido, y la memoria de Hopfield, al menos en el
modelo bésico, es incapaz de rechazar una cue. En esto se oponen frontalmente
a la memoria natural que rechaza a la cue si el objeto que se busca no se ha in-
cluido previamente. Por ejemplo, se sabe inmediatamente que no se conoce una
palabra o una persona que no se nos ha presentado con anterioridad. Esta limita-
cién se podria subsanar parcialmente por medio de una heuristica que rechazara
a la cue si no se lograra converger a un patrén almacenado en un nimero dado
de iteraciones; sin embargo, la respuesta podria ser incorrecta debido al proble-
ma del paro, ya que no se podria saber si el patrén realmente no estd contenido
o simplemente hace falta buscar mis. Adicionalmente, esta forma de negacién
requeriria un gran esfuerzo de cémputo y decir “no” tomarfa mucho tiempo,
lo cual se opone a la negacién natural que es inmediata. Esta estrategia es una
forma de negacién por falla o débil, que surge de la incapacidad de probar el he-
cho, en este caso que el patrdn se encuentra en la memoria. Consecuentemente,

las memorias asociativas desarrolladas con redes neuronales asumen de forma
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implicita la hipétesis del mundo cerrado. Esta es una limitacién significativa en
relacién a la memoria natural, a los lenguajes naturales y I6gicos, y los sistemas
de representacion del conocimiento capaces de expresar la negacién genuina o
dura. La capacidad de saber que algo no se sabe de manera eficiente es muy ttil
para el individuo y la especie, y su carencia es una desventaja significativa parala
supervivencia.

En resumen, la memoria natural se opone a la memoria digital estindar y
a las memorias desarrolladas en el paradigma de las redes neuronales; mientras
que la primera es asociativa, distribuida, constructiva, pero declarativa y capaz de
rechazar cues directamente; la segunda es local, declarativa, reproductiva, pero
no asociativa; y la tercera es asociativa, distribuida y subsimbdlica, pero es inca-
paz de rechazar cues y retribuye el patrén mds parecido, asume la hipdtesis del
mundo cerrado y, al igual que la memoria digital simbdlica, es reproductiva.

En este capitulo se presenta una memoria asociativa basada en el Cémputo
Relacional Indeterminado (CRI) que es distribuida, pero que al mismo tiempo
es declarativa, como los modelos simbdlicos; constructiva, en oposicion a las me-
morias digitales, tanto simbdlicas como de redes neuronales; y capaz de rechazar
directamente cues de objetos que no estin contenidos; consecuentemente, per-
mite expresar la negacién natural y asumir que el conocimiento es incompleto.

El modelo se describe conforme a su presentacién original [41].

7.1.  Computacién con Tablas

Laimplementacién del modo de computacién relacional indeterminado en
el formato de tablas se denomina aqui Computacion con Tablas. Este modo per-

mite la definicién de registros de memoria asociativos, cada uno de los cuales
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contiene la representacion distribuida de una unidad bésica de contenido o un

concepto bésico.

Sea [R,]" el contenido del registro Ry, en el tiempo # y < el operador de asig-
nacién tal que R, — R;asigna [R;] a [R;]**!, donde j y k pueden ser el mismo.
Este operador corresponde a la asignacién de valores entre registros de los len-
guajes de programacion imperativos. La mdquina incluye también el operador
condicional si que relaciona una condicién pred con las operaciones op; y op, —
i.e., si pred entonces op, alternativamente 0p,, donde la cliusula alternativamente

es opcional.

La inicializacién de un registro R tal que se asigna el valor 0 o 1 a todas sus
celdas se denota R <— 0 0 R <— 1respectivamente, y R < f; denota que la
funcidn f; se asigna o escribe en el registro R, donde el valor v; del argumento 4;
se expresa como un 1 en el renglén j de la columna 7, para todos los valores de
todos los argumentos. El sistema incluye también los operadores A, » y 8 para
computar las operaciones entre registros correspondientes, as{ como un genera-
dor de ntimeros aleatorios para implementar la operacién de reduccién. Estas

son todas las operaciones de computacién por tablas.

Sea Ry un Registro de Memoria Asociativa (RMA) de cardinalidad # X m
cuyo contenido es la representacién distribuida de un objeto de la clase K, y
Oy el conjunto de objetos de la clase K. Sea Fp un conjunto de funciones de
cardinalidad 7 X m tal que f; € Fo representa al objeto o; € Oy. Cada funcién f;
representa una instancia concreta de la clase K constituida por 7 caracteristicas,
cada una de las cuales tiene uno de 7 valores posibles. Si la funcién f; es parcial

hay caracteristicas que no tienen valor.
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Sea R, un RMA y R/, un registro auxiliar de entrada y salida, ambos de
cardinalidad 7 x m. La representacién distribuida del concepto K se crea me-

diante el algoritmo Registrar(f;, R;) como sigue:
» Registrar(f;, Ry):
L Ri_ifp < f;
2. Ry — ARy, Ri—isy)
3. Ri—isy <= 0
El reconocimiento de un objeto o; € O representado por la funcién f; € Fp

de la clase K, cuya representacion distribuida se almacena en Ry, se lleva a cabo

por el algoritmo Reconocer como sigue:
= Reconocer(f;, Ry):

1. Rk—i/o (-ﬁ

2. Siy(Ry_./ Ry) entonces (R, < 1)

El recuerdo o recuperacién de un objeto almacenado en la memoria se lleva
a cabo por la operacién de reduccién. El argumento de esa funcién es la funcién
cue del recuerdo. Si ésta se incluye en el registro de memoria la reduccién pro-
duce un objeto de la clase de manera aleatoria. Esta operacién se lleva a cabo por

el algoritmo Recuperar como sigue:
= Recuperar(f;, Ry):

1. kai/o (-ﬁ
2. Si 9(Ry—is Ry) entonces Ry, < B(Ri—is> Ri) alternativamente

Rk*i/o <0
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La configuracién estindar de entrada de esta maquina especifica que el regis-
tro auxiliar contiene la funcién a registrar o reconocer, o la cue de una operacién
de recuperacién, en el estado inicial de la operacién de memoria correspondien-
te. Esta condicién se garantiza por el paso (1) en los tres algoritmos. La configura-
cién estdndar de salida especifica el contenido del registro auxiliar al término de
las tres operaciones. Este es cero cuando concluye la operacién de registro exito-
samente y cuando la cue es rechazada en la operacién de recuperacién —es decir
cuando la cue no estd en la memoria; por su parte, si las operaciones de reconoci-
miento y recuperacién son exitosas el registro auxiliar se llena de unos o contiene
la funcién que representa al objeto retribuido, respectivamente. Las convencio-
nes de interpretacién estipulan que el contenido de un registro asociativo es un
concepto abstracto, y el contenido del registro auxiliar es el concepto de una en-
tidad concreta o el concepto de un objeto individual. La funcién de entrada f; se
puede generalizar a una relacién R; directamente en las tres operaciones, y el ob-
jeto registrado o reconocido, o la cue en una operacién de recuperacién, puede
ser también un concepto abstracto. Las definiciones de la abstraccién e inclu-
sién se aplican directamente a conceptos abstractos. La reduccién para este caso
se define como sigue: si la relacion R, se incluye en la relacién Ry, la reduccién
B(R,, Rr) es la relacién R, tal que cada valor v; € Ry(4;) se considera aleatoria-
mente para incluirse en R,(4;) de acuerdo a alguna distribucién apropiada, para
todos los argumentos 4;. El compromiso de la entropia se puede apreciar en la
operacién de recuperacion. Si la entropia del registro asociativo es muy baja, la
funcién —o el concepto- retribuido serd muy similar a la cue, pero ésta deberd
ser muy precisa para que se acepte. En el limite, si la entropia es cero, la cue, la
funcién almacenada y la funcién recuperada son la misma. En el otro extremo,

si la entropia es muy alta, la cue se aceptard muy fécilmente pero la funcién re-
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cuperada puede ser muy diferente. En el limite, si todos las celdas del registro
tienen el valor 1 la cue se aceptard siempre pero la funcién que se recupera serd
completamente aleatoria y su semejanza a la cue puede ser nula. Sin embargo,
si la entropia tiene un valor moderado, habrd una buena posibilidad de que la
cue se acepte y que la funcién que se recupere sea suficientemente similar. Los
procedimientos de memoria Registrar, Reconocer y Recuperar son muy sencillos
y se designan aqui como Algoritmos Minimos. El poder de las representaciones
distribuidas viene de su computacién local pero simultinea y masiva en todas
las celdas de cada registro y en todos los registros que constituyan a la memoria

asociativa.

7.2. Arquitectura de la Memoria

Las operaciones de registro, reconocimiento y recuperacion se implemen—
tan en una arquitectura paralela, la cual se ilustra en la Figura 7.1. Esta consta
del médulo Andlisis que transforma las representaciones “retinotdpicas” —que
se generan directamente a partir de las observaciones y se registran en el Buffer
Modal—aun conjunto finito de caracteristicas con sus respectivos valores. Estas
representaciones se manipulan en los registros de memoria asociativa a través de
un bus, y el resultado de dichas operaciones se presenta al médulo Sinzesis, cuya
funcién es transformarlas en una representacién concreta, en una modalidad es-
pecifica, a partir de la cual se genera la accién. De forma més puntual, el médulo
de anilisis presenta a la memoria cada observacién sensada en el medio externo
como una funcién finita f; que representa al objeto o;. Asimismo, las funciones

recuperadas de la memoria se presentan al médulo de sintesis y éste las convierte
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Figura 7.1: Arquitectura de la memoria asociativa

en un conjunto de caracteristicas concretas que se expresan en un buffer modal

de salida.

El médulo de andlisis tiene una entrada por cada pixel del buffer modal, cu-
yo valor es, por ejemplo, el nivel de gris del pixel correspondiente. En la figura
se ilustra un buffer con & pixeles, cada uno de los cuales tiene un nimero fini-
to de valores discretos —por ejemplo 256 tonos de gris que van de 0 a 255. La
salida es un vector o funcién con 7 argumentos o caractereristicas con sus res-
pectivos valores. Los valores de los argumentos se muestrean en 2” niveles —que
corresponden a los niveles de los RMAs- por el médulo Muestreo, para su re-
presentacion y manipulacién en las operaciones de registro, reconocimiento y

recuperacion. La informacién se ingresa al sistema de memoria via un bus con
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n pistas —una por cada argumento #,— y cada pista consta a su vez de 7 lineas
en las que se representa el valor v; del argumento #; en forma binaria tal que
0 < v; < 2" — 1. El valor se representa con  bits. La memoria cuenta a su
vez con un numero arbitrario —pero finito— de registros de memoria asociati-
va de cardinalidad 7 X 2™ con sus respectivos registros auxiliares de entrada y
salida, donde cada registro almacena la representacién distribuida de un obje-
to individual. Los registros de memoria estin conectados al bus a través de sus
respectivos registros auxiliares, asi como por un control de entrada y salida que
mapea el valor de la caracteristica representada de forma binaria en el bus al ren-
glén correspondiente en el registro auxiliar para las operaciones de entrada y
viceversa para las de salida. El nimero binario  en el bus selecciona el renglén
k + 1 del registro auxiliar para tomar en cuenta a la funcién vacfa. La salida de
los registros de memoria se presenta al bus como una funcién de # argumentos,
con sus respectivos valores binarios en el rango de muestreo. Esta informacién
alimenta al médulo de sintesis como una funcidén real —el médulo Conversidn
D/R transforma los valores de cada argumento en el bus de notacién binaria a
real. La salida de dicho mddulo es una funcién que representa a la imagen de
salida en la modalidad especifica. Por ejemplo, la imagen recuperada de un re-
gistro de memoria asociativa como un conjunto de caracteristicas abstractas se
representa de manera concreta en el buffer de salida. Adicionalmente, el sistema
cuenta con una unidad de control —no mostrada en la figura— que envia a los
registros de memoria asociativa su estado —activo o inhibido- y la operacién a
realizar, y cada registro envia una senal al control indicando el estatus final de la
operacidén —exitosa o no— asi como su entropifa. La operaciones centrales de los
algoritmos de registro, reconocimiento y recuperacion se llevan a cabo directa-

mente entre los registros de memoria asociativa y auxiliares en dos o tres pasos
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de cémputo —i.e., las operaciones A, » y 8 mis las asignaciones correspondien-
tes. Las asignaciones Ry, < f;y Ry—is, < 0 se llevan a cabo asimismo en un
s6lo paso de computacién. Ademds de los procesos centrales se requiere llevar a

cabo los protocolos de entrada y salida, como sigue:

» Protocolo de entrada:

1. Sensar el objeto 0; del medio externo y escribirlo en el buffer modal;

2. Producir su representacién f; con valores reales mediante el médulo
de anilisis;

3. Producir su representacién binaria mediante el médulo de mues-

treo y escribirla en el bus;

4. Escribirlafuncién en forma diagramatica en el registro auxiliar R,

» Protocolo de salida:

1. Escribir el valor de R;_;/, en el bus en forma binaria;

2. Convertir el contenido del bus a ndmeros reales con el médulo de

conversién D/R;

3. Convertir la representacion abstracta que se obtiene de la memoria
en una representacion concreta en el buffer de salida mediante el

madulo de sintesis.

Con estos protocolos, las operaciones de memoria se llevan a cabo directa-

mente, como sigue:

» Registrar(f;, Ry): Se activa el registro Ry, y se inhiben el resto de los regis-
tros de memoria; se ejecutan el protocolo de entrada y la operaciéon de

registro propiamente.
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= Reconocer(f;, Ry): Se activan todos los registros; se ejecuta el protocolo de
entrada; selleva a cabo la prueba de reconocimiento; los registros envian al
control el estatus de la operacién (exitosa o no); en caso de que el recono-
cimiento haya sido exitoso para méds de un registro, el control selecciona

el registro con menos entropfa.

» Recuperar(f;, R;): Se activan todos los registros; se ejecuta el protocolo de
entrada; se lleva a cabo la operacién de recuperacion; los registros envian
al control el estatus de la operacidn; en caso de que la operacién haya sido
exitosa para mds de un registro, el control selecciona el registro con me-
nor entropia; se inhiben todos los registros excepto el seleccionado por el

control; se lleva a cabo el protocolo de salida; el objeto recuperado queda

en el buffer de salida.

7.3.  Andlisis y Sintesis

El médulo de andlisis tiene por funcién transformar la informacién de ca-
ricter concreto que se sensa del medio externo y se expresa en el buffer de en-
trada —donde las caracteristicas representan senales externas— a una represen-
tacién abstracta que identifica a las entidades de una clase. Ambas se expresan
como funciones aunque en el primer caso los argumentos tienen una interpre-
tacién espacial y corresponden a la configuracién del entorno —como los pixeles
en una imagen digital- mientras que en el segundo las caracteristicas son inde-
pendientes de la modalidad. El médulo de andlisis se implementé con una red
neuronal con tres capas convolucionales, que se conoce como “codificador” o
encoder[63], como se ilustra en la Figura 7.2. El médulo de sintesis se imple-

mentd como una red neuronal transpuesta de dos capas, llamada “decodifica-
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Figura 7.2: Entrenamiento del médulo de andlisis

dor” o decoder, la cual mapea conjuntos de caracteristicas a sus imigenes res-
pectivas. El codificador y el decodificador tomados en conjunto constituyen un
“autocodificador” o autoencoder( 64, 65]. La fase de entrenamiento se llevé a ca-
bo afiadiendo un clasificador constituido por una red neuronal completamente
conectada (RNCC) de dos capas, la cual mapea conjuntos de caracteristicas a
sus digitos correspondientes. El diagrama muestra el caso en que el encoder tie-
ne 784 caracteristicas de entrada que corresponden al buffer de tamafo 28 x 28
pixeles, cada uno tomando un valor entre 256 niveles de gris, y su salida es una
funcién de 64 argumentos con valores reales. El codificador, el decodificador y
el clasificador se entrenaron conjuntamente de manera supervisada utilizando
propagacion hacia atris. El clasificador se retira una vez que el autocodificador
se entrena, y el codificador y el decodificador se utilizan como los médulos de
andlisis y sintesis directamente. La salida de los RMAs se alimenta al médulo de

sintesis cuya salida se escribe directamente en el buffer modal respectivo.
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7.4.  Una memoria visual para digitos manuscritos

La computacién con tablas y la memoria asociativa se utilizaron para alma-
cenar, reconocer y retribuir digitos manuscritos del 0 al 9. Para este efecto se
utilizé la base de datos MNIST.* Cada digito en este recurso se expresa como un
buffer o arreglo de 28 x 28 pixeles con 256 niveles de gris. Este conjunto de datos
cuenta con 70, 000 instancias y es balanceado; es decir, tiene aproximadamente
7,000 muestras de cada digito. Este recurso es ampliamente conocido y utiliza-
do paraaprender a utilizar y aplicar la tecnologia de redes neuronales profundas,
y es posible clasificar los digitos con una precisién y cobertura muy altas. Existen
también versiones de MNIST contaminadas con ruido [66] y se ha intentado
hacer la clasificacién ocluyendo los digitos, aunque los resultados en esta tltima
tarea no son tan satisfactorios; sin embargo, el uso de otras técnicas, como los lla-
mados modelos composicionales, permite mejorar el reconocimiento [67]. Los
digitos se pueden reproducir con autocodificadores asf como con las llamadas
redes generativas adversariales; sin embargo, todas estas metodologias siempre
generan un objeto a pesar de que no sea posible distinguir el patrén de entrada,
ya sea por el nivel de ruido o el tamafo de la oclusién; como ya se ha dicho, las
redes neuronales aproximan la entrada al objeto mds parecido de la clase, ya que
no tiene una forma natural de rechazar la entrada, y el objeto generado es mds
bien un prototipo de la clase que una reconstruccién de la entrada. Adicional-
mente, si la informacién de entrada es pobre, la precisién del sistema se degrada
y es posible que se generen objetos de clases incorrectas.

MNIST se ha utilizado también para evaluar el desempeno de la memoria de
Hofpfiel utilizado como clasificador en relacién a un clasificador estindar cons-

truido con redes neuronales [68], y también para modelar memorias asociativas

*http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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con una orientacién bioldgica [69]; sin embargo, este conjunto de datos no se
ha utilizado para modelar memorias asociativas con fines de almacenamiento y
de recuperacién de objetos, en particular cuando la cue se ocluye de manera sig-
nificativa. En general, la clasificacién de este conjunto de datos con un enfoque
constructivo y no sélo reproductivo tampoco se ha estudiado con este conjunto

de datos. El corpus se dividi6 en tres conjuntos disjuntos:

» Corpus de entrenamiento (77ainCorpus): Para el entrenamiento de las

redes convolucional y transpuesta de los mddulos de anilisis y sintesis

(57 %).

» Corpus de recuerdo (Rem Corpus): Para la creacién o llenado de los regis-

tros de memoria (33 %).

» Corpus de prueba (7ZestCorpus): Para probar el sistema de memoria de

manera integral (10 %).

Para efectos de eliminar contingencias posibles debido a la seleccién de los
datos se llevé a cabo un procedimiento de validacién cruzada; el corpus se di-
vidi6 en 10 partes y los experimentos se llevaron a cabo el mismo nimero de
veces, rotando las particiones en cada iteracién. En total se llevaron a cabo cinco

experimentos como sigue:

1. Experimento 1: Se defini6 un sistema de memoria asociativa incluyendo
un RMA para almacenar la representacién distribuida de cada uno de
los diez digitos. Se determind la precisién y la cobertura de los RMAs de
forma individual y del sistema integrado. Se identificé el tamano de los

registros con un desempeno satisfactorio.
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. Experimento 2: Se investigd si los RMAs pueden contener representacio-

nes distribuidas de objetos de diferentes clases. Para este efecto se incluyé
un RMA para almacenar la representacién distribuida de dos digitos tras-
lapados. Se determind la precision y la cobertura de cada RMA asf como

del sistema integrado.

. Experimento 3: Se determind la precisién y la cobertura de RMAs con

niveles diferentes de entropia, para registros con parimetros operativos

satisfactorios, los cuales se identificaron en el experimento 1.

. Experimento 4: Se retribuyeron objetos de la memoria a diferentes niveles

de entropia y se sintetizaron sus imdgenes visuales; para este efecto se uti-
lizaron los mismos RMAs del experimento 3. Se evalué cualitativamente
la similitud entre la cue y los objetos recuperados a diferentes niveles de

entropia.

5. Experimento s: Se investigd la recuperacién de digitos a partir de cues de

objetos ocluidos significativamente, y se evalué la calidad de las imdgenes

generadas; se determind la precisién y la cobertura de esta operacion.

El buffer de pixeles se representa por una funcién de 784 argumentos (i.e.,

28 x 28 pixeles) cuyos valores son niveles de gris correspondientes y la salida

del médulo perceptual es una funcidn f; con dominio {4, ..., e } donde cada

argumento 4; tiene un valor real, como se ilustra en la Figura 7.2. Intuitivamen-

te, el proceso de andlisis corresponde a “ver” el digito, procesarlo de abajo hacia

arriba y escribir la salida en el registro auxiliar. El médulo de andlisis presenta

los digitos en el buffer de pixeles al registro auxiliar de la memoria asociativa

en las operaciones de registro, reconocimiento y recuperacién, de acuerdo con
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la configuracién estindar de entrada. Al término de estas operaciones el regis-
tro auxiliar presenta la informacién en la configuracién estindar de salida. Los
registros auxiliar y de memoria asociativa se construyeron para 2™ niveles ¥, con-
secuentemente, su cardinalidad es 64 x 2”. El pardmetro 7 determina la granu-
laridad del registro, y cada experimento se llevé a cabo con granularidades de
2" para 0 <= m <= 9. El contenido de los registros de memoria asociativa
se cred con el algoritmo Registrar. Para este efecto se utilizé el corpus Rem Cor-
pus y las evaluaciones del reconocimiento y la recuperacién se llevaron a cabo
con el TestCorpus. Es decir, el corpus TrainCorpus sélo se utilizé para entrenar a
los médulos de andlisis y sintesis, y los datos utilizados en los experimentos de
memoria son independientes de los utilizados para entrenar a las redes convolu-
cionales. Asimismo, las pruebas de reconocimiento y recuperacién se llevaron a
cabo de forma independiente.’ Para efectos del reconocimiento, cada instancia
debe aceptarse por el registro de memoria asociativa correspondiente y recha-
zarse por el resto; sin embargo, es posible que un digito se reconozca por mds de
un registro, con el subsecuente decremento de la precisiéon. También es posible
que un digito se rechace por el registro que le corresponde, con el consecuente
decremento de la cobertura. Si una imagen se rechaza por todos los registros no

S€ reconoce como un dfgltO

7.4.1.  Experimento 1

El propésito de este experimento fue determinar las caracteristicas de RMAs

de tamafo 64 x 2" para0 < m < 9:

3Los datos y el c6digo para replicar los experimentos, incluyendo los resultados detallados
asi como el hardware utilizado, estin disponibles en https://github.com/LA-Pineda/

Associative-Memory-Experiments.


https://github.com/LA-Pineda/Associative-Memory-Experiments.
https://github.com/LA-Pineda/Associative-Memory-Experiments.
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1. Registrar la totalidad del corpus RemCorpus en sus registros correspon-

dientes mediante la operacién Registrar;

2. Probar el desempefio del reconocimiento utilizando todas las instancias

del TestCorpus con la operacién Reconocer;

3. Calcular el promedio de la precisién y cobertura del reconocimiento, asi

como la entropia de los RMAs.

4. Seleccionar un objeto tinico para ser recuperado por la operacion Recuperar;
determinar la precisién v cobertura de la operacién de reconocimiento
y
para el sistema de forma integral, una vez que se decide cudl es el objeto

seleccionado.

En la Figura 7.3 (a) se muestran la precision, la cobertura y la entropia de los
diez RMAs. La precision para el RMA con un sélo renglén es del 10 % y corres-
ponde a la proporcién de los datos de prueba para cada digito, y la cobertura es
del 100 % ya que toda la informacién se confunde en el mismo renglén y todo
se acepta. La precision crece con el nimero de renglones de los RMAs y llega
a un valor satisfactorio a partir de los 32 renglones. La cobertura, por su parte,
permanece muy alta hasta que la granularidad de la tabla es muy fina donde em-
pieza a decrecer moderadamente. La entropia aumenta casi de forma lineal con
el tamano del RMA, empezando desde cero para un sélo renglén donde todas
las caracteristicas tienen a lo mas un sélo valor, que corresponde al Gnico nivel
de muestreo.

La precision, cobertura y entropia promedio del reconocimiento del sistema
integrado se muestra en la Figura 7.3 (b). La precision es similar al caso anterior
pero la cobertura se reduce significativamente en los RMSs con un valor peque-

fio de 7 —la precisién y la cobertura tienen un valor pricticamente igual para
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Figura 7.3: Resultados del Experimento 1

m < 4. La cobertura disminuye porque para 7 muy bajas hay muchos falsos
positivos y varios de los registros aceptan a la misma cue, por lo que la seleccién
del digito correcto no se determina completamente. Para resolver este problema
se explord seleccionar el registro con menor entropia pero no hubo mejora res-
pecto a una seleccién aleatoria con distribucién normal. Sin embargo, a partir
de m = 5, es decir, 32 niveles, la cue se acepta por un sélo RMA o por ninguno,
en cuyo caso se rechaza. Este resultado se muestra claramente en la Figura 7.3 (c)
donde se ve claramente que los diez RMAs aceptan la cue si hay un sélo nivel
de muestreo, pero se reducen a pricticamente uno cuando hay 8 o 16 niveles, y
a uno estrictamente a partir de 32 niveles. Este efecto se ilustra adicionalmente

en la Figura 7.3 (d) en la que se ilustra el promedio de las cuatro respuestas po-
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Porcentaje
Porcentaje

—4— Precision —4— Precision
—#— Cobertura —#— Cobertura

1 2 4 8 16 32 64 128 256 512 1 2 4 8 16 32 64 128 256 512
Niveles de cuantizacién Niveles de cuantizacién

00 06 12 20 28 36 44 52 60 68 00 06 12 20 28 36 44 52 60 68
Entropia Entropia

(a) (b)

—4— Namero promedio de respuestas.

Tamaiio
Etiquetas

2 m Respuesta correcta seleccionada
e Respuesta correcta no seleccionada

mSin respuesta correcta

== Sin respuestas

2 4 64 128 256 512 1 2 4 8 16 32 64 128 25 512

8 16
Niveles de cuantizacion Niveles de cuantizacion

() (d)

Figura 7.4: Resultados del Experimento 2

sibles de un RMA.: i) se escoge la respuesta correcta; ii) no se escoge la respuesta

correcta; iii) se escoge la respuesta incorrecta; y iv) no hay respuesta.

7.4.2. Experimento 2

En este experimento cada RMA contiene la representacion distribuida de
dos digitos diferentes: “0” & “1”; “2” & “37; “4” &“57; “6” & 775y “8” &“9”.
El procedimiento es el mismo que en el experimento 1. Los resultados son anélo-
gos, excepto que la entropia de los registros que contienen dos digitos se incre-
menta respecto a los registros que contienen uno sélo, como se muestra en la
Figura 7.4. Este experimento muestra que es posible crear memorias asociativas
con las representaciones distribuidas “traslapadas” con més de un objeto, con

un desempefio satisfactorio.
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Figura 7.5: Resultados del Experimento 3

7.4.3. Experimento 3

El propésito de este experimento fue investigar el desempefio de RMAs con
caracteristicas de operacion satisfactorias en relacién a su entropia o contenido
de informacién. El experimento 1 mostré que los registros de tamafo 64 x 32y
64 X 64 satisfacen este requerimiento; como su desempeﬁo es prdcticamente el
mismo se escogié el menor por consideraciones de economia.

LosRMAs sellenaron con niveles de informacién diferentes del corpus Rem-
Corpus —1%, 2 %, 4 %, 8 %,16 %, 32 %, 64 % y 100 %— COMO Se muestra en la Figu-
ra7.s. Laentropfa se incrementa de acuerdo a la cantidad de datos en la memoria
conforme a lo esperado. La precisién es muy alta para valores muy bajos de en-
tropfa y disminuye ligeramente conforme al incremento de este pardmetro, pe-
ro permanece bastante alta cuando se incluye todo el Rem Corpus. La cobertura,
por su parte, es muy baja para valores muy bajos de entropia pero se incrementa

ripidamente conforme los RMAs se llenan con mds datos.
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7.4.4. Experimento 4

Este experimento consistié en evaluar la similitud entre los objetos recupe-
rados de la memoria con sus respectivas cues. En el escenario bdsico, si la cue co-
rresponde especificamente al objeto recuperado, la imagen en el buffer de salida
deberfa ser exactamente la misma que la imagen en el buffer de entrada. Sin em-
bargo, la recuperacién de memoria produce un objeto un poco diferente que la
cue debido a la naturaleza aleatoria de la operacién . En el experimento se uti-
lizé una distribucién aleatoria triangular centrada en los valores de la funcién
para todos los argumentos que representa a dicha llave, los cuales se selecciona-
ron entre todos los valores posibles para cada argumento del RMA. La hipétesis
es que el incremento de la entropia va de la mando con la cobertura en la ope-
raciéon de recuperacion, pero la indeterminacién impacta de forma negativa en
la precisién y en la similitud entre el objeto recuperado y la cue. La Figura 7.6
ilustra una instancia de cada tipo de digito retribuida a niveles diferentes de en-
tropfa, donde cada columna muestra la imagen recuperada y reconstruida con

la misma cue. En esta figura se muestran cues que se aceptan a todos los niveles.
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El primer renglén contiene la cue para la operacién de recuperacion; el se-
gundo la imagen producida directamente por el autocodificador. Esta imagen
deberia ser la misma que se produciria si la operacién  se especificara como la
funcién identidad; sin embargo, en dicho caso las operaciones de reconocimien-
to y recuperacién no se distinguirfan, y la recuperacién serfa reproductiva en vez
de constructiva. La imagen generada y la cue no son exactamente la misma, pe-
ro esto se debe a que el decodificador computa tan sélo una aproximacién de
la funcién inversa del codificador. El resto de las imdgenes de arriba hacia abajo
corresponden a los objetos recuperados en los nueve niveles de entropia consi-
derados del RemCorpus (la imagen codificada corresponde a ¢ = 0). Los RMAs
se utilizan dentro de su rango operativo y la calidad de las imigenes es en ge-
neral muy buena en todos los niveles, aunque se puede apreciar que empieza a
decrecer cuando la entropia sube alrededor de 3.0 para algunos de los digitos. La
Figura 7.7 ilustra una instancia de cada digito que se rechaza por la operacién 7,
por lo que la imagen de salida no se produce y la celda respectiva se muestra en
blanco. La grifica de la izquierda muestra instancias que se rechazan a niveles
bajos de entropia pero que se aceptan a niveles altos, en cuyo caso se genera la
imagen de salida. En la figura se puede apreciar que aunque la calidad de los digi-
tos es satisfactoria a niveles moderados de entropfa, empieza a decrecer a niveles
altos. La figura de la derecha, por su parte, muestra instancias que se rechazan
a todos los niveles de entropfa. Estos son casos extremos de sus respectivas cla-
ses, y son confusos incluso para los seres humanos, especialmente si se muestran
fuera de contexto. Por ejemplo, el “8” se parece a la letra griega 7, y el ©9” se
podria interpretar como la letra 4. Sin embargo, el autocodificador genera sim-
bolos de salida en ambos casos, es decir el 7 y el 0 respectivamente, aunque esto

es claramente un error. Esta es una limitacidn significativa de los clasificadores
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que no tienen una nocién clara de rechazo y que siempre aproximan al objeto
mis parecido, de acuerdo a una medida implicita y abstracta de similitud. Dado
que la imagen de entrada no se puede apreciar plenamente la salida es mas bien
una imigen genérica o prototipica de la clase de objetos que se asigna a la cue,
y consecuentemente no hay una forma clara de evaluar qué tan similares son
los objetos de entrada y salida. M4s atn, el objeto generado puede ser un falso

positivo de la clase de salida.

7.4.5. Experimento s

El propésito de este experimento fue ilustrar el desempefio del sistema de
memoria en el reconocimiento, la retribucién y la generacién de objetos oclui-
dos significativamente. La recuperacién de patrones con informacién incom-
pleta, como ruido u oclusiones, ha sido una motivacién muy importante en el
desarrollo de memorias asociativas en el paradigma de las redes neuronales des-
delas propuestas iniciales. Aqui se aborda esta problematica desde la perspectiva
del presente modelo. En este experimento se utilizé el Rem Corpus para rellenar

los RMAs y se entrend el autocodificador como en los experimentos anteriores,
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pero los objetos del ZestCorpus se ocluyeron significativamente con rectingulos
opacos cubriendo el 50 % de la parte superior e inferior de los digitos —como se
muestra en las figuras 7.8 y 7.9 respectivamente; y con barras verticales y hori-
zontales de 4 pixeles de ancho en el buffer de entrada —figuras 7.10 y 7.11. En la
columna de la izquierda de dichas gréficas se muestra la precision, la cobertura y
los niveles de entropifa correspondientes. Las celdas en blanco muestran que el

digito respectivo se rechaza al igual que en la Figura 7.7.

La expectativa es que la informacién incompleta en la entrada aumente la
ambigiiedad de las imdgenes y que las cues se acepten mds ficilmente, con el
consecuente incremento de la cobertura, pero que la precisién disminuya de
acuerdo al tamanio de la oclusién, aunque si la informacién en la entrada es muy
pobre las cues se rechazan directamente. Este efecto se aprecia en las gréficas y en
las imdgenes con bajas entropias en las figuras 7.8, 7.9, 7.10 y 7.11. Sin embargo,
el autocodificador siempre genera una imagen de salida, a pesar de que la ima-
gen original sea pricticamente ilegible, como se aprecia en el segundo renglén

en todas las imdgenes de la columna derecha.

El algoritmo Reconocer —la operacién »— es muy estricto, ya que para que un
digito se acepte se deben aceptar el 100 % de sus caracteristicas abstractas y sélo
se requiere una caracteristica de la entrada que no esté en el RMA para que el
digito se rechace. Por esta razén la cobertura del sistema es muy baja si la cue es
muy pobre. La operacién de reconocimiento se puede relajar si se permite que
algunas caracteristicas de la cue fallen la prueba de inclusién. El ndimero de ca-
racteristicas en la configuracién de los experimentos es 64 y los efectos de relajar
1, 2y 3 caracteristicas —1.6 %, 3.1 % y 4.7 %— se muestran en el segundo, tercero
y cuarto nivel de las figuras 7.8 a 7.11. La relajacién aumenta la cobertura pero

impacta en la precisién, que disminuye, como se puede apreciar en las figuras, y
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la recuperacién de memoria puede producir mis de una hipétesis de interpreta-
cién, algunas de las cuales son en este caso incorrectas. Este efecto se aprecia de
forma mds clara cuando se relajan tres caracteristicas.

La funcionalidad bésica de la memoria es conservadora ya que las cues se
rechazan estrictamente: si las imagenes no pertenecen a la clase se deben recha-
zar. Sin embargo, cuando la entrada es muy pobre ya sea por ruido o por dis-
funciones de los érganos o dispositivos sensoriales, no se sabe de antemano la
forma del objeto ni a qué clase pertenece, y relajar el reconocimiento y la retri-
bucién de memoria puede ser una conducta productiva. La relajacién aumenta
la flexibilidad de la memoria y puede dar lugar a un buen compromiso para la
interpretacién de imagenes incompletas. Como se puede apreciar las imdgenes
se rechazan a bajos niveles de entropia pero se pueden retribuir imégenes utiles
cuando la entropia es moderada, aunque hay ambigiiedad y se producen imége-
nes incorrectas. En general la recuperacién de memoria obedece al compromiso
de la entropfa. Si la entropia es muy baja la memoria puede ser muy inflexible
pero si sube demasiado los objetos recuperados de la memoria pueden ser muy
arbitrarios. Sin embargo, a niveles moderados de entropfa la memoria puede ser
flexible y admitir diferentes hipétesis de interpretacién que se puede resolver en

un contexto de interpretacién mdas amplio.

7.4.6.  Configuracién experimental

La simulacién se programé con Python 3.8 sobre la distribucién the Anacon-
da. Las redes neuronales se implementaron con TensorFlow 2.3.0 y la mayoria
de las graficas con Matplotlib. Para correr los experimentos se utilizé una ma-
quina Alienware Aurora Rs con un procesador Intel Core i7-6700, 16 GBytes

de RAM y una tarjeta grifica o GPU NVIDIA GeForce GTX 1080.
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de 4 pixeles de ancho, con relajacién de 1, 2 y 3 de las 64 caracteristicas.
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7.5.  Propiedades Generales

En este capitulo se presenta un sistema de memoria asociativa y distribuida,
pero ala vez declarativa y constructiva, con la capacidad de rechazar directamen-
te cues de objetos que no estin en la memoria. Las instancias individuales de los
objetos representados se caracterizan en tres niveles: i) como representaciones
concretas en modalidades especificas, que se sensan o se generan directamente
0, de manera alternativa como funciones de pixeles a valores; ii) como represen-
taciones abstractas, independientes de la modalidad o amodales, en el espacio de
caracteristicas; estas representaciones se relacionan uno a uno con sus represen-
taciones concretas respectivas en el primer nivel; y iii) como representaciones
distribuidas consistentes de la abstraccién disjuntiva de las instancias, posible-
mente muy numerosas, de los objetos expresados en el segundo nivel. El primer
nivel es declarativo y simbdlico; el segundo es todavia declarativo pero indepen-
diente de la modalidad y puede consistir en una representacién integrada de ob-
jetos presentados en modalidades diferentes; y el tercer nivel es una estructura
distribuida y sub-simbdlica que mantiene la abstraccién de un conjunto de ob-

jetos del segundo nivel.

Las operaciones de registro y reconocimiento utilizan a la disyuncién 16gi-
cay ala implicacién material; se llevan a cabo por manipulacién directa entre
celdas correspondientes en las tablas; y la informacién se toma y se deposita en
el bus también por manipulacién directa. Adicionalmente la capacidad de re-
chazar cues provee la funcionalidad bésica para habilitar la negacién fuerte, y
da soporte a la expresion de la negacién en el lenguaje natural, en los lenguajes
légicos y en los sistemas de representacién que asumen que el conocimiento es
incompleto, como se discute ampliamente en el capitulo 4. Este aspecto l6gico

y directo refuerza el cardcter declarativo del sistema. La propiedad asociativa de-
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pende del papel dual jugado por las representaciones intermedias que expresan
contenido pero al mismo tiempo selecciona sus RMAs correspondientes en las
operaciones de reconocimiento y recuperacién. La operacién de registro, por su
parte, es andloga a la fase de entrenamiento del aprendizaje de médquina super-
visado, y presupone un mecanismo de atencién que seleccione el RMA en que
se debe incluir la informacién. Este problema se debe abordar en relacién a la
arquitectura cognitiva y los mecanismos de atencién.

Los médulos de anilisis y sintesis que mapean representaciones concretas a
abstractas y viceversa son computaciones seriales desde la perspectiva conceptual
—independientemente de que las micro-operaciones internas se puedan llevar a
cabo en paralelo por unidades de procesamiento grifico o GPUs, pero las opera-
ciones que manipulan los simbolos que se almacenan en celdas correspondientes
de las tablas involucradas, las cuales se efecttian en un nimero muy reducido de
pasos computacionales, se pueden llevar a cabo de manera paralela si se dispo-
ne del hardware apropiado. Estas operaciones involucran la activacién simulti-
nea de todos los registros de memoria asociativa, y este paralelismo no sélo es
algoritmico o implementacional sino que se lleva a cabo en el nivel de sistema
computacional o funcional en el sentido de [70], como se elabora adelante en
el Capitulo 8. En la presente simulacién los mecanismos de andlisis y sintesis se
implementan mediante redes neuronales profundas estindar, pero esto es una
contingencia que depende del estado del arte de la tecnologfa computacional.
Sin embargo, desde la perspectiva conceptual, es posible que esta funcionalidad
se pueda implementar con otros modos de computacién, disponibles actual-
mente o que se puedan descubrir en el futuro, que mapeen representaciones

concretas al espacio de caracteristicas abstractas y viceversa.
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La funcionalidad de la memoria declarativa propiamente se puede también
distinguir de los procesos de entrada y de salida en términos del nivel de inde-
terminacién de los objetos de computacion. El andlisis y la sintesis computan
una funcién cuyo dominio y codominio son conjuntos de funciones, y estos
procesos estin completamente determinados, ya que proveen el mismo valor
para cada argumento necesariamente. Consecuentemente la entropfa de estas
computaciones €s cero. Sin embargo, las representaciones que se mantienen en
los registros de memoria asociativa tienen un grado de indeterminacién, el cual
se mide con la entropia computacional. La entropia es un pardmetro del desem-
peno del sistema. En primer lugar mide el rango operacional delos RMAs, como
se muestra en los experimentos 1y 2. Si la entropfa es muy baja, la precisién y la
cobertura son también bajas para el sistema integrado, pero si la entropia es muy
alta, la cobertura disminuye ligeramente. Sin embargo, hay un nivel de entropia
en el que tanto la precisién como la cobertura son muy buenas. Los experimen-
tos muestran que los RMAs de tamafio 64 x 32y 64 X 64, con entropfas de 3.1y
3.8 respectivamente, tienen caracteristicas de operacion satisfactorias. El registro
mds pequefio de 64 X 32 se escogid para los demds experimentos por conside-

raciones bisicas de economfa.

El experimento 2 muestra que un sélo RMA puede mantener la represen-
tacién distribuida de dos o mds objetos de clases diferentes. El costo es que la
entropia se incrementa, y se requieren registros de mayor capacidad con grandes
cantidades de informacién parala construccién de memorias operativas. Sin em-
bargo, esta funcionalidad es esencial para la construccién de abstracciones més
profundas y posiblemente para la definicién de conceptos compuestos. El ex-
perimento 3 aborda la pregunta de cudl es la cantidad de informacién y el nivel

de entropia que se requiere para mantener un nivel efectivo de reconocimiento
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y retribucién de informacién dado un RMA operacional. El resultado es que
la precisién en el reconocimiento es en general muy alta sin importar mucho la
cantidad de informacién que tiene el registro de memoria. Consecuentemente,
cuando una cue o descripcidn se acepta es bastante seguro que el objeto descrito
corresponde al concepto o clase representada en el RMA. Sin embargo, la co-
bertura en el reconocimiento es muy baja para niveles bajos de informacién y
entropia, pero es alta para niveles moderados de entropia. Una vez mis, hay un
rango de entropia donde el valor de este pardmetro no es ni muy bajo ni muy
alto en el que la informacién es rica y el sistema de memoria es efectivo. El experi-
mento 4 se enfoca a la pregunta de qué tan similares son los objetos recuperados
de la memoria en relacién a la cue o descriptor. Los resultados muestran que la
similitud es muy buena en general aunque baja un poco para niveles altos de
entropia siempre y cuando los RMAs operen dentro de su rango funcional. Es-
te experimento muestra también el rechazo cuando los objetos no estdn en la
memoria o cuando la entropia es demasiado baja. En el caso bésico, cuando la
entropia es cero, el objeto retribuido es el mismo y las operaciones de retribu-
cién y reconocimiento de memoria no se distinguen. Esta situacién corresponde
a las memorias de acceso aleatorio o RAM de las computadoras digitales, que
son reproductivas. Sin embargo, las memorias naturales son constructivas en el
sentido de que la operacién de recuperacién produce un objeto genuinamente
novedoso. Esta es la razén para definir al operador B utilizando una distribucién
aleatoria. Siempre que la cue o el descriptor se acepta, la operacién de recupera-
cién selecciona un objeto cuya representacién estd entre las funciones incluidas
en la relacién representada por la tabla. El objeto retribuido se puede o no ha-
ber incluido por una operacién de registro de memoria explicita, pero siempre

es el producto de una construccién en la memoria. El experimento muestra que
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cuando la entropia es baja la cobertura es baja pero la precisién es muy alta; que
la cobertura sube conforme al incremento de la entropfa aunque a costa de la
precision; que hay cues que no se retribuyen a bajas entropias pero si se aceptan
a entropfas mds altas —y consecuentemente que el recuerdo depende tanto de la
cue como de la cantidad de informacién almacenada- y que hay cues que nunca
se aceptan. Este resultado sugiere asimismo que la recuperacién de memoria va
de la “copia fotogréfica” a los objetos reconstruidos, a los objetos imaginados y

finalmente al ruido.

La naturaleza constructiva de la recuperacién de memoria se opone al ca-
récter asociativo y reproductivo del autocodificador. En la prictica este dltimo
genera una imagen ligeramente distorsionada de la imagen de entrada, pero es-
to se debe a que el codificador computa tan sélo una aproximacién de la inversa
del codificador, y a que la imagen de salida se asocia a la imagen mds parecida
en el espacio de imigenes incluidas implicitamente en el codificador, pero es-
ta operacién no se debe confundir con el caricter constructivo de la memoria,
que se debe a la definicién aleatoria de la operacién 8y al nivel de entropia del
registro de memoria. Las asociaciones resultan de computaciones deterministi-
cas con entropia cero mientras que las construcciones genuinas son producto
de computaciones cuya entropia es mayor que cero. La diferencia entre la pro-
piedad constructiva de la memoria y la asociativa del autocodificador ilustra la
oposicién tradicional entre las teorfas de aprendizaje asociacionistas, —como el
conductismo clésico— y las constructivistas —como el constructivismo propuesto

por Barttlet e incluso por Piaget.

El experimento cinco abordé el registro, reconocimiento y recuperacion de
memoria con informacién incompleta. Esta funcionalidad ha sido una de las

motivaciones mds importantes en el estudio de la memoria asociativa desde las
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investigaciones de Bartlett acerca del recuerdo, y también para el desarrollo de
memorias asociativas en el paradigma de las redes neuronales desde las propues-
tas iniciales y, en particular, desde la propuesta original de Hopfield. Las cues
pobres e incompletas ponen un reto significativo a este tipo de sistemas y resal-
ta el peso de la entropia en las operaciones de reconocimiento y recuperacién.
Los resultados muestran de manera mucho mds clara que a bajas entropfas la
cobertura es baja pero la precisién muy alta; en estos niveles es dificil aceptar
cues y puede haber falsos negativos, pero cuando se aceptan se reconocen co-
rrectamente. Esta relacidn se invierte conforme se incrementa la entropia. Hay
un rango de entropia con valores moderados donde el compromiso entre la co-
bertura y la precisién es muy bueno; sin embargo, si la entropia sube demasiado
la cobertura sube a niveles muy altos y las cues se aceptan muy fécilmente pero
puede haber muchas interpretaciones incorrectas y la precision baja significati-
vamente. La informacién incompleta permite apreciar de manera muy clara el

compromiso de la entropfa.

Este experimento resalta asimismo las diferencias entre la presente propues-
ta y las memorias asociativas en el paradigma de Hopfield, como sigue: i) mien-
tras que el presente modelo generaliza los patrones almacenados y ofrece una
explicacion a la imaginacion, estas tltimas contienen patrones que se han alma-
cenado exclusivamente, de la misma manera que las memorias RAM clésicas: ii)
mientras que en el presente modelo la recuperacién de memoria es constructiva
y produce un objeto novedoso, las memorias de Hopfield asocian la cue al pa-
trén mds parecido; y iii) mientras que el presente modelo rechaza directamente
las cues de objetos que no estin en la memoria, las memorias de Hopfield bus-
can intensamente por un patrén similar y, consecuentemente, siempre regresan

un patrén aunque éste no corresponda a la cue; o fallan, implementando una
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forma de la negacién por falla, y asumen implicitamente la hipétesis del mundo
cerrado; ademds no se sabe sila respuesta es correcta debido al problema del paro
y esta forma de negar es muy costosa en tiempo y esfuerzo de cémputo, lo cual
se contrapone con la experiencia cotidiana: saber que no se sabe es inmediato.

Que uno le componga €s otra cosa.

Este dltimo experimento resalta también que la recuperacién de memoria
involucra tanto la operacién de abajo hacia arriba —bortom-up— que mapea la
cue a sus caracterfsticas abstractas, como su contribucién de arriba hacia abajo
—top-down— que depende del contenido y la entropia del registro de memoria.
Desde esta perspectiva el presente sistema de memoria tiene una orientacién ba-
yesiana, aunque no utiliza probabilidades de manera explicita. En esta analogfa
el médulo de analisis computa una “plausibildad” o likelibood; el contenido al-
macenado en la memoria es un apriori; y la operacién de recuperacién retribuye,
de forma constructiva, el mejor compromiso entre la evidencia externa provista
por el médulo de anilisis y el conocimiento almacenado en la memoria. El mé-
dulo de sintesis computa una plausibilidad que se pondera con el apriori para
recuperar una forma de la memoria. Esta perspectiva ilustra claramente el impac-
to de la memoria en la interpretacién perceptual y en la generacién de la salida:
mientras que la memoria permite el uso de la experiencia previa, que se aprende,
las arquitecturas cognitivas que carecen de una memoria declarativa dependen
completamente de las habilidades perceptuales, caracterizadas por el médulo de
andlisis, y las habilidades motoras, caracterizadas por el médulo de sintesis, que

se entrenan.

El estudio de los mecanismos de memoria para almacenar representaciones
de objetos individuales es central a la cognicién y a la construccién de dispo-

sitivos computacionales, tales como los sistemas de informacién y los sistemas



132 CAPITULO 7. MEMORIA ASOCIATIVA

robéticos. Los datos producto de la sensacién se presentan a la mente en el for-
mato de frecuencias naturales en el que la informacién espacial y temporal estd
disponible directamente, pero se representa como una abstraccién muy profun-
da eindependiente de la modalidad. Estas representaciones se pueden recuperar
directamente por la percepcién en la produccién de interpretaciones, por el pen-
samiento para la toma de decisiones y la planeacién, y por la motricidad para el
despliegue de las habilidades motoras.

Los sistemas o mecanismos de memoria asociativa habilitan a la memoria
de largo plazo, tanto episddica como semdntica, y se accesan cuando se requiere
por la memoria de trabajo. Estos dispositivos se pueden utilizar para la construc-
cién de recuerdos y conceptos compuestos que se guarden también en RMAs o
de conceptos con un mayor nivel de estructura que se basen en RMAs bisicos.
Los modelos de memoria asociativa pueden ser esenciales a la construccién de
lexicones o diccionarios mentales, memorias enciclopédicas, memorias de mo-
dalidades especificas, como caras, formas o voces prototipicas, tanto en estudios
cognitivos como en la construccién de aplicaciones computacionales. El sistema
de memoria asociativa que se presenta en este capitulo se puede ver como una
prueba de concepto, y queda abierta la posibilidad de definir memorias para do-

minios realistas y aplicaciones computacionales précticas.



Capitulo 8

Concepto de Computacién

8.1. Cognicic’)n y Representacion

La Méquina de Turing permiti6 por primera vez en la historia crear y mani-
pular representaciones genéricas firmemente enraizadas en la tecnologia y con-
secuentemente en el materialismo cientifico. Las cadenas de simbolos en la cin-
ta de la mdquina son representaciones que se manipulan mecdnicamente y se
interpretan por los seres humanos. Las representaciones formales o maquina-
les contrastan con las representaciones naturales —que hipotéticamente sostie-
nen los seres humanos y los animales no humanos con cerebros suficientemente
desarrollados— ya que en estas tltimas no se sabe cudl es el medio, la naturaleza
de los objetos que las constituyen y las operaciones que los manipulan, ni c6-
mo son accesibles al proceso de interpretacién. Suponemos intuitivamente que
las representaciones mentales se construyen en la memoria a partir de la percep-
cién, son el objeto del pensamiento y son causales de la accién intencional, pero

su formato y sus procesos asociados no son sujetos de inspeccién directa.

133
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El estudio de la percepcién, el pensamiento y la memoria, se remonta a los
griegos;' pero actualmente, desde la perspectiva computacional y de la Inteli-
gencia Artificial, son la materia de la Cognicidn, la cual consiste en el estudio de
la mente como procesos de informacién o, mis precisamente, como procesos

computacionales.

El paradigma computacional de la cognicién hizo posible hablar de repre-
sentaciones naturales en oposicién a perspectivas especulativas o introspectivas
que no eran cientificas, y también al conductismo psicoldgico, para el cual las
representaciones no eran objetos genuinos de investigacién cientifica. Chomsky
hizo la propuesta explicita con la publicacién de Estructuras Sintdcticas (Syntac-
tic Structures) en 1957, donde la sintaxis del inglés se podia modelar con reglas
de cardcter computacional que producian las estructuras o representaciones sin-
técticas de oraciones particulares [73], asi como con su refutacién a la visién del
lenguaje presentada en el libro Conducta Verbal (Verbal Behavior) de Skinner
[74]. En estamisma linea Fodor propuso que el conocimiento se representa en el
Mentalese [75], el cual consiste en un lenguaje con caricter proposicional y com-
posicional, el llamado “lenguaje del pensamiento” —The Language of Thought
(LOT)- inspirado directamente en la MT.

La nocién de representacién en IA se hace explicita en la Hipétesis de Re-
presentacién del Conocimiento que establece que un proceso, un mecanismo
O un sistema computacional, es reprc‘sc‘nmcionﬂl si sus ingredientes estructura-
les se pueden expresar como proposiciones de cardcter lingtifstico, que ademads
son causales y esenciales a la conducta del agente [76]. Esta hipdtesis subyace

a la distincién tradicional en IA entre las representaciones simbdlicas versus sub-

'Ver, por ejemplo, Del Almay Del Sentido y lo Sensible ([71] pp. 823 y pp. 873 respectiva-

mente); para una introduccién genérica ver [72].
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simbdlicas, que dan lugar alos sistemas respectivos. La distincién es que en los sis-
temas simbolicos el conocimiento se expresa de manera declarativa, por ejemplo,
mediante lenguajes légicos o funcionales, y en particular mediante el lenguaje
natural, ademds de que es posible razonar acerca de las proposiciones expresa-
das de forma explicita, mientras que la conducta de los sistemas sub-simbdlicos
se debe a estructuras opacas, como algoritmos especializados o redes neuronales,
que son causales del despliegue o ejercicio de las habilidades.

Esta distincién se relaciona también con la capacidad de hablar o razonar
acerca de nuestras propias creencias y la posibilidad de considerarlas o juzgar-
las como verdaderas o falsas, en oposicién a las emociones, que no son sujetas
del juicio sino mds bien “se sienten”. La distincién se relaciona también con la
consciencia y la experiencia: mientras que se puede “ser consciente” del conoci-
miento, el ejercicio de las habilidades “se experimenta”.

Sin embargo, los ingredientes estructurales de la M T no distinguen el cono-
cimiento de las habilidades. Es posible regimentar la informacién para hacerla
mds transparente o menos opaca, utilizar lenguajes declarativos versus procedu-
rales, o representaciones mis concretas versus mds abstractas, con un compromi-
so entre la expresividad y la eficiencia,* pero, a final de cuentas, todas las cadenas
de simbolos se manipulan por las operaciones bésicas de la mdquina y en este
sentido toda computacion es simbélica. Alternativamente, mientras que lo sim-
bélico es lo que se presenta en el estado latente de la maquina, como en las confi-

guraciones de entrada y salida, o los contenidos de los registros de la maquina, lo

*Por ejemplo, un programa fuente en un lenguaje procedural como Fortran o Pascal es més
simbélico que el mismo programa compilado, que se podria considerar sub-simbdlico: mientras
que el programa fuente expresa el conocimiento a un nivel de abstraccién apropiado para el
consumo humano pero su interpretacién directa es muy ineficiente, la ejecucién del programa

compilado es eficiente pero el programa es opaco a la interpretacién humana.
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sub-simbdlico corresponde a lo que ocurre durante la ejecucion del programa,
donde las cadenas intermedias en la cinta no son generalmente interpretables.
En particular, mientras que la maquina manipula los simbolos localmente a tra-
vés del escaner, el ser humano interpreta las cadenas en la cinta de manera global,
y esta interpretacién sélo es posible al inicio o al término de la computacién. Por
estas razones, la distincién de lo simbdlico versus los sub-simbdlico no estd en la

mdquina y es mds bien un producto de la interpretacion humana.

Estas consideraciones nos llevan a un segundo sentido de representacién:
el objeto mental que resulta de interpretar las cadenas de simbolos, los estados
y/olos procesos computacionales. Esta interpretacién es conocimiento humano
que no tiene contraparte en la mdquina. Representar es adscribir significados a
los objetos de interpretacién, y de esta forma entender y ser conscientes; este sen-
tido incluye al significado léxico o de las palabras, al significado composicional
o de las oraciones; incluye también a la interpretacién de las expresiones lingiis-
ticas en relacion al contexto o uso, es decir en relacidn a un sujeto, una situacién
espacial y un tiempo, e incluso aun mundo posible, como el actual o uno situado
en la fantasfa. Incluye también las creencias, los deseos y las intenciones; incluye
el conocimiento de un dominio especifico o especializado, el conocimiento del
sentido comun y, de forma mds general, toda la perspectiva conceptual y afectiva

del intérprete hacia el objeto representacional y a través de éste hacia el mundo.

La distincién entre los dos tipos de representacion se puede analizar en tér-
minos de niveles de sistema. El estudio de fenémenos de la naturaleza o dispo-
sitivos complejos requiere abordarse postulando diversos niveles de abstraccién
o granularidad, donde cada nivel tiene su universo de objetos o de discurso par-
ticular, su conjunto de términos tedricos y sus leyes de comportamiento, y se

puede analizar de manera independiente, pero cada nivel puede sustentar o re-
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Nivel del Conocimiento

Nivel del Simbolo

Niveles de Hardware

Fenomenos Fisicos

Figura 8.1: Niveles de sistema propuestos por Newell

ducirse a otros niveles. Por ejemplo, la fisica, la quimica y la biologfa abordan el
estudio de la naturaleza, pero la fisica sustenta a la quimica y ésta a la biologfa y,

de forma reciproca, la biologfa se reduce a la quimica y ésta a la fisica.

En el caso de las computadoras digitales Newell propuso los siguientes nive-
les, de abajo hacia arriba: i) el de los fenémenos fisicos; ii) el de los dispositivos
basicos, como resistencias, capacitores e inductores; iii) el de los circuitos elec-
trénicos; iv) el de los circuitos 1dgicos; v) el de la transferencia de registros o de la
arquitectura computacional; vi) el nivel del simbolo o del soffware; vii) y el nivel
del conocimiento hasta arriba de esta jerarquia [21]. En la Figura 8.1 se ilustra

una versién simplificada de la jerarquia de Newell.

La MT propiamente se define en el nivel del simbolo, donde se lleva a ca-
bo la manipulacién simbdlica. El significado, por su parte, pertenece al nivel del
conocimiento. Newell propuso que éste emerge del nivel del simbolo pero no
es reducible, mientras que el nivel del simbolo y todos los niveles inferiores se
reducen al nivel que los sostiene. Por ejemplo, el nivel del software se reduce al
del hardware. También sostuvo explicitamente, como ya se ha dicho en relacién
a la racionalidad limitada, que el medio del nivel del conocimiento es el conoci-
miento mismo y su tnica ley de comportamiento es el principio de racionalidad.

Esta propuesta complementa la hipétesis del sistema de simbolos fisicos que se
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refiere también al nivel del simbolo.? De estas afirmaciones se puede colegir que
Newell y Simon sostienen que el nivel del conocimiento contiene las represen-
taciones que resultan de interpretar a las estructuras simbdlicas en el nivel del
simbolo y, consecuentemente, que las computadoras digitales pueden entender

y ser conscientes.

Sin embargo, Newell no distingue el proceso computacional de evaluar las
estructuras simbdlicas, que realiza la MT, del proceso de interpretarlas por parte
de los seres humanos, y es esta tlltima la interpretacién relevante para el nivel del
conocimiento. Por lo mismo no es necesario suscribir estas propuestas de Newell
y Simon, y se puede simplemente sostener que el nivel del conocimiento reside
en la mente humana y contiene las interpretaciones que los humanos hacemos
de las estructuras simbdlicas en la cinta de la médquina. En la presente reinterpre-
tacién de la jerarquia de Newell todos los niveles desde el nivel del simbolo hasta
el nivel de los fenémenos fisicos se implementan en las miquinas, pero el nivel

del conocimiento es conocimiento humano.

Otra jerarquia de niveles de sistema es la propuesta por Marr [70]. Esta se
constituye por tres niveles que son, de arriba hacia abajo, el nivel computacional
o funcional, el nivel algoritmico y el nivel implementacional. El primero se refie-
re a la especificacién funcional o la funcién matemadtica que modela la facultad
de la mente que se estudia, como la visién o el lenguaje; éste es conocimiento hu-
mano, y corresponde al nivel del conocimiento en la reinterpretacién propuesta
de la jerarquia de Newell. En el nivel algoritmico se definen los programas de
cémputo propiamente y corresponde al nivel del simbolo. Finalmente, el nivel
inferior contiene a todos los aspectos de hardware y software que sostienen al

nivel algoritmico, pero que son contingentes a la computacién; por ejemplo, el

3Ver seccion 3.3.
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lenguaje de programacién en que se programa el algoritmo o la computadora

especifica en que se corre dicho programa.

La imposibilidad de que la MT sostenga el nivel del conocimiento fue se-
fialada de forma directa y contundente por John Searle quien la ilustré con la
historia del Cuarto Chino [77]. En ésta un sujeto, que no sabe chino, puede
sin embargo responder a preguntas en chino siguiendo una tabla con datos e
instrucciones, pero sin comprender ni ser consciente de las preguntas que se le
hacen nidelas respuestas que ¢l mismo da en chino. En términos de la reinterpre-
tacién de la jerarquia de niveles de sistema propuesta aqui, todas las operaciones
que realiza la persona en el cuarto chino se dan en el nivel del simbolo o algorit-
mico, pero como dicho sujeto no entiende ni las preguntas ni las respuestas, no
representa en el nivel del conocimiento. El punto de la historia es que se puede
manipular representaciones simbdlicas sin entender ni ser consciente de lo que
significan, es decir, sin interpretarlas. Searle se refirié a esta forma de conceptua-
lizar a la Inteligencia Artificial como 1.4 débil en contraste con la 1A fuerte, que
sostiene que las computadoras pueden entender y ser conscientes, como es el ca-
so de Newell en su sentido del nivel del conocimiento. Sin embargo, la distincién
entre los dos sentidos de representacion estd ya presente implicitamente en la de-
finicién original de la Mdquina de Turing. La mdquina transforma la cadena de
simbolos en la cinta en el estado inicial de la computacién a la cadena en el esta-
do final sin entender o estar nunca consciente del significado de dichas cadenas.
Este proceso es completamente mecdnico, pero de forma ortogonal a la mani-
pulacién simbdlica, las cadenas se interpretan por los seres humanos en relacién
a un conjunto de convenciones de interpretacién estandar, como lo enfatizan
Boolos y Jeftrey [16]. La MT manipula unidades de forma, es decir los simbo-

los en la cinta, pero el intérprete humano entiende las unidades de contenido
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representadas por dichas formas. Una computacién involucra siempre estos dos
aspectos: el dispositivo o fenémeno natural que transforma las representaciones
“mecdnicamente”, y el agente que las interpreta, es sujeto de la experiencia y/o

realiza la atribucién semdntica.

8.2. Nociones Alternativas de Computacién

La Méquina de Turing articula o modela la intuicién particular de Turing
del fenémeno computacional. Esta concepcidn se identifica con el fenémeno
computacional mismo ya que anteriormente no habfa un concepto de compu-
tacién aceptado y compartido por el mundo de la ciencia y la tecnologfa, y mu-
cho menos por la sociedad en general. La metifora computacional de la mente
no existia y no se pensaba que el pensamiento fuera un proceso computacio-
nal. Sin embargo, la nocién de Turing no es la tinica posible, como se discutié
ampliamente en relacién ala Computacién Relacional Indeterminada, y hay an-

tecedentes explicitos o implicitos de propuestas alternativas.

En particular, el programa del Procesamiento Paralelo y Distribuido (PPD)
o Conexionismo [2] propuso que la computacidén natural consiste en la inter-
accién de un nimero muy grande de unidades de procesamiento, donde cada
unidad realiza operaciones muy simples y se comunica directamente con sus ve-
cinos, como en las Redes Neuronales Artificiales (RNAs). En esta propuesta el
énfasis no es en el proceso de cdlculo matematico sino mds bien en el proceso de
la mente.

Sin embargo, como ya se ha dicho, la posicién conexionista ha sido objeto
de un debate muy intenso. Fodor y Pylyshyn [62] subrayan que las RNAs no

pueden expresar estructura sintdctica —ya que no pueden expresar simbolos- y
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consecuentemente no pueden guardar informacién como lo hacen las memo-
rias declarativas estindar, como las memorias de acceso aleatorio o RAM de las

computadoras digitales estindar.*

Es importante resaltar que tanto el mentalese como los sistemas conexionis-
tas son representacionales, en el segundo sentido del término, en oposicién a
las posiciones llamadas “eliminativistas” que sostienen que las representaciones
mentales no existen, como lo enfatizan Fodor y Pylyshyn [62]. La diferencia es
que en las representaciones simbdlicas los significados se adscriben a las cadenas
de simbolos en la cinta, mientras que en los sistemas conexionistas los significa-

dos se adscriben a la accién colectiva de las unidades en las redes neuronales.

Sin embargo, no es completamente claro qué significa adscribir significado
a una representacion distribuida. El problema es determinar al ente que se pre-
senta a la consciencia de entre todos los representados. Por ejemplo, si la repre-
sentacion distribuida contiene los conceptos diez personas, hombres y mujeres,
¢cudl es el que se presenta a la mente cuando se interpreta? La alternativa es que
lo que se presenta a la consciencia sea el conjunto de entes pero desprendidos de
su cualidad; sin embargo, al no haber una imagen, dicha interpretacién se ase-
meja mds a una experiencia que a la consciencia. Este problema no se da en las
representaciones simbdlicas ya que la interpretacién de una cadena de simbolos
presenta a la mente al ente denotado. Si éste es concreto la interpretacion se pue-
de presentar como su imagen en alguna o varias modalidades de la percepcidn,
y si es abstracto, lo que se presenta a la consciencia es el simbolo mismo, como

la imagen textual o sonora de una palabra.

Fodor y Pylyshyn conceden que los sistemas conexionistas podrian ser una

implementacién del lenguaje del pensamiento, que para ellos es el objeto de la

4Ver Capitulo 7.
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Funcional: Mentalese

Algoritmico: Redes Neuronales

Sustrato Fisico

Figura 8.2: Mentalese y su implementacién en RNAs

cognicién propiamente, y que ésta emerge de las redes neuronales naturales de
los cerebros humanos. Esta relacién se ha explicado en términos de niveles de
sistema, pero utilizando la jerarquia propuesta por Marr. Desde esta perspectiva
el mentalese se ubica en el nivel funcional, las RNAs en el nivel algoritmico, y
el sustrato neuronal propiamente en el nivel implementacional, como se ilustra

en la Figura 8.2.

La reduccién del mentalese a las redes neuronales ha sido sujeta de un gran
esfuerzo de investigacion, pero con resultados muy poco satisfactorios; el pro-
blema es que representar la estructura sintctica en redes neuronales no es trivial
y las representaciones que se han logrado modelar a la fecha son muy superficia-
les —¢,j., [78, 79, 63]— tal y como lo anticiparon Fodor y Pylyshyn. Por su parte,
los defensores del conexionismo sostienen que las RNAs son representaciones
plenas que se deben ubicar en el nivel funcional [80], aunque este debate parece

estar estancado desde hace mucho tiempo.

Sin embargo, independientemente de la arquitectura cognitiva ilustrada en
la Figura 8.2, el conexionismo se desvi6 de su programa original ya que en la
préctica las RNAs se especifican como funciones computables por la MT, se
implementan con estructuras de datos y algoritmos estindar y se ejecutan en
computadoras digitales estindar, es decir en Mdquinas de Turing, por lo que

las RNAs son MTs. Mas adn, se ha mostrado que toda MT se puede especifi-
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car como una red neuronal recurrente [81, 82], por lo que ambos formalismos
son equivalentes en términos del conjunto de funciones que pueden computar.
Por lo mismo, si la limitacién de la MT en relacién a las RNAs es que en estas
tltimas la memoria es distribuida y no local, a la vez que las implementaciones
précticas de RNAs utilizan MTs, cuya memoria es local, la propiedad esencial
de los sistemas distribuidos, la distributividad, sblo se simula pero no es real o

actual cuando se implementa en computadoras digitales estindar.

Esta distincién se puede ver también en términos de niveles de sistema, utili-
zando la reinterpretacién propuesta de la jerarquia de Newell: La interpretacion
de los sistemas conexionistas y las RNAs se expresa en el nivel del conocimiento,
en el cual los seres humanos consideran a las RN As como sistemas distribuidos,
pero su implementacién como programas de cémputo estandar se lleva a cabo
en el nivel del simbolo, en el que todas las representaciones son locales. Por lo
mismo, lo apropiado es conceptualizar alas RNAs como méquinas virtuales que

usan ala MT para ejecutar el proceso computacional en tltima instancia.

Pasamos ahora al impacto en la presente discusién de la Computacién Rela-
cional Indeterminada y la arquitectura de la memoria asociativa presentada en el
Capitulo 7. Los contenidos de memoria en este paradigma son representaciones
distribuidas cuya interpretacién directa no es transparente, como se sefiala arriba
para las representaciones distribuidas en general. Sin embargo, la indetermina-
cién de la interpretacion se disuelve en el contexto de la arquitectura integrada
del sistema de memoria. Interpretar una representacién distribuida consiste en
este caso en seleccionar un individuo por medio de la operacién de retribucién
de memoria y depositar su representacion concreta en el buffer de salida —o en
algin otro buffer de la arquitectura cognitiva asociado a alguna modalidad de la

percepcién— y de esta forma hacerlo accesible al pensamiento consciente. Des-
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de esta perspectiva los simbolos son vehiculos que se pueden hacer publicos y
permiten la presentacién de contenidos tanto a la consciencia como en la co-
municacién, pero este aspecto se pierde cuando los contenidos se almacenan o

representan de manera distribuida en los registros de memoria asociativa.

La distincién se puede ilustrar con una analogfa al famoso experimento men-
tal del gato de Schrédinger de la fisica cudntica. En ésta hay un gato en una caja
opaca cuya vida o muerte depende de un evento cudntico con probabilidad de
ocurrencia del 50 %. La descripcién cudntica de este fendémeno corresponde a la
superposicién de la funcién de onda de “estar vivo” con la de “estar muerto” y
si no hay un observador el gato estd vivo y muerto al mismo tiempo; sin embar-
go, si se abre la caja el sistema se colapsa al estado “vivo” o al “muerto”, que es
visible al observador externo. El sistema estd indeterminado mientras no haya
un observador, pero en el momento en que se hace la observacién se determi-
na perfectamente. De la misma forma, la representacién distribuida contiene un
conjunto de entes que estin indeterminados, pero en el momento que la memo-
ria se consulta a través de una operacién de recuperacion, el sistema se decanta
hacia un objeto, cuya representacion se hace ptblica mediante un simbolo. La
analogia no es exacta, ya que en la historia del gato de Schrédinger el objeto es
un ente real mientras que la memoria asociativa contiene representaciones, pero
el punto es que éstas pueden estar sobrepuestas, y que el hecho de consultarlas

produce una representacién concreta, con propiedades determinadas.

También hay que considerar que a diferencia de la MT, en la que los objetos
de manipulacién son los simbolos, el proceso de informacién en el CRI se lle-
va a cabo directamente en el espacio de caracteristicas abstractas. En este modo

no hay manipulacién simbélica excepto la que realizan los algoritmos minimos.
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Asimismo, el pensamiento se debe a operaciones globales sobre las representa-

ciones distribuidas y no es transparente a la consciencia.

En la computacién artificial los simbolos se expresan en representaciones
externas y son objeto de una manipulacién muy intensa a través de algoritmos
complejos. En las computadoras digitales estindar hay una correspondencia uni-
voca entre el simbolo almacenado en la memoria, el simbolo que se manipula
en la unidad de proceso y el simbolo que se presenta para la comunicacién a
través de los dispositivos de entrada y salida. Sin embargo, esta correspondencia
« s = . . L. . ,

por disefio” no tiene que existir necesariamente, y lo mds probable es que en el

cémputo natural no exista.

8.3. Cognicion sin Representacidn

La observacién de que las representaciones en el nivel del conocimiento no
existen en las mdquinas y no se pueden inspeccionar en la inteligencia natural
motivé la propuesta de eliminar estos constructos tedricos en el estudio de la
cognicién. Brooks hizo esta postura explicita al tiempo que present6 las llama-
das “arquitecturas embebidas” para modelar mecanismos bio-inspirados. Este
programa se llevé a cabo con algoritmos especificos y RNAs, aunque ahora asu-
miendo que éstas no son representacionales. La propuesta de Brooks constituyé
un nuevo tipo de formalismo de IA en relacién a las dimensiones de lo simbdli-
co y lo representacional, aumentando las posturas de la IA fuerte, la IA débil y
los sistemas sub-simbdlicos, como se ilustra en la Figura 8.3.

Brooks asume implicitamente la postura de Searl en relacién a la compu-
tacion artificial y se suma a la IA débil, ya que su propuesta rechaza no sélo la

interpretacién simbdlica de los procesos computacionales sino también la inter-



146 CAPITULO 8. CONCEPTO DE COMPUTACION
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Figura 8.3: Cuadrantes Computacionales

pretacién representacional de las redes neuronales, en oposicién directa al pro-
grama conexionista original.

Su postura se puede entender también como el rechazo del estado latente de
laMT en la cual la informacién se presenta “de manera etérea” para el consumo
humano. En los sistemas embebidos, el proceso de cémputo es un continuo en
el que el agente interacttia con el mundo a través de sus mecanismos de sensacion
y accion.

Sin embargo, la postura de Brooks es “eliminativista” [62] —y se opone fron-
talmente a la de Searl- ya que tiene como consecuencia que la experiencia y la
consciencia tampoco existen en la inteligencia natural, o que éstas no son obje-
tos genuinos de la investigacion cientifica, como en el conductismo psicolégico.
En este sentido se asemeja a corrientes de opinién muy fuertes en la biologia
y la psicologfa que enfatizan la importancia del cuerpo y la interaccién con el
medio ambiente y la ecologifa para la cognicién. Estas visiones son también no-
representacionales y, en conjunto con los sistemas embebidos, dieron lugar a la
Cognicién Corporal (Embodied Cognition) (e.j., [4]).

Una tendencia particular de este movimiento es el Enactivimso [s]; éste in-
corpora la tradicién cibernética, que modela a la cognicién con sistemas de con-

trol automdtico y sistemas dindmicos. Estas corrientes tomadas en conjunto die-



83. COGNICION SIN REPRESENTACION 147

ron lugar a la llamada Cognicion E4, 1a cual tiene una presencia muy significa-
tiva en las ciencias cognitivas en la actualidad. Tales lineas de pensamiento, es-
pecialmente el Enactivismo, hacen eco al Conexionismo y sostienen de manera
explicita que el fendmeno de la mente no se puede modelar con la Miquina de
Turing. Sin embargo, y a diferencia de este tltimo, la Cognicién E4 no propone
una alternativa ala MT ni tampoco una nocién intuitiva del fenémeno compu-
tacional. Se puede decir que para este movimiento la mente no es un proceso
computacional. Por lo mismo, la Cognicién E4 se suma a las disciplinas que es-
tudian a la mente desde una perspectiva descriptiva pero fuera del paradigma
computacional, como las neurociencias, la psicologia, la lingiiistica, la filosoffa
delamente, laantropologfa, la biologfa, y posiblemente otras. Dichas disciplinas
han logrado describir muchos aspectos de la mente y tienen aplicaciones poten-
ciales de alto impacto. Sin embargo, cambian la pregunta que inici6 la metafora
computacional de la cognicién, que se enfocaba en modelar los procesos de in-

formacién causales y esenciales de la mente con la Mdquina de Turing.

La Cognicién E4, tal como lo hiciera en su momento el Conexionismo, se-
fiala las limitaciones de la IA, y consecuentemente al programa de Turing, para
modelar la percepcion, el pensamiento, el lenguaje y la memoria. Esta critica es
pertinente dado el estado actual y las perspectivas de la IA tradicional. A pesar
del éxito incuestionable que la IA ha logrado recientemente con el aprendizaje
profundo y por refuerzo, la competencia de los programas y robots actuales pa-
ra llevar a cabo tareas de la vida cotidiana es muy limitada. En particular, varios
aspectos de la consciencia se han podido caracterizar dentro de las disciplinas
descriptivas, en oposicién a los sistemas de IA que no pueden ser conscientes.
Sin embargo, el reto no es alaIA de forma particular sino de manera més funda-

mental al paradigma computacional y a la Cognicién basada en la Mdquina de
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Figura 8.4: Dilema de los estudios Cognitivos

Turing. El dilema es abandonar el paradigma computacional y usar a las compu-
tadoras simplemente como herramientas de estudio, como en todas las discipli-
nas cientificas de la actualidad, o extender el modelo de computacién que arti-
culala MT para modelar de manera mis apropiada a la Cognicién. Este dilema
se ilustra en la Figura 8.4.

Laintroduccién del Cémputo Relacional-Indeterminado y de un sistema de
memoria asociativa de cardcter declarativo enriquece los modelos computacio-
nales de la cognicién natural. En particular, dado su cardcter dual declarativo
y distribuido, el sistema descrito en el Capitulo 7 tiene aspectos simbdlicos y
sub-simbdlicos, y abarca los dos cuadrantes inferiores no-representacionales de
la Figura 8.3. Por otra parte, sus ingredientes estructurales no aportan nada ala
pregunta de como surge el nivel del conocimiento ni a la dimensién cualitativa
dela interpretacion, la experiencia y la consciencia. Por lo mismo, el CRI se opo-
ne a los paradigmas en ambos cuadrantes del renglén superior; pero en oposi-
cién a Brooks y de manera consistente con el argumento de Searl, la postura que

se propone aqui no es eliminativista y simplemente sostiene que no hay razones
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Figura 8.5: El Modo de Computacién

para pensar que los mecanismos computacionales son capaces de sustentar con-
tenidos mentales, ya que no se sabe como surge la consciencia en la inteligencia
natural y, consecuentemente, cémo se podria dotar de esta facultad a los entes

artificiales.

8.4. ElModo de Computacién

El conjunto de intuiciones que motivan alas mdquinas o formalismos compu-
tacionales es abierto, como se ilustra por el Cémputo Relacional-Indeterminado,
y no se puede descartar que surjan nuevos conceptos del fenémeno computacio-
nal. Esta diversidad se puede ver en términos de la jerarquia propuesta para los
niveles de sistemas en la Seccién 8.1 en la que cada maquina o formalismo tiene
un nivel de sistema distintivo al cual se designa aqui como el Modo de Compu-
tacion. Este nivel se ubica directamente abajo del nivel del conocimiento y arriba
del resto delos niveles de sistema hasta el nivel fisico, como se ilustra en la Figura
8.5.

El modo de computacién es la estrategia, dispositivo o artefacto, ya sea arti-

ficial o un fenémeno natural, que provee el soporte material y realiza las opera-
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ciones para encontrar el valor de una funcién o una relacién para cada uno de

sus argumentos.

En el caso de la MT y sus formalismos equivalentes —-el célculo A, la Teo-
ria de las Funciones Recursivas, las Computaciones .4bacus (que implementa la
Arquitectura de Von Neumann), las RNAs, etc.— el modo de computacién es
Computacion Algoritmica. Este modo utiliza procedimientos bien definidos o
algoritmos que mapean argumentos a valores de la funcién que se computa por
medio de manipulacién simbdlica. La teorfa de autématas y lenguajes formales,
la teoria de la complejidad computacional y la teoria de la computabilidad y las
funciones no computables, como el Problema del Paro (Halting Problem), se

desarrollaron en relacién a la computacién algoritmica.

Sin embargo, hay otros modos que también usan manipulacién simbdlica
pero difieren de la computacién algoritmica en sus caracteristicas fundamenta-
les. Por ejemplo, la Computacién con Tablas (CT), que utiliza algoritmos mini-
mos y siempre termina, por lo que su estudio no requiere todo el aparato teérico
de la teorfa de algoritmos, pero incluye a la entropia computacional y aumenta

en este sentido al cdmputo algoritmico.

Hay también modos de computacién que no usan manipulacién simbdlica
y que realizan computaciones por otros medios, tales como las computadoras
analdgicas y cudnticas, la holografia, e incluso sensores y transductores de tipos
diversos. Estos modos no dependen de algoritmos: las computadoras analégicas
eléctricas transforman sefiales de entrada a sefiales de salida de manera casi ins-
tantdnea y no tiene sentido decir que estas maquinas siguen un procedimiento
discreto bien definido. Las computadoras cudnticas son también analdgicas y el

término “algoritmo cudntico” es informal por esta razén.
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El modo de computacién se puede dividir en dos o més sub-niveles; por
ejemplo, un programa escrito en un lenguaje procedural, como Fortran, Pascal o
C, estd en un sub-nivel inmediatamente arriba del mismo programa compilado
en ensamblador, que a su vez estd arriba de su codificacién binaria; estos niveles
constituyen diferentes niveles de abstraccién para el consumo humano y conlle-
van un compromiso entre expresividad hacia arriba y eficiencia computacional
hacia abajo. Otro ejemplo son los programas declarativos en Prolog o Lisp, cuyos
intérpretes se programan en C, que a su vez se expresan en ensamblador y en for-
ma binaria. Cada uno de éstos es un sub-nivel del modo simbélico. Asimismo,
las RNAs se pueden pensar como un modo de computacién o una méquina vir-
tual que se ubica arriba de la MT, que es la maquina que realiza la computacién

propiamente.

Para los modos no simbdlicos, como las computadoras cudnticas, se puede
definir una interfaz simbdlica a través de la cual se presentan las entradas y salidas
del fenémeno natural que se utiliza como modo de computacién. Asimismo, las
computadoras analdgicas tradicionales pueden tener una interfaz grifica o con
tablas para presentar las entradas y salidas al intérprete humano. La interfaz més
el modo de computacién se pueden ver como sub-niveles, el superior orientado

ala comunicacién y el inferior a realizar el proceso de cémputo propiamente.

Modos de computacién diferentes se pueden integrar en sistemas comple-
jos para aprovechar sus fortalezas particulares. Por ejemplo, el entrenamiento
de redes neuronales profundas se puede conceptualizar como el aprendizaje de
una tabla muy grande para usarse posteriormente en las aplicaciones finales; por
ejemplo, para reconocimiento visual o de objetos. Esta combinacién de modos
puede brindar un compromiso muy bueno entre el esfuerzo algoritmico para

el aprendizaje y la computacién con tablas para realizar las computaciones de
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manera eficiente. En el estado actual de la tecnologfa la CT se simula con MTs
pero se puede implementar directamente con procesadores especializados o con
dispositivos de hardware dedicados, para expresar y evaluar tablas muy grandes

de forma paralela.

Sin embargo, las computaciones no dependen del modo solamente: para
que haya una computacién, las entradas y salidas al proceso se interpretan en re-
lacién a un conjunto predefinido de convenciones, y el producto de dichas inter-
pretaciones es conocimiento humano en el nivel del conocimiento. Si hay inter-
pretacién hay computacién pero también, de manera reciproca, si hay compu-
tacion hay interpretacién. Consecuentemente, los eventos computacionales y
los actos interpretacionales son equivalentes, y constituyen dos aspectos del mis-

mo fenémeno.

8.s. Computacién Natural

La computacién natural es aquella que se lleva a cabo por cerebros humanos
y de animales no humanos cuyo sistema nervioso est4 suficientemente desarro-
llado. El cerebro, como todo sistema complejo, se debe estudiar en términos de
una jerarquia de niveles de sistema. Su componente o dispositivo bisico es la
neurona natural, la cual computa una funcién binaria en un modelo idealiza-
do. La neurona es un dispositivo en un nivel de sistema particular arriba de los
niveles fisico, quimico y biolégico, donde residen los fenémenos de soporte res-
pectivos, y abajo directamente del nivel de la red neuronal, que es también un
nivel de sistema distintivo. Sin embargo, debe haber varios niveles de sistema en-
tre la red neuronal y el nivel del conocimiento propiamente. Aunque estos no se

conocen se pueden postular hipotéticamente desde varias perspectivas. Una es
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considerar a las regiones del cerebro como “6rganos” orientados hacia funciones
particulares, como la corteza pre-frontal o la cingulada-anterior; sin embargo, la
relacién de regiones y las funciones mentales que éstas sostienen es muy posi-
blemente muchos-a-muchos por lo que se puede proponer un nivel superior a
dichos 6rganos constituido por las redes de organizacién funcional, como las
redes de alerta, de orientacién y de atencién ejecutiva [83, 84] las cuales juegan
un papel central en la regulacién de la conducta. En particular esta tltima juega
un papel central en los procesos deliberativos conscientes, como la planeacidn,
la solucién de problemas y el razonamiento, asi como en el control de los senti-
mientos afectivos tanto positivos, como la simpatia y la empatia, como negati-
vos, como la antipatia y la animadversién, y también da lugar a la consciencia de
los contenidos y a la conducta voluntaria (Posner et al., 2019, p. 139). Por analo-
gia con la discusién previa, si hay computacién natural, debe haber un modo de
computacién arriba de las redes funcionales y abajo directamente del nivel del
conocimiento que llamamos aqui £l Modo de la Computacion Natural. Este

modo corresponderia a la “mdquina” que sostiene a la computacién natural.

Aunque la neurona juega un papel central en la computacién natural, la
funcién o la relacién que computa al nivel del dispositivo no es la funcién que
computa el cerebro al nivel del modo de computacién natural. La diferencia se
puede apreciar ficilmente mediante una analogia con los sistemas electrénicos:
el flip-flop —un circuito electrénico que puede mantener dos estados a su salida
(prendido y apagado) que se emplea en los registros de memoria y de los proce-
sadores en computadoras digitales estindar— computa una funcién binaria en el
nivel de sistema de los circuitos electrénicos en la jerarquia de Newell, pero ésta
es diferente que la se computa en el nivel del simbolo, que depende del programa

de cémputo que se esté corriendo, aunque el dispositivo electrénico involucra-
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do sea el mismo. Asimismo, un flip-flop puede formar parte de una unidad de
memoria o de un registro de un procesador, y por lo mismo ser parte de un equi-
po de cémputo, pero también de un sistema de control automdtico o un radio,
que no se considera como una computadora, a pesar de que el flip-flop compu-
ta la misma funcién en todos los circuitos electrénicos de los que forma parte.
De manera aniloga, una neurona natural que computa una funcién en el nivel
del dispositivo puede formar parte de redes neuronales que eventualmente son
sujetas de interpretacién, y por lo mismo, participar en la computacién natural,
pero puede también formar parte de otras estructuras enfocadas al control, que
no se interpreten directamente. Mds puntualmente, ni el flip-flop ni la neuro-
na natural son computadoras en si mismas, ya que esta propiedad depende del
circuito del que forman parte y de si éste es sujeto de interpretacién.

En el mundo de los artefactos inventados por los seres humanos hubo sis-
temas de control automdtico mucho antes de que se presentara la Mdquina de
Turing y de que hubiera una nocién de computacion clara y ampliamente acep-
tada. De forma andloga, en la historia filogenética del cerebro, las estructuras que
realizan funciones de control automdtico son anteriores a las estructuras que re-
gulan los estimulos sensoriales, el sentimiento de alerta y la atencién ejecutiva.
La distincién es otra vez la interpretacién: la maquinaria estindar se distingue
de la maquinaria computacional en que mientras que las primeras se usan pero
no se interpretan, las computadoras transforman representaciones de entrada a
representaciones de salida para ser interpretadas y construir conocimiento hu-

mano.
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El modo de computacién paradigmitico es simbdlico ya que nos presenta a
la mente la informacién de caricter lingiifstico y proposicional. Este es el modo
del mentalese y es consistente con la Mdquina de Turing® pero el cerebro puede
sostener otros modos de computacién natural. Por ejemplo, el modo “imaginis-
tico” constituido por un procesador de “imigenes mentales”. En este modo los
objetos que se presentan al proceso de interpretacién no son simbolos lingtifsti-
cos sino imagenes [86, 87]. Sin embargo, esta forma de “imaginacién” (imagery)
ha sido objeto de un rechazo directo por quienes sostienen que el conocimiento
tiene un caricter lingtifstico y proposicional y ha dado lugar al llamado “debate
de las im4genes” [88]. El lado proposicionalista sostiene que la nocién de ima-
gen tiene un cardcter concreto y apela a las propiedades de la entrada perceptual,
pero que el conocimiento tiene un cardcter completamente abstracto, consisten-
te en las proposiciones, independientemente de su modalidad de adquisicidn,
y que en todo caso debe reflejar el cardcter del formato en el que se efectta la
computacién propiamente [89]. El Modo de Computacién ofrece una explica-
cién a este dilema: el lenguaje y las imégenes tienen modos diferentes, el primero
simbdlico, como la MT, y el segundo distribuido, con mayor relevancia de las re-
laciones espaciales.

Por su parte, el Modo Relacional-Indeterminado y la arquitectura de me-
moria asociativa explican el fenémeno de las imagenes mentales en términos de
los buffers modales en los que se depositan las representaciones concretas que

se retribuyen de los registros de memoria asociativa: la imagen corresponde a la

5La posicién de Fodor varfa respecto a la relacidn entre el mentalese y la Médquina de Turing:
en El Lenguaje del Pensamiento rechaza que la mente sea una M T [75], pero en su discusién del
problema del cuerpo y la mente sostiene que éste se expresa en tltima instancia en la MT [8s5] y
en su critica al Conexionismo, en conjunto con Pylyshyn, acepta explictamente que el mentalese

estd inspirado en la MT [62].
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interpretacion de los contenidos en estos buffers. Las representaciones propo-
sicionales son simplemente las imdgenes textuales o sonoras de conceptos que
pueden o no tener expresién en otras modalidades de la percepcién, aunque el

razonamiento propiamente se realiza en el espacio de caracteristicas abstractas.

La caracterizacién precisa de los niveles de sistema del cerebro es un proble-
ma de investigacidn abierto. Si se descubrieran eventualmente, un nivel privile-
giado serfa el modo o los modos de computacién natural. Su descripcién deberia
especificar el formato de las configuraciones de entrada y de salida asf como las
convenciones de interpretacion. Las redes de orientacién, alerta y atencién ju-
garfan un papel central para sostener a dicho nivel de sistema, y la intensidad de
la experiencia y la consciencia corresponderfan al grado de desarrollo de dichas
redes. Por lo mismo, individuos de especies animales carentes de dichas redes no
tendrfan experiencia ni consciencia, y los organismos con dafio o degradacién
cerebral, especialmente de dichas redes, tendrian una experiencia y consciencia
degradada en una medida similar. En todo caso, las estructuras al nivel del Mo-
do de Computacién Natural sostienen la produccién de interpretaciones y en

ultima instancia de los significados en el nivel del conocimiento.

8.6. Computacién Artificial versus Natural

La computacién artificial basada en la Mdquina de Turing supone el uso in-
tenso de algoritmos. Estos se pueden ver como descripciones intensionales de las
funciones que computan y su propésito es simplemente hacer explicita la exten-
sién de dichas funciones. La computacién procede de manera serial y apoyada
por un escdner que inspecciona a la memoria de manera local, la cual consiste

en un “recipiente pasivo”, de acuerdo a los ingredientes estructurales de la MT.
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Las computaciones son deterministicas y se llevan a cabo con gran precisién y a

alta velocidad.

Sin embargo, se puede preguntar qué tan natural es que la mente utilice al-
goritmos, que a final de cuentas son una invencién humana, y qué tanta de la
informacién en lamente o en el cerebro es extensional. De hecho, los seres huma-
nos somos muy limitados para hacer célculos algoritmicos, y cuando lo hacemos
requerimos ayudas externas y nos apoyamos en la maquinaria computacional.
La informacién del mundo se presenta a los seres vivos a través de la percepcion
de manera extensional y es plausible que una buena parte de ésta se guarde y

procese de esta forma.

Adicionalmente, en la computacién natural se requiere con mucha frecuen-
cia realizar computo inverso: se trata de reconocer a un objeto a través de las
propiedades sensibles, o de diagnosticar las causas de un evento a través de la
descripcién de sus efectos, frecuentemente con incertidumbre e indetermina-
cién. Por lo mismo, es plausible que la computacién natural utilice formatos
que permitan establecer asociaciones inversas, de valores a argumentos, de ma-
nera muy eficiente. Las RNAs tienen estas propiedades hasta cierto punto por
lo que reflejan a la computacién natural, pero la necesidad de simularlas en la
MT limita significativamente su capacidad explicativa. Por otro lado, el CRI y
la computacién por tablas tienen estas propiedades directamente, por lo que es

plausible que modelen mejor algunos aspectos de la computacién natural.

Las presentes consideraciones sugieren una distincién entre la computacién
artificial —tanto algoritmica como relacional-indeterminada- versus la compu-
tacién natural, en seis dimensiones principales: capacidad algoritmica; estruc-
tura de memoria; estructura del proceso; si hay memoria asociativa; el grado de

la entropfa computacional y si es representacional, en el sentido de ser capaz
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Figura 8.6: Computacién Artificial versus Natural

de hacer interpretaciones, y tener experiencias y consciencia, como se ilustra en
la Figura 8.6. Esta oposicién es informal y se presenta aqui como una conjetu-
ra acerca de las dimensiones principales que diferencian a estas tres formas de
computacion.

Asimismo, es plausible que el cerebro utilice algoritmos sencillos pero tam-
bién otros modos de computacién y que establezca un compromiso entre és-
tos. Este compromiso puede ser el de la entropia computacional, que sostiene
que una entropfa moderada permite una expresividad rica, computacién efec-
tiva pero con cierta indeterminacién de la conducta y posiblemente pérdida de

informacién.

8.7. La Tesis de Church

En la teorifa estindar de la computacién se estipula que la Mdquina de Tu-

ring es la miquina computacional més general y que toda mdquina computacio-
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nal es en ultima instancia una MT. Esta hipdtesis se conoce como la Tesis de
Church y en ocasiones como la Tesis de Church-Turing. La tesis establece infor-
malmente que la MT modela apropiadamente la nocién intuitiva de calculabili-
dad efectiva, como la que llevan a cabo los seres humanos cuando realizan calcu-
los matemdticos a mano siguiendo un conjunto de reglas de manera mecénica,
sin apelar a la intuicién, pero asumiendo que no hay limitaciones de tiempo y
recursos materiales, como papel y lapiz. De manera mas puntual la tesis establece

que:

1. Hay una MT para cada funcién computable y viceversa, para todas las
funciones totales y parciales. Toda MT computa una funcién y toda fun-
cién tiene una MT o un algoritmo que mapea cada uno de sus argumen-
tos a su valor; alternativamente, esta tesis establece que si una funcién de

enteros positivos es recursiva entonces es computable y viceversa.

2. Todos los formalismos computacionales suficientemente generales son

equivalentes ala MT.

3. No existe una M T que pueda computar la funcién de paro, o determinar
de antemano si una MT o un algoritmo arbitrario parar4 para cualquiera

de sus argumentos.

El punto (1) se analizé en la Seccién 6.6. En este sentido la Tesis estd abierta pero
es sujeta a refutacién ya que es posible que haya funciones que carezcan de al-
goritmos no triviales; siempre existe una MT que computa una funcidn si ésta
se reduce a su expresion extensional y el algoritmo encuentra el valor asignado
a cada argumento por inspeccion directa; éste es justamente el algoritmo que se

emplea en la Computacién por Tablas, pero es claro que si la Tesis se sustenta



160 CAPITULO 8. CONCEPTO DE COMPUTACION

en dicho algoritmo la proposicién que expresa es trivial. La fortaleza de la te-
sis radica en (2) y (3). Church y Turing mostraron que el conjunto de funciones
computables porla MT y las que se pueden expresar en el Calculo-A es el mismo,
que a su vez es el conjunto de las funciones recursivas, y que éste es el conjunto
de todas las funciones computables, como se discute en la Seccién 2.2. Por su
parte, se sabe que si la mdquina de paro existiera no serfa una M'T, pero como la
MT esla maquina mds poderosa que puede existir por hipdtesis, el problema del
paro no se puede resolver de forma absoluta e j., [16]. Por supuesto, si se descu-
briera una médquina mas poderosa que la M T que pudiera resolver el problema

del paro, la Tesis serfa refutada por esta razén.

Sin embargo, la nocién de procedimiento efectivo o computabilidad de Tu-
ring se ha extrapolado y la tesis se ha interpretado estipulando que la MT puede
simular a todos los mecanismos posibles, en particular en las formas que Cope-
land [90] llama la Tesis de Maximinalidad (The Maximality Thesis) que sos-
tiene que todas las funciones que se pueden realizar o generar por maquinas
se pueden computar por MTs o que cualquier cosa que se puede calcular por
una miquina se puede calcular por una MT; la Tesis de Simulacién (Simula-
tion Thesis) que sostiene que los resultados de Turing implican que el cerebro,
y de hecho, cualquier sistema o mecanismo fisico o bioldgico se puede simular
por la MT, y de manera miés radical, la Tesis Fisica Church-Turing (7he Physi-
cal Church-Turng Thesis) que sostiene que cualquier dispositivo computacio-
nal fisico en un sentido amplio o cualquier experimento de pensamiento fisico
(physical thought-experiment) que sea disefiado por cualquier civilizacién en el
futuro se podrd simular por una Mdquina de Turing. Estas tesis, asi como otras
proposiciones similares, tomadas en conjunto, se designan informalmente co-

mo la versién fuerte de la Tesis de Church: la Mdquina de Turing es la méqui-
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na computacional mis poderosa que puede existir en cualquier sentido posible.
Sin embargo, la nocién de qué tan poderosa es una miquina computacional
es problemdtica en varios sentidos, empezando porque diferentes miquinas y
formalismos computacionales pueden ser mis poderosos o mas débiles unos
con respecto a otros en aspectos particulares, aunque todos computen el mis-
mo conjunto de funciones. Por ejemplo, la computacién algoritmica enfrenta
un compromiso fundamental entre el poder expresivo de las representaciones
y la tractabilidad o la posibilidad de realizar una computacién con recursos de
tiempo y memoria finitos. Este compromiso es explicito en lajerarquia de los len-
guajes formales de Chomsky que incluye, de abajo hacia arriba, a los lenguajes
regulares, los lenguajes con categorfas gramaticales independientes del contexto,
los lenguajes con categorias dependientes o sensitivas al contexto y los lenguajes
sin limitaciones estructurales de ningan tipo, e.j., [91]. Los lenguajes regulares
pueden expresar representaciones concretas o abstracciones muy limitadas pero
su computo es muy eficiente, mientras que en el otro extremo se pueden expre-
sar abstracciones muy profundas pero el costo computacional puede ser muy

signiﬁcativo y no estar acotado.

El modo algoritmico asume también el compromiso de la representacion del
conocimiento que establece esencialmente que las representaciones concretas se
pueden computar efectivamente pero tienen limitaciones expresivas, mientras
que las abstractas pueden ser muy expresivas pero no computables de manera
efectiva [32, 33]. Por ejemplo, si el conocimiento se puede expresar en la légica
proposicional las consecuencias 16gicas se pueden obtener muy fécilmente, pero
si se requiere toda la capacidad expresiva de lalégica de primer orden o de légicas
de orden superior, como las que se requieren para razonar acerca del tiempo, los

mundos posibles, las creencias, etc., el costo de la computacién puede ser muy
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alto. Otro ejemplo, como ya se ha dicho, es que las RN As pueden expresar repre-
sentaciones distribuidas y procesarlas de manera muy eficiente pero no pueden
expresar estructura sintdctica ni almacenar informacién como memorias decla-
rativas. Asimismo, hay sentidos en los que los modos no algoritmicos son o pue-
den ser mds poderos que la MT. Por ejemplo, mientras que la MT estd dirigida
a hacer cilculos y es no decidible de forma general debido al problema del paro,
la Computacién por Tablas se orienta a la memoria y las computaciones siem-
pre terminan. Ademds, mientras que el computo de una funcién y su inversa,
en caso de que exista, requieren diferentes algoritmos, la CT provee el cdlculo
de las funciones o relaciones inversas por inspecciéon de manera directa usan-
do un sdlo algoritmo. La MT se opone también a la Computacién Relacional-
Indeterminada ya que la primera es deterministica mientras que la segunda es
indeterminada, estocdstica y entrdpica. Por su parte, las computadoras analgi-
cas son muy eficientes y las computaciones se llevan a cabo por fenédmenos fisicos
de manera pricticamente instantdnea, pero computan conjuntos especificos de
funciones; ademds son indeterminadas y no tienen capacidades de memoria. En
resumen, todo modo de computacién asume algunos compromisos fundamen-
tales que definen su capacidad explicativa y sus aplicaciones potenciales. Puede
haber propiedades de modos de computacién diferentes que sean comparables,
como la velocidad o la capacidad de memoria de las computadoras digitales ver-
sus las cudnticas, pero comparar modos de computacién diferentes de manera
genérica es un error categérico. De manera mds fundamental, la formulacién es-
tindar de la MT'y la Tesis de Church es independiente de la interpretacién. Es
decir, la computacién se concibe como una propiedad objetiva de los mecanis-
mos. Sin embargo, la propiedad distintiva de los mecanismos computacionales

en relacién a la maquinaria estindar es que los primeros se disefian justamente
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para expresar y transformar representaciones para ser interpretadas por los seres
humanos y el producto de dichas interpretaciones es conocimiento consciente,
y la caracterizacién de la computacién natural requiere considerar estos aspec-
tos; por lo mismo, la mdquina de la computacién natural es mds poderosa que
la MT en este sentido. Por todas estas razones, la versidn fuerte de la Tesis de

Church es incoherente.

8.8. Cognicién y Consciencia

ElModo de Computacién y lajerarquia propuesta de niveles de sistema pro-
veen una perspectiva novedosa de las visiones representacionales y no represen-
tacionales de la Cognicién. En la primera, el nivel del conocimiento mantiene
representaciones de las interpretaciones de los objetos o de los procesos en el
nivel del modo de computacién, pero en la tltima, estos objetos no existen. El
estatus ontoldgico de los “objetos mentales” en el nivel del conocimiento es pro-
blemitico en el materialismo, pero si se postula su existencia la nocién con mis
parsimonia es considerar que sus propiedades reflejan las propiedades o pro-
cesos de los objetos correspondientes al nivel del modo de computacién, para
todos los modos que se usen en la computacién natural. El modo algoritmico
usa manipulacién simbdlica cuyas interpretaciones en el nivel del conocimien-
to se pueden conceptualizar como proposiciones en el mentalese. Otros modos
simbdlicos, como Computacién por Tablas y el Relacional-Indeterminado, se
caracterizan por su mayor uso de las relaciones espaciales y, el segundo, por la
indeterminacién de sus estructuras, por lo que su interpretacién en el nivel del
conocimiento se puede concebir como imagenes, en oposicién a las proposicio-

nes de caricter lingtiistico del mentalese.
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En la visién representacional se requiere sostener que los objetos en el ni-
vel del conocimiento son interpretaciones o contenidos directamente ya que de
otra forma se incurrirfa en una regresion de interpretaciones infinita. Se tiene
que sostener asimismo que los seres humanos son conscientes por el mero he-
cho de tener en mente dichas representaciones, al menos cuando son el foco de
atencién, incluyendo el aspecto cualitativo, experencial o fenomenoldgico de la
consciencia [92]. Se tiene que considerar adicionalmente que el fenémeno men-
tal es causado por la actividad del cerebro y depende del sustrato fisico o medio
en el que el proceso se lleva a cabo —que es causal y esencial al objeto mental.
Dicho medio y operaciones constituyen el modo de la computacién natural.
Consecuentemente, en la vision representacional la cognicién y la consciencia
dependen del modo de la computacién natural. Por lo mismo, se requiere res-
ponder a la pregunta de cudl es el modo de computacién natural que es causal a
la experiencia y a la consciencia. La caracterizacién de este modo y de la propie-
dad que hace que los intérpretes adscriban significado a los simbolos o procesos
en el modo de computacién y por lo mismo tengan experiencias subjetivas, es
equivalente a resolver el problema fuerte de la consciencia [92]. Sin embargo, es-
tas preguntas estin abiertas para la ciencia y no hay o no parece haber ninguna

respuesta en el horizonte.

La visién no representacional, por su parte, se puede entender de dos mane-
ras: 1) sostener que el llamado “nivel del conocimiento” es simplemente el pro-
ceso de interpretacién continuo de los objetos en el nivel del modo de compu-
tacién y 2) que el nivel del conocimiento no existe de manera absoluta en la
computacién artificial ni en la natural. La primera de estas dos postura admi-
te que en la computacion natural los niveles del conocimiento y del modo de

computacién se funden en uno sélo, que es el causal de la experiencia y la cons-
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ciencia. Si dicho nivel utiliza una estructura representacional, como en el cono-
cimiento simbélico o declarativo, dicha estructura es la representacién misma;
en este caso, las estructuras representacionales son estables y se pueden “inspec-
cionar” en “estados mentales” diferenciados. Esta estabilidad permite que di-
chos estados ademds de experimentarse sean objetos de la consciencia. Por su
parte, si no hay estructuras representacionales estables, como en los esquemas
sub-simbdlicos, los objetos de interpretacién corresponden a las entradas y sali-
das del proceso sub-simbolico, que no es penetrable. En este caso la interpreta-
cién es también la causa de la experiencia y la consciencia, pero los estados son
mucho mds breves y préximos entre si, como los cuadros de una pelicula, que
son discretos, pero que se despliegan a alta velocidad y producen una experien-
cia continua, pero que por su brevedad se resisten a ser objetos de la consciencia
de manera individual. Tanto en el caso simbdlico como en el sub-simbdlico, la
interpretacién permite al agente computacional estar alerta, orientarse, ser cons-
ciente y experimentar al mundo. La cualidad de la experiencia corresponderia al
modo de computacién natural empleado en computaciones particulares, inclu-
yendo proposiciones e imagenes; para los modos no-representacionales el pro-
ceso computacional corresponde directamente a la interpretacién. Esta visién es
posiblemente mds parsimoniosa que la que sostiene que hay objetos mentales,
ya que éstos dejan de ser necesarios, y permite que los modos representaciona-
les y no-representacionales, o simbdlicos y sub-simbdlicos, co-existan coheren-
temente. Por ultimo, queda la visién de que el nivel del conocimiento no existe
en ningdn sentido, tanto en la computacional artificial como en la natural. En
este caso no hay interpretaciones y la computacion se convierte en una propie-
dad objetiva de los mecanismos. Sin embargo, esta propiedad se podria adscri-

bir a érganos, como el corazén o el estémago, a dispositivos de control —ej.,
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termostatos, etc.— e incluso a transductores y dispositivos de censado de todo
tipo. También se podrfa adscribir a fenédmenos fisicos, quimicos o bioldgicos
que se podrian considerar también maquinas computacionales, incluyendo al
universo mismo. En esta visién no-representacional radical no hay interpreta-
ciones, ni significados, ni consciencia ni experiencia; la computacién se desliga
o se desprende de la interpretacién, cualquier mecanismo se puede considerar
una computadora y el concepto de computacion se vacia y carece de contenido.
En resumen, si existe el nivel del conocimiento, ya sea que se postulen objetos
mentales o que se conciba como la interpretacién de los objetos o procesos en
el nivel del modo de computacién, hay interpretacién y consecuentemente hay
computacién. La interpretacion es causal a la experiencia y a la adscripcién de
significados, y cada modo de computacién natural da lugar a una “cualidad” o
aun tipo particular de experiencia. La cualidad del sentimiento o la experiencia
surge de cémo se siente computar con un modo particular, para todos los modos
que emplee la computacién natural. La interpretacion, la experiencia y la cons-
ciencia son tres aspectos del mismo fenémeno, o la experiencia y la consciencia
son la manifestaciéon de computar/interpretar. La interpretacién distingue a la
computacién de la maquinaria estindar. En el caso de la computacidn artificial
el proceso computacional se distribuye en dos agentes: la miquina que sostiene
al modo de computacién y el agente que hace la interpretacién. En la compu-
tacion artificial estos son dos entes diferentes, pero en la computacién natural
quien sostiene el modo de computacién y hace la interpretacién es el mismo

individuo.



Capitulo 9
Arquitectura Cognitiva

La sintesis e integracién de los diversos aspectos de la racionalidad de un
agente computacional situado en el entorno se concretan en la arquitectura cog-
nitiva. Esta se constituye por los médulos funcionales de la percepcién, el pensa-
miento, la memoria y la motricidad o accién motora, e incluye también la con-
ducta reactiva, como se ilustra en la Figura 9.1. El agente computacional puede
razonar y tomar decisiones para anticipar al mundo, pero a su vez se encuentra
inmerso en un ciclo continuo de interaccién con el entorno por lo que la pre-
sente se denomina aqui como Arguitectura Cognitiva Orientada a la Interac-
cion —Interaction Oriented Cognitive Architecture— o IOCA." Por supuesto, en
la arquitectura cognitiva natural los médulos funcionales no estdn claramente
demarcados y sus fronteras son difusas, y IOCA es tan s6lo una idealizacién.

El médulo del pensamiento incluye al razonamiento declarativo o delibera-

tivo, el cual recibe las interpretaciones que produce la percepcién y genera las

'La presente arquitectura es una generalizacién abstracta de la arquitectura con el mismo
nombre que se propuso e implementd para el desarrollo de robots de servicio en el contexto del

proyecto Golem [24].
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Figura 9.1: Arquitectura Cognitiva

intenciones que se realizan por el médulo de motricidad. Sin embargo, éste es
un recurso costoso que se usa por demanda, y se puede “saltar” por medio de es-
quemas que transforman directamente la salida de la percepcion a la entrada de
la motricidad. El médulo de memoria es asociativo e incide bidireccionalmente

sobre los médulos de la percepcidn, el pensamiento y la motricidad.

Los términos P(E), P(O/E), P(E/O) enla Figura 9.1 corresponden respecti-
vamente a la probabilidad de que un evento ocurra en el entorno; a la pericia del
agente para saber que una observacién O tiene por causa dicho evento o la ha-
bilidad perceptual del agente; y a la interpretacién, que consiste en determinar

el evento, entre muchos posibles, que causé la observacion.

Los términos P(A), P(I/A)y P(A/I), por su parte, representan respectiva-
mente a la probabilidad de que la accién A4 se realice en el entorno; a la probabi-
lidad de que la intencidn se satisfaga si se realiza la accién, que articula a la habili-

dad o pericia motora del agente; y a la probabilidad de que la accién se seleccione
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para satisfacer a la intencién entre todas las acciones potenciales. Estos términos
constituyen a la contraparte motora de la percepcién, donde la intencién 7 que
surge del pensamiento y la accién 4 que realiza el agente corresponden a la ob-
servacion y al evento, respectivamente. La intencién es la causa “invisible” de la
accién, que es observable. La accién es un evento, pero causado por el agente
para modificar al mundo. El significado e impacto de estos términos se elabora

en la Seccidn 9.2.

9.1. Arquitectura Computacional

Desde la perspectiva computacional, IOCA es una extensién de la arquitec-
tura de la memoria asociativa en la Figura 7.1 con sus respectivas unidades, las
cuales incluyen los RA4A propiamente, los registros auxiliares y los controles
de entrada y salida. La comunicacién entre los diversos médulos se lleva a cabo
mediante un bus central en el que las habilidades perceptuales y motoras depo-
sitan y toman informacién respectivamente, como se ilustraenla Figura 9.2.

El bus tiene 7 tracks y su contenido se interpreta como una funcién de 7
argumentos con sus respectivos valores binarios para efectos de las operaciones
de memoria y la interaccidn con las habilidades perceptuales y motoras. La in-
formacién circula a través del bus como una forma abstracta, independiente de
las modalidades de la percepcién y la accién, y sélo se materializa de forma sim-
bélica en los buffers de entrada y salida.

Laarquitectura permite incluir un nimero arbitrario de esquemas que compu-
tan funciones especificas, en cuyo caso el contenido del bus representa a los ar-
gumentos y valores de funciones o relaciones al inicio y al término de la compu-

tacién, respectivamente. Puede haber asimismo un niimero arbitrario de méto-
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Figura 9.2: Arquitectura Computacional

dos de pensamiento o razonadores cuyas entradas y salidas se representan de la
misma forma.

Consecuentemente, el contenido del bus tiene una interpretacién dual, co-
mo una funcién completa —con sus argumentos y sus valores respectivos— o co-
mo argumentos y valores especificos, de acuerdo al médulo de la arquitectura
que lo consume o lo genera.

Los mddulos de la arquitectura se especifican de manera abstracta, indepen-
dientemente de formatos representacionales y/o estrategias de computo, en el
sentido de otras arquitecturas como SOAR [22] y ACT-R [23], y la presente ar-
quitectura cognitiva constituye una teorfa al nivel computacional o funcional

en el sentido de Marr [70].

9.2. Principios de Interpretacién y Accién

Un aspecto fundamental del ciclo de inferencia y la interaccién es la capaci-

dad de los agentes de diagnosticar correctamente lo que pasa en el entorno o, en
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E* =ArgMax, P(E/O) = P(O/E) % P(E)/P(O)

Figura 9.3: Modelo Bayesiano

un sentido mds amplio, de interpretar sus observaciones del mundo. La inter-
pretacién es el insumo central a la toma de decisiones y en tltima instancia a la
accién. Los elementos de la interpretacién se muestran claramente en el llamado
Modelo Bayesiano, basado en el teorema de Bayes, el cual se ilustra en la Figura
9.3. El agente computacional hace la observaciéon O que a su vez es el efecto del
evento £ que ocurre en el mundo, o dicho de otro modo £ es la causa de O.
Para realizar esta inferencia hay que tener en cuenta que la observacién se puede
deber a diversas causas o eventos, y el problema para el agente es determinar el
evento mds probable £* dado O. Esto es esencial ya que la decisién y la accién
se realizan en relacion a las causas, y solo de manera paliativa en relacién a los
efectos o las observaciones.

El teorema de Bayes plantea el problema en términos de probabilidades don-
de el conocimiento deseado £* corresponde al evento que maximiza la probabi-
lidad P(E/O), es decir la probabilidad que el evento ocurra dada la observacién.
Este término depende de que la observacién O se dé como efecto del evento E,
es decir P(O/E) y de la probabilidad P(E) de que el evento E ocurra, la cual se
conoce como la probabilidad a priori del evento. El operador ArgMaxy indica
que se escogerd el evento £ que maximice P(£/O) y, consecuentemente, el tér-
mino de P(O/E) x P(E)/P(O) —es decir, el evento que hace la observacién més

probable en relacién a todos los demds eventos.
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El término P(O) indica la probabilidad total de que ocurra la observacién;
sin embargo, dado que lo que se busca es la probabilidad de los diferentes even-
tos potenciales £ para la misma observacién O, P(O) es el mismo para todos
los casos y se puede descartar. Esta simplificacion se puede valorar mejor si se
considera que P(O) = P(O/E) x P(E) + P(O/E) x P(E) donde el primer
y segundo sumandos corresponden, respectivamente, a las observaciones que se
clasifican correctamente como instancia del evento y alos falsos positivos, que en
conjunto constituyen a la totalidad de las observaciones; con esta simplificacién
P(E/O) no es ya una probabilidad sino simplemente el peso del evento seleccio-
nado en relacién a los demds eventos potenciales, es decir: ArgMaxy P(E/O) =

P(O/E) x P(E).

En esta expresion el término ArgMaxyP(E/O) corresponde a la interpre-
tacién, P(O/E) es la informacién que entrega la habilidad perceptual y P(E) al
conocimiento que se tiene en la memoria y que es relevante al evento. La obser-
vacién O no figura como un término independiente y se puede conceptualizar
como una interpretacién preliminar que surge del aparato sensorial y de la forma
en que éste integra las sefiales sensadas en el mundo, pero la habilidad perceptual
le da una perspectiva adicional que incluye al evento que la causa. Esta perspec-
tiva puede ser innata pero también depender de la experiencia profundamente

asimilada.

Por ejemplo, el propésito del diagndstico médico es determinar la enferme-
dad a partir de observar los sintomas para decidir un tratamiento. En este contex-
to las causas o los eventos son las enfermedades y las observaciones son los sinto-
mas. El término P(O/E) indica la probabilidad o plausibilidad (Likelibood) de
que el sintoma se presente dado que se padece la enfermedad: la habilidad per-

ceptual que el médico adquiere a través de sus estudios y la prictica profesional,
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y que le confiere su calidad de experto. En el caso de los sistemas computaciona-
les expertos, determinar este pardmetro es un objetivo central del aprendizaje de
mdquina. La observacién O se puede pensar como el producto de la sensacién
innata —cualquier persona puede sentir el calor de un cuerpo— pero la relacién
entre la observacion y la enfermedad es la habilidad que subyace a la intuicién
del médico. Por su parte, el término P(E) se puede recabar objetivamente me-

diante estadisticas y censos.

Supongamos un escenario en el que hay cuatro enfermedades —tifoidea, he-
patitis, cdncer y sida— y que el paciente presenta fiebre. Si se conocen las estadisti-
cas de ocurrencia de estas cuatro enfermedades y el médico sabe en qué medida se
tiene fiebre cuando se tiene cada una de las enfermedades, el diagndstico consiste
simplemente en escoger la enfermedad que maximiza el producto P(fiebre/x) x
P(x) donde x es la enfermedad. Hay que considerar que las enfermedades tienen
normalmente varios sintomas —por ejemplo, fiebre, dolor de cabeza, diarrea y
palidez del rostro— aunque en diferentes grados y, si se asume que los sintomas
son independientes entre si, la expresion bayesiana es ArgMaxpP(E/O, _,) =
P(O/E) x ... x P(O,/E) x P(E). El mejor diagndstico tomando en cuenta
los cuatro sintomas es la enfermedad que maximice el producto P(fiebre/x) x
P(dolor de cabeza/x) x P(diarrea/x) X P(palidez del rostro/x) x P(x). El estu-
dio del diagnéstico o del razonamiento causal en términos probabilisticos se ha

abordado de manera muy intensa en IA —por ejemplo, [6, 7].

El modelo Bayesiano ilustra muy claramente el compromiso que hay entre
la habilidad perceptual y el conocimiento en entornos que se pueden cuantifi-
car con probabilidades, pero estas dos fuentes de informacién admiten diversos
tipos de modelos y la ponderacién de la que surge la hipétesis de interpretacion,

es decir el producto de la percepcidn, se puede pensar de manera abstracta. Por
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ejemplo, en el caso del médico la habilidad perceptual P(O/E) se puede modelar
con una red neuronal, y el término P(E) se puede expresar de forma simbdlica
en una base de conocimiento como la descrita en el Capitulo 4. En ésta se pue-
den incluir conceptos propios de la enfermedad y los sintomas, pero también
quién la descubrid, cudl es su vehiculo, en que condiciones geogréficas o socio-
econémicas se puede dar, cudl es la mejor medicina para tratarla, cudles son las
contraindicaciones, etc. y la hipdtesis de interpretacién o el diagnéstico se puede
generar a partir de ponderar el producto de la red neuronal con el conocimiento
que se tiene en la memoria, aunque cémo hacer esta integracién en la prictica es

un problema abierto de investigacién.

Otro ejemplo es cémo ven una posicion en el tablero los ajedrecistas novatos
versus los expertos. Mientras que los novatos ven las piezas de manera objetiva o
neutra, como producto de la facultad visual innata, los expertos utilizan su habi-
lidad ajedrecistica. La interpretacién del novato es simplemente la observacién
O mientras que la del experto surge de su habilidad perceptual P(O/E). Esta se
adquiere con los afos de experiencia. Por su parte el término P(E) corresponde
a los conceptos de ajedrez explicitamente almacenados en la memoria, como la
teorfa del juego, las aperturas clésicas, los campeones mundiales que las jugaron,
los conceptos estratégicos, etc., y también a los implicitos, como el producto de
Minimax, pero son publicos y se pueden expresar a través del lenguaje. La hipé-
tesis de interpretacién surge de ponderar el producto de la habilidad perceptual,
que permite “ver la jugada”, con el conocimiento conceptual almacenado en la
memoria, como la movida del libro, y del anilisis producto de la inferencia deli-
berativa. El agente tiene que confiar en sus observaciones innatas y en sus habi-
lidades perceptuales adquiridas a través de la experiencia, ya que de otra forma

la especie no hubiera evolucionado o se hubiera extinguido. Sin embargo, esta
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fuente de informacién no es completamente confiable ya que puede haber ruido
en el ambiente o las funciones sensoriales pueden estar disminuidas, ya sea por
enfermedades o por accidentes; y si cambia el entorno —por un cataclismo o una
pandemia, o por causas inducidas por otros agentes, como el cambio climdtico
inducido por la accién humana- o el agente se mueve a un entorno novedoso,
sus percepciones se verdn afectada, sus interpretaciones serin defectuosas y sus

acciones no seran las adecuadas.

La percepcién enriquece a las observaciones primitivas ddndoles un contex-
to y una perspectiva desde el punto de vista del agente, y el conocimiento en-
riquece la interpretacién al tomar en cuenta su experiencia méds profunda. El
componente sensorial pesara mas en la interpretacion si el entorno inmediato
es lo relevante, como cuando se evita pisar un charco; habrd contextos donde lo
sensorial y el conocimiento tienen pesos balanceados como en el ajedrez donde
pesa tanto ver la jugada como analizar sus consecuencias; y otros donde el co-
nocimiento prevalece ampliamente sobre lo sensorial, como en el diagnéstico
de problemas politicos, econémicos y sociales; o en la educaciéon donde hay que
considerar la formacién integral de la persona. Lo que hay que subrayar aqui es
que en todo caso la interpretacién —el producto de la percepcién-— surge de pon-
derar la informacién proveniente del entorno —que se habilita por la habilidad

perceptual- con el conocimiento que se tiene en la memoria.

La hipétesis que la gente razona utilizando el teorema de Bayes se ha estudia-
do empiricamente y los experimentos iniciales sugirieron que éste no es el caso
[8, 93]. En particular, mostraron que la gente ignora las probabilidades a priori
y prefiere razonar mediante heuristicas, que aunque puedan ser confiables en
varios contextos pueden traducirse en conductas irracionales en otros. A este re-

sultado sele denomind the base-rate neglect fallacy (e.j., [8]) —la falacia delas tasas
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base— y fue ampliamente aceptado en psicologfa cognitiva durante las dltimas
tres décadas del siglo pasado; aunque también se observé que las probabilida-
des a priori interactan con informacién de cardcter especifico y se consideran
si son relevantes para el problema particular [94]. Investigaciones mds recientes
sugieren que los experimentos que motivaron dicha falacia asumian de manera
implicita que la gente, por ejemplo los médicos, usan el teorema de Bayes en el
formato estindar de la teorfa de probabilidad. Es decir, que la probabilidad pos-
terior o inversa P(E/O) se calcula con base en la probabilidad a priori, la plausi-
bilidad y la probabilidad total de las observacién, que implica calcular la razén
de falsos positivos (comunmente llamados en el inglés original base rate, bit rate
y false alarm rate, respectivamente), lo que a su vez presupone que se conoce
el teorema de Bayes y que se puede utilizar de manera operativa por los seres
humanos, aunque de manera implicita o inconsciente; pero la mayoria de los
médicos, como la mayoria de la gente, no estudian la teorfa de la probabilidad y
no estdn familiarizados con el teorema ni con la notacién y, consecuentemente,
su desempefio es muy pobre. Sin embargo, si el médico sabe cuantas personas de
su localidad presentaron tanto la enfermedad como los sintomas y aquellos que
presentaron los sintomas pero no la enfermedad, puede calcular la probabilidad
a posteriori utilizando una formulacién vélida del teorema de Bayes en términos
de frecuencias en vez de utilizar las probabilidades directamente, a pesar de que
no sepa el teorema explicitamente [9s, 12] y la hipétesis que las probabilidades
a priori se desechan no se sostiene [11]. Esta presentacién de la informacion se
ha denominado como formato de frecuencias naturales [95] y en su discusion se
arguye de manera muy clara que el mismo objeto matemdtico —en este caso del
teorema de Bayes— se puede representar e implementar de formas diversas; que

la eleccién particular tiene un impacto muy directo en el costo computacional
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en términos de tiempo y memoria; y que la gente puede efectivamente razonar
con el teorema de Bayes siempre y cuando la informacién se presente como fre-

cuencias naturales.

Por otra parte, desde la perspectiva ecoldgica la informacién que se colecta
o proviene del entorno debe presentarse en un formato que se pueda utilizar di-
rectamente por la mente (e.j., [12]); pero también el formato debe ser el que se
usa por la memoria y el pensamiento. Por ejemplo, la informacién que se expre-
sa en un buffer visual refleja directamente la estructura espacial, pero su trans-
formacién a una forma amodal y su registro y almacenamiento en la memoria
asociativa refleja el formato de frecuencias naturales. En dicho sistema el pro-
ducto de la red convolucional de entrada implementa la habilidad perceptual
y genera el término P(O/E), pero expresado como una funcién y no como un
numero real. Por otra parte, el contenido del registro de memoria asociativa es
la abstraccién de las diversas instancias del objeto almacenado —también en un
formato natural- y corresponde a la probabilidad a priori P(E), y la operacién
de reconocer o retribuir un objeto de la memoria “pondera” la informacién que
proviene del entorno con la informacién almacenada en la memoria, y maximi-
za de manera implicita el producto de ambas fuentes de informacién. La opera-
cién de memoria produce directamente la interpretacién —reconoce un objeto
o retribuye un objeto de la memoria- y corresponde a la probabilidad posterior
P(E/O), aunque las probabilidades numéricas nunca se hayan presentado y las
operaciones aritméticas involucradas en el cémputo del teorema nunca se hayan

realizado explicitamente.

Percibir es interpretar. La intuicién basica del teorema de Bayes, que consis-
te en ponderar la informacién que proviene del entorno con conocimiento, se

lleva a cabo por las operaciones de la memoria, pero no es necesario, y tal vez no
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es posible, representar las probabilidades y hacer los calculos aritméticos expli-
citamente. La mente hace el cémputo de otro modo. El propésito de la compu-
tacién es interpretar la observacién, como cuando un robot requiere identificar
el evento mas plausible que ocurre en el mundo para actuar en consecuencia, o
el médico requiere determinar cudl es la enfermedad que produce los sintomas
para decidir cudl es el mejor tratamiento, pero ni el robot ni el médico requieren
necesariamente representar al mundo mediante probabilidades ni hacer cilculos
de manera explicita si cuentan con mecanismos causales alternativos; por ejem-

plo, si se emplea un modo de computacién analdgico y se recurre a la memoria.

Desde la perspectiva de las neurociencias la hipétesis del cerebro Bayesiano
[96] sostiene que la percepcidn, la accidn, el aprendizaje y la memoria se lle-
van a cabo de acuerdo a este mismo principio. La maximizacién implicita que
se requiere en la produccién de la interpretacién puede involucrar un ciclo de
operaciones de memoria y comparar las interpretaciones tentativas con las si-
guientes observaciones, hasta que la interpretacion sea estable; este proceso es
dindmico pero en esencia pondera también los estimulos externos con el estado

del cerebro.

Estas consideraciones en conjunto sugieren que la estrategia de interpreta-
cién éptima para cualquier agente, de cualquier especie, natural o artificial, es
seleccionar la hipétesis de cémo es el mundo que resulte de ponderar la infor-
macién aportada por sus habilidades perceptuales con su conocimiento acerca
de los eventos que pueden ocurrir en el entorno. Esta es una proposicién de ca-
ricter general a la que nos referimos aqui como Principio de Interpretacion. En
el caso bésico, cuando no se acumula la experiencia, la habilidad perceptual se

reduce a la observacién directamente; por su parte, el conocimiento incluye a
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la informacién conceptual explicita e implicita almacenada en la memoria, y al

producto de la inferencia deliberativa, que es conocimiento implicito.

La motricidad se puede pensar como la percepcién pero la direccionalidad
se revierte. En este caso laintencién 7 del agente proviene de su mente y la accién
A se realiza para satisfacer dicha intencién. En esta analogfa P(1/A) representa
la medida en que la intencién 7 se satisface si se realiza la accién A este término
se entrena a través de la experiencia y representa a la pericia motora del agente.
La habilidad motora es la contraparte de la perceptual. Esta se despliega, por
ejemplo, cuando se anda en bicicleta, se juega billar o se toca el piano. Al igual
que en la percepcién se distingue de las acciones bésicas o innatas: cualquiera
puede tomar un bastén de billar e impulsar la bola y cualquiera puede presionar
las teclas del piano, pero sélo el billarista experto puede hacer la carambola de

tres bandas y el pianista producir musica cuando toca el piano.

Las habilidades perceptuales y motoras pueden corresponder a la misma
modalidad, como cuando se golpea una pelota con efecto; pero es comun que
sean diferentes y se desplieguen de manera coordinada, como el billarista y el
pianista que perciben mediante la visién, y golpean la bola o presionan las teclas

mediante la modalidad motora.

Las habilidades se caracterizan también porque el conocimiento causal que
se despliega en su desempeno no es transparente al andlisis. Si se le pregunta al
médico cémo interpret el sintoma o al ajedrecista como vié la jugada ganadora,
dirdn que no saben, que nada mis “la vieron”; o al ciclista o al piloto del auto de
carreras como manejan sus vehiculos, darin en todo caso una explicacién super-
ficial y genérica, pero no podrin decir por qué movieron el volante tantos grados

o pisaron el freno con cierta fuerza, ya que esta informacién estd profundamente
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embebida en la percepcién y la accién motora, pero no es conocimiento explici-

to.

Asimismo, aunque en algunos dominios de experiencia pueda prevalecer la
habilidad perceptual sobre la motora o viceversa, el experto demanda normal-
mente ambas de forma balanceada: el billarista ve la mesa, valora la posicién de
las bolas y ejecuta el golpe de manera precisa, y el pianista lee el pentagrama y to-
ca las notas con gran fluidez. Las habilidades hacen al experto y pensar durante

su despliegue puede afectar negativamente el desempeno.

Por su parte, el término P(4) se refiere a la probabilidad de que la accién se
realice en el entorno. Este se puede conceptualizar como el componente ecolé-
gico acerca de la accién, andlogo a la productividad potencial de las decisiones,
pero para satisfacer la intencién particular. Si este conocimiento no se toma en
cuenta hay una gran incertidumbre acerca de si la accién seleccionada para satis-
facer la intencidn se puede realizar. Este es el caso, por ejemplo, cuando la accién
se selecciona directamente por la habilidad motora sin consultar a la memoria.
Disminuir dicha incertidumbre es esencial ya que no sirve de nada tener las me-
jores intenciones si las acciones que las satisfacen no se pueden realizar debido a
restricciones externas al agente. Este término también puede incluir el costo de
realizar la accidn; si éste es muy elevado la accién no se podré realizar por falta

de recursos, aunque potencialmente satisfaga la accién.

Finalmente, el término 4" = ArgMax 4P(A/I) denota la accién A que se
selecciona para satisfacer a la intencién 7 y corresponde al diagnéstico. De ma-
nera andloga ala interpretacién que entrega la percepcién, la accién que satisface
la intencién se escoge ponderando la pericia del agente con la probabilidad de
que la accién se puede realizar en el entrono, es decir, maximizando el produc-

to P(I/A) x P(A) para todas las acciones relevantes. La pericia aumenta con
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la experiencia y la diferencia entre el novato y el experto es que las acciones del
primero dependen principalmente de su dotacién innata.

Al igual que en la percepcién, puede haber diversas estrategias para repre-
sentar la habilidad motora y el conocimiento acerca de la accidn, y se puede es-
tipular que la mejor estrategia para actuar es seleccionar la accién que resulte de
ponderar el grado en que las acciones potenciales satisfacen la intencién con la
capacidad y/o el costo de realizarlas. Esta es también una proposicién de cardcter

general a la que nos referimos aqui como Principio de Accidn.

Como en la percepcién, en que la interpretaciéon completa surge de una ope-
racién de recuperaciéon de memoria —en la que el descriptor que surge de la ha-
bilidad perceptual es la cue— la accién que satisface la intencién surge de una
operacién de recuperacién de un registro de memoria motora cuya cue repre-
senta a la intencidn y el objeto recuperado es la entrada a la habilidad motora,
implementando de esta forma el principio Bayesiano.

Es también posible que el descriptor que produce la habilidad perceptual
sea la entrada a la habilidad motora directamente, saltando la memoria y los es-
quemas o razonadores, aunque en este caso la interpretacién y la accién no se
beneficien del conocimiento, y la conducta se empobrezca en la medida en que
el conocimiento de la probabilidad de que la accidén se realice en el entorno sea

relevante.

9.3. Pensamiento Esquemadtico

El pensamiento esquemdtico consiste en mapear directamente la interpreta-
cién que surge de la percepciéon al médulo de motricidad a través de un esquema

saltando el médulo del pensamiento explicito. Los esquemas pueden ser inna-
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tos aunque se pueden emplear de manera contingente por analogfa a conceptos
aprendidos, o se pueden desarrollar a través de la experiencias, como las habi-
lidades perceptuales y motoras, y manifestarse como habitos conductuales. El

moédulo Esquemas en la Figura 9.1 ilustra esta ruta.

La conducta cotidiana, como caminar, comer, bafiarse e incluso conversar, se
puede considerar como esquemdtica ya que se lleva a cabo de manera automdti-
ca, sin mediacién del pensamiento, siempre y cuando las expectativas del agente
sean consistentes con sus observaciones en el mundo. Sin embargo, cuando ocu-
rren eventos espontdneos no previstos, la ejecucion del esquema se interrumpe
y es necesario enfrascarse en un proceso de pensamiento explicito. La conducta
esquematica se puede posponer para atender al evento o se puede continuar de
manera concurrente con el pensamiento, pero la atencién se focalisa en el pro-

ceso de deliberacidn consciente.

Un ejemplo muy ilustrativo que involucra la operacién de un esquema es
la heuristica de rastreo o seguimiento —gaze heuristics— que se usa para seguir la
trayectoria de un objeto, como cuando se cacha una pelota; ésta consiste en fijar
la mirada en la pelota y correr hacia donde se espera que caiga, ajustando la velo-
cidad de forma tal que el 4ngulo de la mirada en relacién al suelo sea constante
[13]. El desempeno de esta conducta involucra un proceso continuo de interpre-
tacidn y accidn, y la esencia de la heuristica es calcular a la velocidad del agente
como funcién del dngulo. Este problema se puede plantear como el célculo de
la trayectoria, como en los problemas de balistica; pero la racionalidad ecolégica
-y el sentido comtin- sugiere que esto va mis alld de las capacidades de cdlculo
de los seres humanos y de otros animales, como los perros cuando se les lanza la
pelota. Pero, al no haber alternativa aparente, se sostiene que si es posible calcu-

lar el dngulo y hacer el ajuste de la velocidad por medios naturales, ya que estos



9.3. PENSAMIENTO ESQ UEMATICO 183

calculos son mucho mds simples [13]. Sin embargo, esto sigue siendo problemi-
tico y no es claro que estos cdlculos se puedan hacer mentalmente en tiempo real

y sin la ayuda de representaciones externas.

Una alternativa es postular que el dngulo no se computa explicitamente y
que el problema se resuelve interpretando la imagen visual directamente como
una funcién en el espacio de caracteristicas abstractas. En esta formulacién la
imagen en el buffer visual de entrada se traduce por la habilidad perceptual a
una representaciéon amodal que codifica el dngulo implicitamente, y el descrip-
tor resultante se deposita en el bus de la arquitectura computacional ilustrada
en la Figura 9.2. Este proceso corresponde a computar el término P(O/E) que
caracteriza la experiencia en la formulacién Bayesiana. El proceso de percepcién
se completa realizando una operacién de recuperacién de memoria en el que el
descriptor que entrega la habilidad perceptual es la cue y el descriptor retribuido
representa la interpretacién final, maximizando el producto de P(E) y P(O/E),

de acuerdo con el principio de interpretacion.

La interpretacién es a su vez la entrada al esquema, el cual computa una
funcién cuyos argumentos y valores son los dngulos y las velocidades respecti-
vamente. La aplicacién del esquema es andloga a la operacién de recuperacién
de memoria, en la que el ingulo “retribuye” a la velocidad. Mientras que la ope-
racién de memoria @ computa una funcién cuyo dominio y rango son objetos
del mismo tipo, el esquema computa una funcién cuyo dominio y rango son de
tipos diferentes. La arquitectura no asume un modo de computacién especifico
y el esquema se puede implementar con una MT, como una red neuronal, co-
mo computacién por tablas o algin otro modo de computacién, con la tnica
restriccién que los argumentos de entrada y salida se representen en la configu-

racién estindar de forma coherente con la estructura del bus.
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El esquema debe contar con un control de entrada para validar que el ar-
gumento en el bus pertenezca al dominio de la funcién, de manera anéloga al
cémputo de la operacién de reconocimiento de memoria 7, y lo presente al mo-
do de cdmputo en el formato en que éste se defina. El control de salida debera
a su vez transformar el valor de la funcién al formato de caracteristicas y deposi-

tarlo en el bus.

La salida del esquema se puede considerar como la plausibilidad —una pro-
babilidad condicional- con que se retribuye el conocimiento de otro registro
de memoria, donde el descriptor resultante corresponde al término P(A), de
acuerdo con el principio de accién. Este dltimo descriptor es a su vez la entra-
da a la habilidad motora —es decir, P(//A)- que lo mapea al buffer de la mo-
dalidad motora —o a un descriptor concreto— que es a su vez la entrada a los
actuadores motrices que generan la accién propiamente. De forma mds gene-
ral, la informacién en los registros de memoria y proceso conectados al bus se
pueden considerar como conocimiento a priori y la informacién que se deposi-
ta en el bus como plausibilidades o probabilidades posteriores en el espacio de
caractersticas; y el pensamiento esquemdtico se puede conceptualizar como la
composicién del principio Bayesiano, desde la interpretacién perceptual hasta

la seleccion de la mejor accién que satisface la intencién.

En el caso que el esquema se defina de forma extensional, como compu-
tacién con tablas o alguna forma de razonamiento diagramatico, el coémputo
se llevaria a cabo por inferencias directas y, al igual que en las operaciones de
memoria, se implementarfa con algoritmos minimos; en este caso se evitaria la

necesidad de efectuar célculos aritméticos de manera explicita.

Por otra parte, ejecutar un esquema no implica que se toma una decisiéon

necesariamente. Determinar el cambio de velocidad para mantener el dngulo es
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un proceso automdtico y no se puede decir realmente que el jugador de beisbol
o un perro cachando la pelota calculan el angulo y toman la decisién de aumen-
tar, mantener o disminuir la velocidad. La conducta esquematica es directa y se
opone a la toma de decisiones genuina en que el pensamiento permite anticipar
al mundo en el corto, mediano y largo plazo, y toma en cuenta el conocimiento,
las creencias, los intereses y los valores del agente. Por esta razén el pensamiento

simbdlico o declarativo se distingue de la conducta esquemitica.

9.4. Pensamiento y Toma de Decisiones

El pensamiento explicito o deliberativo corresponde al médulo Pensamiento
en la Figura 9.1; esta facultad extiende a la memoria asociativa y alos esquemas, y
se lleva a cabo con mdédulos “Razonadores” conectados al bus, como seilustraen
la Figura 9.2, cada uno delos cuales incluye un método de razonamiento general.

Un ejemplo paradigmatico puede ser el algoritmo Minimax en el ajedrez
computacional. La entrada y la salida son descriptores que representan respec-
tivamente la posicion en el tablero y la movida que hace el jugador en turno. La
arquitectura computacional liga a este médulo con el entorno por medio de las
habilidades perceptuales y motoras, y los respectivos canales de entrada y salida.

Minimax, en su formulacién tradicional, subsume al diagnéstico, la toma de
decisién y la planeacién, e incluso la memoria, en un bloque monolitico, como
se discute en el Capitulo 3; sin embargo, los estudios de ajedrez humano reali-
zados extensamente por el ajedrecista y psicélogo holandés Adriaan de Groot
(1914-2006), que se han confirmado por estudios posteriores, sugieren que el
desempenio del ajedrecista depende en gran medida de la percepcién y la me-

moria visual. De Groot realizé una amplia gama de experimentos incluyendo
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principiantes hasta grandes maestros y concluyé que la eleccién de la siguiente
movida involucra cuatro fases a las que llamé: 1) de orientacién; 2) de explora-
ci6n; 3) de investigacién; y 4) de prueba o verificacién. En la primera se evaltala
posicién de manera general y se deciden intuitivamente las lineas de accién rele-
vantes; en la segunda se exploran algunas ramas del espacio de busqueda con una
profundidad moderada; en la tercera se selecciona la movida mds probable; y en
la cuarta se verifica que la decision es correcta. De éstas la primera es la que distin-
gue mis claramente al experto del novato y determina la calidad de su juego. Sus
resultados mostraron que tanto los novatos como los expertos evaltian aproxi-
madamente el mismo nimero de opciones y con profundidad similar; aunque
también se ha mostrado posteriormente que los expertos lo hacen con mayor
rapidez. A manera ilustrativa, se dice que Kasparov sélo analizaba 10 posiciones

en 3 minutos en promedio.

Estas cuatro etapas se pueden referir grosso modo a la arquitectura compu-
tacional, donde la primera se puede conceptualizar como una operacién de re-
cuperacién de memoria en la que la posicién en el tablero es el cue; la segunda
como una inferencia abductiva o de diagnéstico; la tercera como la toma de deci-
sién propiamente; y la cuarta corresponderfa al médulo de planeacién o andlisis;
las tres dltimas inferencias se implementarfan en sus respectivos médulos de ra-

zonamiento, aunque con recursos computacionales muy limitados.

Sin embargo, recientemente se propuso una alternativa radical a los juegos
racionales. Esta consiste en el programa AlphaZero [18] que derroté a los cam-
peones mundiales humanos y computacionales de ajedrez, go y shogi.* Este pro-

grama utiliza redes neuronales profundas y aprendizaje por refuerzo.

*AlphaZero derroté contundentemente a Stockfish, que habia dominado ampliamente el

ajedrez computacional desde 2014, como se muestra en la Figura 3.4.
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El conocimiento dado a AlphaZero consiste s6lo en las reglas del juego y se
entrena jugando contra si mismo. La red neuronal una vez entrenada produce
para cada posicidn o estado s y movida m la probabilidad de ganar P(m/5) si el
jugador en turno realiza dicha movida en dicha posicién o estado del tablero.
Sin embargo, AlphaZero no realiza la movida directamente sino evalda las con-
secuencias de las mejores movidas, pero no mediante heuristicas, sino con un
método estocistico llamado Btsqueda Montecarlo, que selecciona las movidas
aleatoriamente y premia las que llevan a posiciones mds favorables o ganan el
juego y las penaliza en caso contrario. AlphaZero analiza en el orden de 80 x 10°
movidas por segundo; esta cifra es mucho mayor que la capacidad de andlisis
humana, pero mejora en tres 6rdenes de magnitud a la busqueda realizada por
Stockfish, que es del orden de 35 x 10°, que mejora a su vez a la realizada por

DeepBlue en la versién que vencié a Kasparov, que era de 200 x 10°.

Estas consideraciones se mapean directamente a las arquitecturas cognitiva
y computacional en las Figuras 9.1y 9.2. La red neuronal profunda correspon-
de directamente al término P(O/E), que caracteriza a la habilidad perceptual,
y produce el descriptor que consume el médulo de basqueda Montecarlo, sin
recurrir a la memoria. Por su parte, el proceso de bsqueda corresponde a la fase
del pensamiento y aporta el término P(E), aunque codificado de manera impli-

cita en la especificacién del algoritmo.

Este proceso de percepcién-razonamiento corresponde parcialmente al que
propuso de Groot, pero de manera empobrecida ya que no se emplea ala memo-
riay lainterpretacidn es simplemente una plausibilidad; el médulo de la basque-
da Montecarlo subsume a las tres etapas deliberativas propuestas por de Groot,
pero utiliza recursos computacionales de caricter algoritmico que no estdn dis-

ponibles en la computacién natural. Sin embargo, AlphaZero sugiere, del mis-
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mo modo que de Groot, que en los juegos racionales pesa més la habilidad que el
pensamiento explicito, y cambia la concepcién tradicional del ajedrecista como

el pensador por excelencia.

AlphaZero ilustra, sin embargo, sélo algunos aspectos de la arquitectura
cognitiva y la computacional, y un uso mds pleno del pensamiento se da en el
ciclo de inferencia de la vida cotidiana, que involucra la formulacién de diag-
ndsticos, la toma de decisiones y la planeacién explicita, como se discute amplia-
mente en la Seccién 3.4 y se ilustra en la Figura 3.6.> Dicha secuencia de infe-
rencias, apoyadas por la recuperacién de informacién de la memoria, se puede
conceptualizar como el uso de tres razonadores conectados al bus, cuya funcio-
nalidad se demanda en serie, donde la entrada global consiste en las interpreta-
ciones producidas por la percepcién y la de salida en las intenciones que genera
el pensamiento como un todo.

La inclusién de la memoria asociativa como columna vertebral de la arqui-
tectura cognitiva contrasta con los modelos estindar de estas inferencias, tanto
simbdlicos como sub-simbdlicos. Los modelos tradicionales asumen explicita o
implicitamente que los posibles diagnésticos y/o decisiones estin dadas de ante-
mano, y las inferencias se enfocan a ponderar las alternativas y seleccionar las de
mds valor, de acuerdo a alguna funcién que también se estipula externamente,
como en la teoria de juegos, la optimizacién y la investigacién de operaciones.

Sin embargo, desde el punto de vista de los agentes auténomos situados en el

3La arquitectura IOCA vy el presente ciclo de inferencia se implementaron en estas lineas
generales en el robot de servicio Golem-III; en éste la comunicacién, la memoria y la inferencia
utilizan un formato simbélico [24]. El robot se construyé con computadoras digitales estindar
y la tinica fuente de entropia que se considera viene del entorno, pero como los ambientes de
demostracién y competencia de estos dispositivos son muy predecibles, la entropfa es muy baja y

la conducta del robot, incluyendo la toma de decisiones, est4 significativamente predeterminada.
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mundo el proceso central de estas inferencias es la sintesis de los diagndsticos y
de las decisiones potenciales. Antes que evaluar las alternativas hay que ponerlas
sobre la mesa. En los modelos tradicionales se asume que la mesa estd servida,

pero para los agentes naturales éste no es el caso.

La presente propuesta ofrece una respuesta a como se puede llevar a cabo
este proceso: los simbolos provienen de operaciones de retribucién de informa-
cién en la memoria asociativa, aunque también podrian provenir delos médulos
de razonamiento heuristico y del pensamiento deliberativo. Ante una contin-
gencia como el charco que estd en la puerta de la casa, los diagnésticos poten-
ciales se pueden hacer disponibles en el bus central, independientemente que se
materialicen 0 no como simbolos a través de los médulo de sintesis y se presen-
ten en el buffer de salida. De manera andloga, las decisiones potenciales pueden
provenir de la memoria o de otros médulos de pensamiento, y se pueden realizar

explicita pero no necesariamente, como simbolos.

En los modelos simbdlicos el repertorio de simbolos estd dado de antemano
y se proveen al sistema por medios externos mientras que en los sistemas sub-
simbdlicos no hay simbolos. De manera mas general, los modelos clésicos de IA
no dicen nada a la génesis del simbolo. Por esta razén la memoria asociativa es

indispensable al pensamiento deliberativo.

Realizar operaciones de memoria, computar esquemas y efectuar procesos
de razonamiento, incluyendo el cémputo de las habilidades perceptuales y mo-
toras, se pueden ver en IOCA como procesos Bayesianos, pero implementados
sin necesidad de efectuar cdlculos aritméticos de manera explicita. En esta con-
ceptualizacién el contenido del bus al inicio de una operacién corresponde con
el término P(O/E), el médulo que se utiliza en la operacién codifica el a priori

P(E) y el valor que se deposita en el bus como resultado de la operacién es la
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interpretacién P(£/0). En operaciones en serie éste tltimo es a su vez la entrada
P(O/E) de la siguiente operacion y el descriptor final que alimenta la habilidad
motora se puede considerar como el P(E) de todo el proceso inferencial y de me-
moria. La habilidad perceptual provee la plausibilidad inicial a partir del bufter
modal de entrada y la habilidad motora computa la interpretacién final que se
deposita en el buffer modal de salida. Desde una perspectiva adicional, el pro-
ceso se puede conceptualizar como una composicién funcional Bayesiana en el

espacio de caracterfsticas.

9.5. Memoria versus Habilidades

Las memorias declarativas se distinguen de las habilidades perceptuales y
motoras. Estas tltimas se refieren cominmente en neurociencias, neuropsico-
logfa y psicologia cognitiva como “memoria perceptual” y “memoria motora”,
pero el conocimiento y las habilidades se oponen en varias dimensiones. Mien-
tras que el primero estd disponible en la memoria y se puede adquirir y expresar
a través del lenguaje, la habilidad estd profundamente embebida en la percep-
cién y la motricidad, y se adquiere por la prictica intensa a lo largo del tiempo.
Mientras que el conocimiento se registra, se reconoce, se retribuye, las habilida-
des se usan pero las experiencias particulares de entrenamiento no se recuerdan
o se recuperan de la memoria. Mientras que el conocimiento es transparente a
la consciencia, al menos cuando se registra o retribuye de la memoria y se usa
en el razonamiento, y es objeto de la reflexién y la introspeccién, la experiencia
de desplegar una habilidad se siente pero es opaca a la consciencia; y mientras el
conocimiento es esencial y causal a la conducta intensional, los reportes o expli-

caciones del “conocimiento” de las habilidades son meras racionalizaciones que



9.5. MEMORIA VERSUS HABILIDADES 191

distan mucho del proceso causal a la experiencia misma, como cuando alguien

explica su habilidad para manejar una bicicleta.

Esta distincién se refleja en IOCA en la naturaleza de los médulos de la ar-
quitectura. Las habilidades perceptuales y motoras —o los médulos de anilisis
y sintesis— corresponden a la distincién tradicional de memorias perceptuales y
motoras, respectivamente. Estos médulos procesan funciones de transferencia,
son procedurales, y sus conexiones de entrada y salida al bus central son funcio-
nes que se interpretan como plausibilidades o probabilidades condicionales en la
arquitectura Bayesiana, como se ilustra en la Figura 9.1. Por su parte, los RMAs
corresponden a informacién a priori —es decir probabilidades absolutas— y ca-
racterizan a los objetos de la memoria declarativa propiamente. Es posible que
haya memorias declarativas con informacién perceptual y/o motora, como el
conocimiento que se tiene acerca de los eventos y acciones que se llevan a cabo
en el mundo, sin menoscabo de las habilidades perceptuales y motoras que se
asocian a los médulos de anilisis y sintesis. Asimismo, los médulos de razona-
miento, tanto los esquemdticos como los de propésito general, son andlogos a
las memorias, sélo que codifican el conocimiento no sélo de manera explicita

sino también implicita a través de algoritmos u otros modos de cémputo.

Los médulos de memoria en IOCA pueden ser de cardcter simbdlico, pe-
ro dado que la informacién en el bus se especifica en el espacio de caracteristi-
cas, la unidad de entrada y salida de memoria debe traducir dicho formato al
simbolico, realizar las operaciones de memoria en este tltimo, y llevar a cabo la
operaci6n inversa para depositar la informacién reconocida o recuperada en el
bus. En la prictica, los sistemas de Inteligencia Artificial de orientacién simbd-
lica que tienen una interfaz perceptual y motora, y estin situados en el mundo,

requieren realizar la transformacién entre lo sub-simbdlico y lo simbélico, y vi-
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ceversa, aunque esta transformacion se aborda de forma particular y al nivel de

la implementacién.

9.6. Algoritmos Minimos

El formato de frecuencias naturales presenta la informacién a la mente de
forma mds apropiada que los formatos artificiales, como la notacién matemati-
ca. Sin embargo, de acuerdo con la Ciencia Cognitiva, el cémputo se lleva a cabo
mediante algoritmos estdndar utilizando la Maquina de Turing o alguna méqui-
na equivalente. Esta corriente de opinién sostiene que el cerebro es una méqui-
na tan poderosa que puede evaluar las operaciones aritméticas involucradas en
el computo de manera natural (e.j., [12, 13]); es decir, que los seres humanos y los
animales no humanos con un cerebro suficientemente desarrollado computan
algoritmos de la misma forma que lo hacen las computadoras digitales del tipo

ordinario.

Sin embargo, el formato de la MT es lingiiistico y proposicional y si el cere-
bro fuera una MT el formato de frecuencias naturales se requerirfa traducir al
formato simbdlico o proposicional, y el cémputo serfa igualmente dificil o no
factible. Por el contrario, el formato de probabilidades es proposicional y éste se
puede procesar directamente en la MT, y razonar con este formato serfa ficil. De
manera mds general, para que el cdmputo sea factible es necesario que el forma-
to en que se presenta la informacién sea el mismo, o al menos compatible, con
el formato en el que se lleva a cabo el cémputo.

Dado que el modo de computacién natural no se conoce, sostener que la
mente usa algoritmos computados por una MT es una racionalizacién a poste-

riori, pero no causal de la conducta mental. Los conceptos matemdticos, asf co-
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mo las notaciones y los sistemas métricos, son construcciones culturales e histé-
ricas, que aparecieron mucho después de la maquinaria utilizada por la compu-
tacién natural, y no hay ninguna razén para suponer que el cerebro utiliza di-
chos constructos, de la misma forma que no hay razén para suponer que las
racionalizaciones que provee la gente respecto al conocimiento involucrado en
el despliegue de habilidades, tal como andar en bicicleta, son causales.

Es posible que la maquina computacional natural utilice un formato alta-
mente distribuido, en el que el cémputo se lleve a cabo por unidades de proce-
samiento muy sencillas que computen algoritmos muy simples, y que la com-
plejidad venga del cémputo coordinado de dichas unidades. La interpretacién
de las representaciones distribuidas como un todo se ejemplifica por los algorit-
mos minimos. Esta visién es muy similar a la formulacién original de las redes
neuronales [2] pero su implementacién en computacién por tablas, por ejem-
plo, se puede llevar a cabo por arreglos masivos que realicen computaciones en
paralelo en un nimero muy reducido de pasos de cémputo, y no se necesita re-
ducir ala MT ni utilizar algoritmos costosos de gradiente descendente, como la
propagacién hacia atrés utilizada en las redes neuronales.

Las teorfas tradicionales de racionalidad se enfocan en los mecanismos ge-
nerales y en las estrategias particulares de las que surge la conducta racional, y se
asume implicitamente que el computo se lleva a cabo por una maquina general,
tal como la Maquina de Turing. Sin embargo, es posible revertir este punto de
vista y enfocarse en la miquina computacional que es causal a la conducta. Esta
es la perspectiva de la racionalidad desde el punto de vista de la miquina, en la
que la pregunta es cudl es la conducta racional que se puede generar por una u

otra midquina.






Capitulo 10

Cognicién Natural

La Cognicién Natural contrasta con la Cognicién Artificial en que en la pri-
mera la memoria es asociativa, los procesos tienen un grado de indeterminacién
y las fronteras entre sus médulos no estin claramente demarcadas, mientras que
en la segunda la memoria es local, la llamada Memoria de Acceso Aleatorio o
Random Access Memory o RAM,' los procesos estin predeterminados y sus
médulos —la Unidad Central de Proceso (CPU), los registros de entrada y sali-
da y la memoria RAM- son independientes. La cognicién natural se distingue
también en que los procesos de la percepcién y la accidn se sienten o su desplie-
gue va acompaniado de tener una experienciay, en el caso de la cognicién huma-
na, y posiblemente de algunas otras especies, la experiencia se enriquece con el

simbolo y el pensamiento consciente.

"Es paraddjico que estas memorias se denominen Random Access Memory ya que los regis-
tros no se accesan de forma aleatoria y, por el contrario, el acceso estd perfectamente determinado

a través de la direccién de los registros.

195



196 CAPITULO r0. COGNICION NATURAL

Figura 10.1: Trazos de Memoria de Conceptos Asociados

10.1. Memoria Asociativa Natural

Las memorias naturales de los seres humanos y los animales con un sistema
nervioso suficientemente desarrollado son asociativas. Una percepcién particu-
lar, como un olor, una imagen o una frase, puede disparar una cadena de recuer-
dos que se van entrelazando, cuya evolucién se impacta en buena medida por el
contenido afectivo y/o emocional de lo evocado. El registro, el reconocimiento
o la retribucién de informaciones se hace por asociaciones entre las interpreta-
ciones que provee la percepcién en sus diferentes modalidades, incluyendo el

lenguaje, y los contenidos previamente almacenados [4s].

La diferencia entre los dos tipos de memoria se ilustra contrastando las Fi-
guras 6.2 y 10.1; en la primera hay un trazo de memoria “separado” —el concepto
de ajedrez— y en la segunda se muestran dos trazos traslapados —el concepto de
ajedrez y el concepto de persona. La asociacion se ilustra con la interseccién de
ambos trazos y la figura sugiere que si se evoca uno se evoca el otro. Si se pien-
sa en el jugador se piensa en el juego y viceversa, y la asociacién propiamente

representa al concepto de jugador de ajedrez.
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Figura 10.2: El ajedrez como una funcién de posiciones a movidas

10.2. Asociatividad e Indeterminacidn

La cognicién artificial y natural se oponen también en que la primera es de-
terminista y la segunda no lo es necesariamente, como se discute en la Seccién
6.1. Es plausible que en la memoria natural el mismo estimulo evoque diversos
recuerdos de manera aleatoria y consecuentemente se realicen diversas conduc-
tas igualmente azarosas. Si la aleatoridad es primitiva y no sélo simulada, la mé-
quina en cuestidn tiene una entropia computacional, que crece con el ndmero

de respuestas posibles.

La asociatividad y la indeterminacién de la memoria son nociones relacio-
nadas. Los conceptos asociados deben contar con trazos de memoria comparti-
dos, de tal forma que la activacién de un concepto pueda inducir la activacién

€ otros conceptos, pero pensar en un concepto no condiciona pensar en to-
de ot t t d t
0s sus conceptos asociados, y la seleccidon de las asociaciones en una evocacién
d t dos, y la sel del
particular no estd completamente predeterminada; esta intuicién se ilustra en la
Figura 10.2, donde un conjunto de conceptos asociados se relaciona con un con-
junto de conductas potenciales que se pueden realizar como respuesta al mismo

estimulo.
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10.3. Génesis del Simbolo

Una oposicién adicional entre la cognicién artificial y la natural es que en la
primera el pensamiento y la memoria se idealizan como médulos independien-
tes mientras que en la segunda el ejecutivo central y la memoria trabajan de ma-
nera profundamente entrelazada. La percepcién incide directamente de forma
asociativa sobre la memoria, como lo ilustra el caso del ajedrez, y el pensamiento
y la memoria inciden directamente sobre la motricidad.

Lamemoria natural no es un bloque monolitico y se distinguen varios tipos,
principalmente la memoria semdantica, la memoria episddica, descritas original-
mente por Tulving en 1972 [26], y la memoria de trabajo, por Baddeley en 1981
[97]. Tanto la memoria semdntica como la episédica son de largo plazo, como se
describe en el Capitulo 4. Por su parte la memoria de trabajo es de corto plazo y se
utiliza por el ejecutivo central en la manipulacién de la informacién que es sujeta
del foco de atencién durante el flujo del pensamiento. Sin embargo, no hay una
demarcacién dura entre los tipos y los procesos de memoria, y al pensamiento se
le puede concebir como un proceso que se da en la memoria y, mds radicalmen-
te, como un proceso de memoria. Este médulo memoria-pensamiento se ilustra
en la Figura 10.3.

Desde esta perspectiva la percepcién se modula por las expectativas almace-
nadas en la memoria y produce las interpretaciones que hace el agente; por su
parte, la motricidad responde a las intenciones del agente, pero también las ex-
pectativas o predicciones motoras pueden incidir sobre el pensamiento, y tanto
la percepcién como la accién motora se ligan con el pensamiento-memoria bi-
direccionalmente.

Se sabe con cierto grado de certeza que la memoria de trabajo se localiza enla

zona prefrontal de la corteza cerebral y que la episédica se consolida en el hipo-
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Figura 10.3: Cognicién Natural

campo, en el Iébulo temporal, y se cree que tanto la memoria semdntica como
la episédica estan distribuida en diversas locaciones, aunque éstas no se pueden
senalar puntualmente, ademds de que las interacciones entre los tres tipos de me-
moria son muy elusivas y realmente no hay un modelo claro de su demarcacion,
funcionamiento e interaccién. Tampoco se sabe cudl es el formato en el que se

representa la informacién en ninguno de los tipos de memoria.

Sin embargo, se tiene la intuicién muy sélida de que los contenidos —ya sean
simbolos lingifsticos 0 im4genes— se hacen conscientes cuando se presentan ala
memoria de trabajo. De manera andloga a los contenidos embebidos en el apa-
rato perceptual, que sélo se hacen conscientes en las interpretaciones que se en-
tregan al médulo pensamiento-memoria, es plausible que los contenidos de la
memoria semdntica y la episédica s6lo se presenten como simbolos cuando se
registran y se evocan. El formato de estas formas de memoria es muy posible-
mente distribuido y su acceso se lleva a cabo en paralelo, y el sustrato neuronal
sugiere que la informacién se guarde en la memoria de largo plazo de manera

sub-simbdlica. Sin embargo, lo esencial es que los contenidos, tanto los prove-
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nientes de la percepcién como de la memoria de largo plazo, se erigen como

simbolos al presentarse a la consciencia.

Una nueva analogfa termodindmica puede ayudar a ilustrar este concepto:
los contenidos de la percepcién y la memoria de largo plazo se almacenan en
una fase continua de la sustancia, como la gaseosa, pero al pasar al pensamiento
consciente hay un cambio de fase, donde la sustancia adquiere un vehiculo indi-
vidual diferenciado, como las gotas que se condensan de la nube cuando llueve.
La gota vive brevemente hasta llegar al suelo, donde se vuelve a integrar a la fa-
se liquida continua, en la masa de agua, como la de un lago o del océano, que

eventualmente se evapora y se vuelve otra vez nube.

La evocacién va seguida del registro refrescado del recuerdo. Las gotas son
los simbolos, que pueden ser palabras o imdgenes, y se sabe cudl es su referente
durante su breve vida en la experiencia consciente. Pero en el mar de la memoria

los contenidos se guardan sobrepuestos, distribuidos e indiferenciados.

El simbolo se crea y se evanece dindmicamente en la percepcién, en el re-
gistro y la evocacién del recuerdo, en el razonamiento y en la interpretacién y
la generacién del lenguaje. Este es un proceso creativo continuo y permanente,

que subyace a la experiencia consciente. Si se piensa o se habla, estd lloviendo.

10.4. Determinismo versus Indeterminismo

La discusion previa sugiere que el pensamiento-memoria de la cognicién na-
tural puede tomar decisiones libremente y la indeterminacién de la mente se
opone al determinismo de Laplace y de Turing. El determinismo empieza en la

fisica y se proyecta a la quimica, la biologfa y la psicologia. De forma reciproca,
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la mente, al ser un fenédmeno psicolégico, surge o emerge del cerebro, y conse-

cuentemente de la biologfa, de la quimica y en tltima instancia de la fisica.

El determinismo asume que hay un conjunto de leyes de la ciencia que son
objetivas y causales de todos los fenémenos de la naturaleza. Esta doctrina asu-
me también que todo estd determinado por dichas leyes, es decir que las causas
determinan a los efectos; sin embargo, se asume igualmente que los efectos se
deben a las causas, por lo que se incurre en peticién de principio. La alternativa
presupone que hay fenémenos que son genuinamente espontineos, que no tie-
nen causa; y ante ambos demonios del pensamiento muchos prefieren la visién

determinista.

Pero se puede pensar también que lo que llamamos “leyes causales” no son
sino modelos de las regularidades que se observan en el mundo. Son diagnésti-
cos o interpretaciones que formulamos con base en las observaciones y el conoci-
miento previo. Y como tales se pueden revisar ante observaciones mas generales

y/0 novedosas.

Lo irregular no se puede describir por los modelos de las regularidades. Silo
irregular se hace sistemdtico se convierte en parte de las regularidades. Si algo es
regular tiene una entropfa baja o moderada, pero lo irregular eleva la entropfa.
El universo es en general regular y la entropia es moderada o baja, y por eso se
puede pensar en que hay leyes generales que lo rigen. Pero también hay irregula-
ridades que se observan espontdneamente. Son los eventos que no tienen causa.
Son los eventos genuinamente aleatorios que elevan la entropfa. Empiezan en
la fisica, pero se proyectan y amplifican a los fenémenos quimicos y bioldgicos,
donde son mis frecuentes y hacen los fendmenos menos predecibles, y finalmen-
te a la psicologia, donde las leyes de conducta son muy débiles y las conductas

intencionales pricticamente libres.
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Los casos paradigmadticos son la visién indeterminista de la fisica cudntica,
que postula que hay fenémenos que brotan espontineamente, y la teorfa de la
evolucién de Darwin, donde la recombinacién genética que da origen a la evolu-
cién de las especies es un accidente que no tiene causa. El pensamiento-memoria
asociativo, indeterminado y entrépico es un caso en el nivel psicoldgico. Las co-
municaciones que intercambian los agentes racionales entre sf tienen un grado
de indeterminacién y la productividad de la toma de decisiones asume también
la indeterminacién del mundo. La indeterminacién de la mente en conjunto

con la indeterminacién del mundo abre el espacio para el libre albedrio.

10.5. Entropia Cerebral

El cerebro es una méquina entrdépica que mantiene un nimero muy signi-
ficativo de estados. Un estado cerebral consiste en un patrén de actividad esta-
ble que involucra la activacién y/o conectividad de diversas redes cerebrales de
gran escala. Se han identificado varios de éstos, como los de reposo, alerta y me-
ditacién [98]. Los estados cerebrales pueden tener muchos sub-estados cuyas
fluctuaciones influyen en las funciones cognitivas superiores [99] y es posible
que la entropia del cerebro se relacione con el nimero de estados que se accesan

durante el desempeno de sus funciones [100].

La entropia de un estado del cerebro se puede medir mediante imagenes de
resonancia magnética funcional IRMf [101]. Para este efecto la imagen que se
estudia se divide en véxels, cada uno de los cuales tiene una seial que refleja el
valor tnico del nivel de oxigeno en la sangre —blood-oxygen-level-dependent sig-
nal o BOLD- al momento de escaneo, el cual refleja a su vez el nivel de actividad

en el voxel y permite hacer un mapa de la actividad del cerebro cuando el sujeto
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desempena una funcién cerebral. La técnica consiste en registrar una secuencia o
ventana temporal de valores BOLD y calcular la indeterminacién del véxel. Esta
se puede caracterizar por la llamada entropia de muestreo o SampEn. La meto-
dologia se ha utilizado para medir los cambios de la entropia cerebral durante el

desempefio de tareas sensorio-motoras con los siguientes resultados [1o1]:

» La entropia provee una medida fisioldgica y funcional significativa de la

actividad del cerebro.

» Hay una reduccién de la entropia en las dreas visuales y sensorio-motoras

en las regiones cerebrales asociadas a la tarea relativa al estado de reposo.

» La entropfa de las regiones de la neo-corteza es menor que la del resto
del cerebro —el cerebelo, el tronco encefilico, la zona limbica, etc.,— en el

estado de reposo.

» Zonas del cerebro con niveles particulares de entropia corresponden a

dreas anatdmicas o funcionales del cerebro.

Bajos niveles de entropfa en la neo-corteza indican niveles superiores de orga-
nizacién que se requieren durantelos procesos de interpretacion, pensamientoy
accién intencional, como se sugiere en el principio de energfa libre en la hipStesis
del cerebro Bayesiano [96]. Otras dreas del cerebro con mayores niveles de en-
tropfa constituyen maquinaria biolégica estindar y no hacen interpretaciones
propiamente. El experimento sugiere que los niveles de entropia relativamen-
te altos en el estado de reposo permiten que el cerebro sea lo suficientemente
flexible para enfrentar los cambios del entorno, ya que la entropia disminuye

para lograr el foco y la especificidad que se requiere durante el desempefio de
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funciones cognitivas superiores; sin embargo, la entropia no puede disminuir
demasiado ya que la determinacién absoluta es la condicién de lo inerte.

Esta metodologia se ha utilizado para medir la relacién entre la entropia del
cerebro en el estado de reposo y la inteligencia [100]. Para este efecto se utilizaron
pruebas de inteligencia verbal y del desempefio de una tarea sensorio-motora.
Los resultados mostraron que los sujetos con mayor IQ tenfan mayores niveles
de entropfa. Este resultado es un tanto paraddéjico ya que estd en conflicto con el
decremento de entropia asociado a las funciones cognitivas superiores. Sin em-
bargo, este resultado se explica en relacién al compromiso de la entropia, el cual
sugiere que una entropfa muy baja se asocia a conductas rigidas y predetermina-
das; sin embargo, si la entropia se incrementa significativamente el desempefio
se verd igualmente afectado.

Aunque no hay una nocién clara y ampliamente aceptada de estado del cere-
bro, y la medida de entropia sugerida pudiera ser una aproximacién muy burda,
las consideraciones presentes, en conjunto con la computacién relacional inde-
terminada y la entropia computacional, sugieren que las regiones de la corteza
neocortical son mdaquinas entrdpicas, y consecuentemente no son Maquinas de
Turing, y el cerebro como un todo no es una Mdquina de Turing. Estas conside-
raciones sugieren asimismo que las estructuras corticales mds antiguas deberfan
tener una entropia muy alta y consecuentemente no se deberfan considerar ma-
quinas computacionales. Asimismo, las funciones de control automaitico deben
tener entropfas muy bajas y se asemejan mds a los dispositivos artificiales de con-
trol que a los sistemas de cémputo. Se sigue de esta reflexién que las mdquinas
computacionales naturales deben tener una entropfa moderada, no muy baja ni

muy alta, y que la computacién natural se adhiere al compromiso de la entropia.



10.6. RETOS TECNICOS Y PREDICCIONES 205
10.6. Retos Técnicos y Predicciones

Sila percepcidn, la accién, la conducta esquematica, el pensamiento y la me-
moria se simulan con computadoras digitales del tipo ordinario la induccién de
interpretaciones, la sintesis de acciones y la toma de decisiones estdn predetermi-
nadas. Sin embargo, si la simulacién se hace con otros modos de computacién
que sean intrinsecamente entrépicos, tal como el relacional indeterminado, o
posiblemente con computacién analégica o cudntica, o incluso holografia, pue-
de haber un grado de indeterminacién del agente computacional adicional al
del medio ambiente, y la toma de decisions puede ser libre en la misma medida.
La teorfa elaborada aqui presenta un reto para la construccién de maquinaria y
procesos computacionales, asi como de memorias asociativas que utilicen algo-
ritmos minimos que sean causales de la conducta.

De manera particular, la presente propuesta sugiere varias hipdtesis que pue-

den ser sujetas de investigacién empirica; por ejemplo en:

Psicologfa Evolutiva y Sociologfa:

» Productividad Potencial de las Decisiones: es posible definir volimenes
de control humanos y de especies animales no humanas, medir su entro-
pia y contar los cambios conductuales productivos debidos a la comuni-
cacién. Si la prediccién es valida se podria identificar un perfil 7. El valor
de este pardmetro predeciria fenémenos sociales, tales como el tamano o

grado de organizacién de grupos sociales.

» La entropia se relaciona con la filogenia del cerebro: las estructuras més
antiguas tienen un nivel mayor de entropfa en el estado de reposo, que se

decrementa conforme aumenta la variabilidad y flexibilidad de estructu-
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ras mas jovenes. La neocorteza, asociada a las funciones ejecutivas, tiene
la menor entropia en el estado de reposo, como lo sugieren los resultados

mencionados arriba.

La entropia cerebral de especies en el estado de reposo con estructuras
neuronales mds desarrolladas es menor a la entropia de animales con me-

nor desarrollo neural en estados del cerebro andlogos.

Neurociencias:

» Entropia de los médulos funcionales del cerebro: la entropia asociada a

las estructuras que sostienen las habilidades perceptuales y motoras, asi
como la conducta esquemadtica, decrece en relacién al estado de reposo
paralograr la especificidad que se requiere en la interpretacién y la accién.
La entropia asociada al pensamiento deliberativo y a la memoria decrece
también con respecto al estado de reposo, pero en menor grado, ya que

estos procesos son menos determinados.

La entropia asociada a las funciones de control automitico es muy baja

en relacién a la interpretacién, la memoria y el pensamiento deliberativo.

La memoria de largo plazo tiene una entropia mayor que la memoria de
trabajo en el estado de reposo. El olvido de manera natural ocurre si la
entropia excede el rango operacional de la memoria, ya que los conceptos
almacenados se confunden. Sila entropia de la memoria de trabajo es muy

baja, por su parte, el pensamiento es esquemadtico y predecible.

Trastornos mentales: trastornos de las redes de atencién as{ como con-

diciones mentales particulares 83, 84] se asocian a niveles anormales de
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entropia en relacion al estado de reposo; por ejemplo, el trastorno obse-
sivo compulsivo se asocia a bajos niveles de entropia mientras que el dé-
ficit de atencién e hiperactividad, asi como condiciones esquizofrénicas
se asocian a altos niveles; por su parte condiciones maniaco-depresivas se

asocian a bajos y altos niveles de entropfa, respectivamente.
Psicologfa Cognitiva:

» Pensamiento concreto versus abstracto: el decremento de la entropia en
relacién al estado de reposo es mayor en el pensamiento concreto que en

el abstracto.

» Razonamiento proposicional versus diagramdtico: El decremento de la
entropia en el razonamiento simbdlico o proposicional, que es més algo-
ritmico, es mayor que el decremento de la entropia cuando los problemas
se presentan en formatos diagramdticos o analégicos, que pueden ser mds

naturales.

» La inteligencia se asocia a un mejor control ejecutivo, por lo que el nivel
de entropia se correlaciona con la inteligencia dentro de su rango ope-
racional. La correlacién entre IQ y niveles de entropfa altos [100] apoya
esta prediccion. Sin embargo, si el nivel de entropia del ejecutivo central
excede su valor éptimo el IQ decrece, de acuerdo al compromiso de la

entropfa.

Una conjetura mds fundamental es que la mente evoluciond a partir de la
comunicacién. Individuos que no se comunican son reactivos y su entropia es
cero; consecuentemente no hacen interpretaciones y es posible que no tengan
experiencias. La conducta esquemdtica es la forma paradigmatica de experimen-

tar al mundo, aunque de forma inconsciente, y es comun en los seres humanos y
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en los animales no humanos con un sistema nervioso suficientemente desarro-
llado. El pensamiento deliberativo es una forma de experiencia que involucra
a la consciencia y a la toma de decisiones, y permite anticipar al mundo; y la
utilidad de la comunicacién se caracteriza por la productividad potencial de las
decisiones. El compromiso de la entropia se puede correlacionar posiblemente
con la experiencia y la consciencia en los seres humanos y en las especies animales
que pueden experimentar al mundo. La racionalidad refleja qué tanto importa

la comunicacién y los contenidos de la mente para el individuo y la especie.



Capitulo 11
Principio de Racionalidad

La conducta es racional en la medida en que las hipétesis de interpretacién
perceptual y de accién sean adecuadas y coherentes con el mundo; en que la
toma de decisiones, que se manifiesta en la intencién y da lugar a la accién, se
traduzca en sobrevivir y mejorar las condiciones de vida del agente y de su en-
torno; y en que la productividad potencial de la decisién, que abre el espacio de
decision, sea satisfactoria u 6ptima. Estaesuna proposicién general ala que aqui
nos referimos como Principio de Racionalidad. La racionalidad mds acabada se
da en los seres humanos cuya arquitectura cognitiva integra a la percepcion, el
pensamiento-memoria y la accidén intencional, asi como la experiencia y la cons-
ciencia.

El principio de racionalidad se sustenta en las siguientes consideraciones:

» Lanocién general de la accién;
» El Principio de Interpretacién;
= El Principio de Accidn;

209
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» El proceso de toma de decisiones, que surge del pensamiento y permite

anticipar las consecuencias de la accién;
» Laentropia y la productividad de la decisién;

» Elresultado a posteriori de la accién, que corresponde a la adaptacién en

la evolucién.

La accién racional, como todas las acciones, es la respuesta a una necesidad,
que a su vez es la manifestacién de un desequilibrio del agente con el entorno o
consigo mismo; y la accién tiende a reestablecer el equilibrio y a llevar al agente
aun equilibrio mas estable. Esta es la nocién general de Piaget que fundamenta
a su teorfa del desarrollo mental, como se discute en el Capitulo s.1.

El Principio de Interpretacién establece que la mejor estrategia para inter-
pretar al mundo es seleccionar la hipétesis que resulte de ponderar las hipétesis
potenciales que producen las habilidades perceptuales con el conocimiento al-
macenado en la memoria, de acuerdo a la concepcién Bayesiana.

El Principio de Accién establece que la mejor estrategia para actuar consiste
en realizar la accién que resulte de ponderar el grado en que las acciones poten-
ciales satisfacen la intencién con la capacidad y/o el costo dellevarlas a cabo. Este
principio produce también una hipétesis, pero en este caso acerca de los propios
recursos del agente para cambiar al mundo y satisfacer sus intenciones.

La toma de decisiones tiene como insumos al producto de la percepcién,
que siempre es una hipdtesis; al conocimiento del agente, que frecuentemente
esincompleto e implicito, y que se traduce en un diagndstico acerca de las causas
de los hechos observados en el mundo; y a sus intereses y su légica afectiva, que
involucran aspectos subjetivos. La decision es una hipdtesis acerca de los deseos

e intereses del agente y determina la intencién, que se traduce en la especifica-
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cién de un plan de accién propiamente, y la racionalidad consiste en realizar las
acciones incluidas en el plan para cambiar el entorno a un estado que se cree mds

favorable.

Se actta bajo la hipétesis de que la accién se traducird en los efectos espe-
rados; la accién se decide bajo la hipétesis de que su realizacién satisfacer las
intenciones que se tienen; las intenciones son hipétesis de que las decisiones re-
flejan los deseos e intereses del agente; y las decisiones se toman bajo la hipStesis
de que las interpretaciones que provee la percepcién son coherentes con el mun-
do, que los diagnésticos son adecuados y que los deseos son consistentes con los

intereses, preferencias y valores del agente.

Asimismo, las decisiones se toman por mentes y en entornos con un grado
de indeterminacién. La productividad de las decisiones es alta para valores mo-
derados de la entropia de la mente del agente y del entorno. El nivel normal de
entropia depende de la naturaleza del agente o mecanismo y su desviacion refle-
ja una anomalia. Las conductas automdticas reflejan una entropia baja o nula,
como en las conductas estereotipadas u obsesivas, y en el extremo opuesto, la
conducta erratica, como en el caso de los trastornos de la atencidn, refleja una
entropia alta, y ambos casos corresponden a una productividad de las decisio-

nes baja, que se traduce en conductas irracionales.

Por estas razones la racionalidad sélo se puede apreciar a posteriori por el
efecto de la accién en el agente y en su entorno. De la misma forma que los ac-
cidentes genéticos son aleatorios, y que la caracteristica a la que dan lugar con-
tribuye o dificulta la adaptacién del individuo y de la especie, qué tan racional
es la conducta depende del grado en que la accién mejore la calidad de vida del
agente y de sus efectos en el mundo. No es un juicio que hace el individuo u

otros agentes: es el resultado neto de la accién en el entorno.
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La conducta irracional se da cuando se viola el principio de racionalidad; es
decir, cuando las hipétesis de interpretacién perceptual y de accién intencional
son pobres; cuando las decisiones no son consistentes con los intereses del agen-
te, y cuando la productividad potencial de la decision es baja. La irracionalidad
se debe a disfunciones de alguno de los médulos de la cognicién, que limitan al
agente a actuar de manera productiva para si mismo y/o para su comunidad y

entorno.

Las disfunciones pueden ser congénitas o debidas a un traumatismo. Las
del médulo de pensamiento-memoria se manifiestan en problemas psicoldgicos.
Un sintoma de la irracionalidad es la alteracién de la indeterminacén de la men-
te. La conducta productiva requiere de un nivel moderado de entropia en el que
sea posible tomar decisiones productivas y la irracionalidad se da en la medida de
las desviaciones. Es también posible que este médulo se “apague” y la salida dela
percepcién incida directamente en la accidn, con el consecuente automatismo.
Asimismo, disfunciones de los médulos de la percepcién y la accién producen
interpretaciones empobrecidas o errdneas y la seleccién de acciones inadecuadas

o no factibles que se traducen en irracionalidad.

La conducta racional es la expresién de una mentalidad sana y un nivel ade-
cuado de entropia, y un nivel anormal de entropia es sintoma de discapacidad

mental.

La arquitectura cognitiva embebe al ciclo de inferencia, al principio de in-
terpretacién, al principio de la accién y al principio de racionalidad, y permite
describir los niveles de racionalidad de mecanismos artificiales y de individuos
de diferentes especies naturales. El grado o nivel de racionalidad depender del
desarrollo y estructura de los médulos y submédulos de la arquitectura cogni-

tiva, como se ilustra en las Figuras 9.1y 10.3 para el caso de la cognicién artificial
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y natural respectivamente. La especie humana es la referencia de la arquitectura
cognitiva mis acabada y las limitaciones funcionales o estructurales respecto a la
misma sugieren o corresponden a niveles de racionalidad limitados o disminui-
dos, ya sea por caracteristicas de la especie, por el estadio del desarrollo mental o
por disfunciones del agente.

Los niveles de racionalidad se pueden postular limitando la funcionalidad o
eliminando los componentes de la arquitectura cognitiva. De manera esquema-

tica se pueden postular tres niveles de los mds simples a los mas acabados:
= Incluye sélo observaciones y acciones bésicas
= Incluye habilidades perceptuales y motoras
» Incluye el pensamiento-memoria

Las especies en cada nivel pueden tener una gama muy amplia de funcio-
nalidad y estructura, y la variacién es mayor si se consideran las diferencias y
las disfunciones individuales, pero cada nivel tiene algunas propiedades genera-
les y limitaciones distintivas: nivel 1) s6lo tienen conductas reactivas, por lo que
s6lo pueden habitar entornos simples y estables; nivel 2) cuentan ademds con
habilidades que se pueden entrenar, que permiten aumentar la autonomia y ha-
bitar entornos mds complejos; incluso pueden comunicarse y tener algin grado
de experiencia; y nivel 3) tienen memoria de trabajo y un ejecutivo central, que
les permite tomar decisiones y anticipar al mundo; consecuentemente, pueden
habitar en entornos mis complejos y variables; las especies mas avanzadas en el
tercer nivel gozan de memoria semdntica y posiblemente de memoria episédica,
pueden aprender conceptualmente, gozan del lenguaje y del pensamiento sim-
bélico, tienen intereses, valores, voluntad y unaldgica afectiva, y son plenamente

conscientes.
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Estas distinciones son por supuesto especulativas y no hay necesidad de que
el desarrollo del cerebro culmine en los humanos. Hay otras especies que cuen-
tan con otras estructuras mds desarrolladas, como el bulbo olfatorio, en los pe-
rros y los tiburones, lo que puede dar lugar a otras formas de experiencia, y otras
cuya neocorteza es similar o ain mayor en tamano que la humana, como los
delfines, cuyo ejecutivo central y su memoria de trabajo son similares a los pri-
mates no humanos mds desarrollados, cuentan con memoria de largo plazo y
tienen capacidades actsticas que exceden significativamente a las humanas, que

pudieran dar lugar a otras formas de experiencia y de consciencia.

El presente Principio de Racionalidad pone en perspectiva otras nociones de
racionalidad, como el principio de racionalidad de Newell y Simon, basado en
la hipétesis del simbolo aterrizado [19] y concebido como la tinica ley de com-
portamiento en el nivel del conocimiento [21]. Este modelo ha tenido y sigue
teniendo una influencia profunda en la toma de decisiones en la economfa y
la psicologfa. Sin embargo, esta vision se limita al médulo del pensamiento. En
ésta, las interpretaciones estan dadas, la abduccién y la planeacién se embeben
en la toma de decisién en el médulo del pensamiento, y la decision se identifica
directamente con la accién. Asimismo, la autonomia de este tipo de agentes no
toma en cuenta los intereses, los valores, la voluntad y el libre albedrio, que son
insumos centrales a la toma de decisiones y la racionalidad humana, y los agen-
tes artificiales no pueden ejercer la libertad. En este modelo, los dispositivos de
entrada y salida, que corresponden ala percepcién y la accién, son contingentes.
El caso paradigmitico de los juegos racionales identifica a la racionalidad con el

pensamiento simbdlico, aislado del mundo y desacoplado de la accién.

Dicha visién contrasta con la de la Inteligencia Artificial sub-simbdlica, ba-

sada en las redes de aprendizaje profundo y el aprendizaje por refuerzo de hoy en
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dia. Estas herramientas se utilizan para modelar habilidades tanto perceptuales
como motoras —los términos P(O/E)y P(I/A) delaFigura 9.1 respectivamente—
a partir de observaciones y acciones bésicas —O'y .4— que son dadas. En la practi-
ca se utilizan para construir clasificadores y/o predictores, independientemente
de consideraciones cognitivas. Sin embargo, este enfoque carece de los médulos
centrales de pensamiento y memoria, y conecta directamente al producto de la
percepcién con la entrada de la accidn y no hay realmente una toma de decision.
Asimismo, al no haber memoria, no hay conocimiento previo de los eventos y
de las acciones —los términos P(E) y P(A)- que se aprenden; y las interpreta-
ciones y las acciones intencionales —P(E/O) y P(A/I)- dependen sélo de las
habilidades; consecuentemente las interpretaciones son pobres y las acciones no

son refinadas.

Los modelos sub-simbdlicos son también muy frégiles ante los sesgos cog-
nitivos debidos tanto al pensamiento esquematico como a los datos de entre-
namiento que subyacen a las habilidades adquiridas, que reflejan a los sesgos del
entorno, tanto para modelar a la percepcién como ala accién. Sin embargo, esto
no es diferente a la cognicién natural que depende de las contingencias de vida:
lugar y lenguaje natal; condicién socio-econédmica; preferencias politicas y reli-
giosas en el entorno, etc. Sin embargo, los seres humanos podemos superar los
sesgos a través del conocimiento y la reflexién, y modular tanto a la interpreta-
cién como a la accién intencional. Pero, para que el conocimiento pueda incidir
sobre la percepcién y la accién es necesario contar con el médulo pensamiento-

memoria.

Asimismo, en los modelos esquemadticos la memoria de trabajo y el ejecutivo
central juegan un papel muy limitado. Por ejemplo, en los coches auténomos o

los drones, la salida del médulo de la percepcién incide directamente sobre el de
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la accién. Consecuentemente, no hay una anticipacién del mundo producto de
la reflexién.

AlphaZero se puede ver como un caso mixto en que la habilidad perceptual
modelada por la red profunda se expresa como una tabla en la memoria. La red
profunda se comporta en este caso como una miquina ldégica que hace explicito
el conocimiento que estd implicito en las reglas del juego. Sin embargo, el sistema
nunca interactda con el mundo y la percepcién es sélo aparente; el contenido
conceptual en la memoria tampoco se deriva de la experiencia empirica, y en
ambos escenarios hay una profunda anomalfa. En esto AlphaZero se diferencia
radicalmente del jugador humano cuya experiencia es realmente empirica. Es un
mejor modelo del juego, pero sigue encapsulando a la racionalidad en un tubo
de ensayo.

La cognicién artificial y la natural se diferencian también en que los agen-
tes artificiales son mdquinas y no tienen experiencias; por lo mismo carecen de
emociones y sentimientos; la cognicién natural goza ademds de la consciencia,
que es una forma aumentada de experiencia que permite inspeccionar y sentir

los procesos de la mente.
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