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REPRESENTACION DE LAS REDES SEMANTICAS EN LOS MODELOS
NEURONALES

Iza Miqueleiz, Mauricio

1.- INTRODUCCION.

Desde su introduccién por Quillian (1968) las redes semdnticas han jugado un papel
importante en la investigaci6n sobre la representacién del conocimiento. Las redes semdnticas
expresan el conocimiento en términos de conceptos, sus propiedades, y la relacién jerdrquica
sub/superclase entre conceptos. Cada concepto estd representado por un nodo y la relacion
jerdrquica entre conceptos es representada conectando nodos de concepto apropiados via enlaces
'"ES-UN' o 'INSTANCIA-DE'. Los nodos al nivel més bajo en la jerarqufa ES-UN denotan
individuos ('Tokens') mientras los nodos a niveles mds altos denotan clases o categorias de
individuos (‘Types'). Las propiedades también estdn representadas por nodos y el hecho de que
una propiedad se aplique a un concepto estd representado conectando los nodos del concepto y la
propiedad via un nexo etiquetado. Tipicamente, una propiedad estd sujeta al concepto mds alto en la
jerarquia conceptual a la que se aplica la propiedad, y si una propiedad estd sujeta a un nodo C se
'asume’ que se aplica a todos los nodos que son descendientes de C.

Pero, a pesar de las limitaciones de los modelos de redes semdnticas (primitivos
semdnticos, sin aprendizaje, etc), éstos han sido utilizados en un amplio rango de estudios en
inteligencia artificial y ciencia cognitiva. Una linea de trabajo utiliza "difusion de la activacién” en
redes conceptuales para modelar los efectos del contexto, por ejemplo, percepcién de palabra
(McClelland y Rumelhart, 1981), desambiguacién (Quillian, 1969; Cottrell y Small, 1983),
producci6n del habla (Dell, 1985) y recuperacién de memoria (Anderson, 1983). La mayor parte de
los otros trabajos utilizando modelos de redes seménticas asumen que la red es pasiva y es
"interpretada’ por un programa de control. Las redes seménticas interpretadas pueden ser divididas
en aplicaciones de reconocimiento y deduccién de las redes. El reconocimiento de escenas visuales
complejas estd basado casi universalmente en modelos de red a niveles conceptuales altos (Ballard y
Brown, 1982; Marr y Nishihara, 1978) y el trabajo en reconocimiento del habla a menudo tiene este
caricter (Lowerre y Reddy, 1979). Los modelos de deduccién que emplean redes semdnticas son
generalmente empleados en lenguaje natural e investigaciones relacionadas (Walker, 1978; Findler,
1979).
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Los modelos computacionales més actuales que utilizan el mecanismo de 'difusién de la
activacién' (‘spreading activation’), como el ACT de Anderson (donde existe un conjunto inicial de
representaciones proposicionales primitivas) o los modelos conexionistas de representacién local
(donde cada unidad representa un concepto), caen también, como veremos, en algunas de las
limitaciones de los modelos anteriores (por ejemplo, se debe hacer una discreta decisién todo-o-
nada para crear un nuevo concepto).

El conexionismo supone una actitud radicalmente diferente, ya que sostiene precisamente el
supuesto contrario a la psicologfa cognitiva: que al menos algunos aspectos del sustrato fisico de la
cognicién (es decir, del cerebro) son fundamentales para entender ésta; y especialmente lo es el
hecho de que el cerebro opera en paralelo, es decir, funciona como una vasta red de elementos
interconectados (neuronas) que funcionan simultineamente. En ésto se diferencia de los
ordenadores digitales convencionales, en los que un procesador central es el responsable de todas
las operaciones y ha de hacerlas una a una. Consecuentemente con ello, los modelos de
procesamiento distribuido en paralelo tratan de reproducir fenémenos cognitivos a base de construir
complejas redes de unidades electrénicas sencillas, semejantes a neuronas, que funcionan en
paralelo.

Desde el punto de vista de 1a memoria, la mds importante caracteristica de los modelos
conexionistas es que proponen que ésta almacena la informacién codificada en representaciones
subsimbdélicas (Smolensky, 1988). Esto significa que no existe una correspondencia entre, por
ejemplo, los conceptos y su representacién en los modelos conexionistas. En una red semdntica
podemos <<sefialar con el dedo>> d6nde estd el concepto de <<ave>>; en un modelo conexionista,
dicho concepto no estd en ninguna parte y estd en todas. No hay ninguna unidad de una red
conexionista, ni ningin conjunto definido de ellas, que se pueda considerar una representacién
simbdlica de ése o cualquier otro concepto. Lo que ocurre es que la misma red, cuando recibe un
determinado tipo de input, <<se comporta>> conforme a ese concepto, pero cuando recibe otra
clase de input lo hace de acuerdo con otros conceptos. El aparato matemadtico-computacional
utilizado para construir esas funciones de relacién entre inputs y comportamientos de la red es,
como puede imaginarse, muy complejo, y tanto mds cuanto mds sofisticado y complejo sea el
fenémeno cognitivo que se trate de modelar.

De este modo, los autores conexionistas han apuntado explicaciones en sus propios

términos de nociones cognitivas como las de <<esquema>> o0 <<red semdntica>> (por ejemplo,
Schneider, 1988).
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Las simulaciones de representacién dirigen los problemas a la distincién entre tipo ('type)'y
caso ('token"), la representacién de 'categorias léxicas', y la representacién de ‘estructura
gramatical'. Los resultados sugieren que las representaciones conexionistas pueden en efecto
poseer estructura interna y permitir una conducta sistemética, y que un mecanismo que es sensible
al contexto es capaz de capturar generalizaciones de varios grados de abstraccién.

Los modelos conexionistas son sensibles al contexto y capaces de exhibir respuestas
graduadas a diferencias sutiles en estimulos. Pero, algunas veces, la conducta del lenguaje parece
estar caracterizada por patrones abstractos que son menos sensibles al contexto.

Otra cuestién es si los modelos que son fundamentalmente sensibles-al-contexto son
también capaces de llegar a generalizaciones que son altamente abstractas.

Por dltimo, los modelos conexionistas pueden ser sistemas de aprendizaje muy efectivos
que dan un gran paso en la computacién del aprendizaje (salvando la concepcidn, por parte de la
inteligencia artificial, de la mente como una 'tabula rasa’). Sin embargo, pueden no llegar a realizar
estas operaciones de manera andloga al aprendizaje humano (por ejemplo, segiin Norman (1986): el
conexionismo debe tratar con el procesamiento secuencial que es tipico en la solucién de
problemas). Aunque posteriormente, y como veremos, se han propuesto nuevos modelos
conexionistas, como pueden ser los sistemas hibridos, para salvar éste y otros problemas que no
eran resueltos satisfactoriamente por los modelos iniciales.

En el préximo apartado, estudiaremos c6mo se representan las estructuras conceptuales, las
redes seménticas, en los modelos conexionistas, y, c6mo esta representacién puede ser utilizada
para simular mecanismos inferenciales, como pueden ser la herencia y el reconocimiento, de la
mente humana. Mds adelante, veremos también, c6mo estos modelos también poseen algun-as
limitaciones como modelamiento de la mente humana, y, las soluciones que se han planteado.

2.- REDES SEMANTICAS CONEXIONISTAS.

Un sistema conexionista que intente implementar las clases de estructuras conceptuales que
la gente utiliza tiene que ser capaz de representar dos diferentes clases de jerarquia:

1°) La jerarquia "ES-UN" que relaciona tipos con instancias de estos tipos. Sus
caracterfsticas mas importantes son que las propiedades conocidas de los tipos deben ser
"heredadas” por las instancias, y propiedades que son encontradas para aplicarlas a todas las
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instancias de un tipo deben normalmente ser atribuidas al tipo. Esta jerarquia puede ser
implementada haciendo 'incluir’ en la representaci6én distribuida de una instancia, como una
subparte, la representaci6n distribuida para el tipo. Esta representacion trampa automdticamente
produce la caracteristica mds importante de la jerarqufa ES-UN, pero la trampa s6lo puede ser
utilizada para un tipo de jerarquia.

2°) La jerarquia parte/todo que relaciona items con los items constituyentes de los que estd
compuesto. Si utilizamos esta relacién entre patrones de actividad para representar la relacién
tipo/instancia entre items, parece que tampoco podemos utilizarla para representar la relacién
parte/todo entre items. No podemos hacer que la representacién del todo sea la suma de las
representaciones de sus partes. El uso de patrones que representan combinaciones identidad/rol
permite a la jerarquia parte/todo ser representada del mismo modo que la jerarquia tipo/instancia
[véase Hinton, 1981]. Podemos ver el todo simplemente como una particular instancia de un
nimero de tipos mds generales, donde cada uno de los cuales puede ser definido como el tipo que
tiene una particular clase de parte jugando un rol particular.

En los modelos simbélicos (tipo frame) es facil construir enlaces "es-un" desde instancias a
sus tipos, y desde tipos a supertipos, etc., para formar jerarquias con herencia de propiedades. Asi,
la informacién o propiedades puede ser heredada desde los niveles mds altos. Los modelos
subsimbdlicos (inspirados por mecanismos neuronales y basados en el procesamiento paralelo de
representaciones distribuidas) realizan la herencia sé6lo en la extensién donde una representacién
comparte rasgos con otra. Esta representacién 'trampa’ autométicamente produce la caracteristica
mds importante de la jerarquia "es-un”, pero esta 'trampa’ s6lo puede ser utilizada para un tipo de
jerarquia. Asimismo, como no hay un lugar donde el conocimiento sobre un tipo ‘en general’ es
almacenado en estos modelos subsimbdlicos, no es posible afiadir hechos sobre este tipo en general
y, automdticamente € inmediatamente, hacer este nuevo conocimiento disponible a todas sus
instancias, como es posible en los modelos simbélicos (Dyer, 1988).

Sin embargo, y para salvar estas limitaciones, se ha intentado representar las redes
semdnticas en los modelos conexionistas (por ejemplo, el NETL que es un sistema conexionista
para el conocimiento simb6lico) utilizando representaciones que no sean puramente distribuidas:
locales o distribuidas con unidades especificas de rol.

Las redes localistas tienden a formar capas jerdrquicas de unidades. Esto refleja la eficiencia
de las computaciones jerdrquicas y la facilidad con la que las relaciones ES-UN y PARTE-DE
pueden ser conectadas utilizando el enfoque una-unidad un-concepto y enlaces excitatorios. La
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construccién de redes localistas tiene un fuerte componente empirico. Esto es principalmente debido
a que las estructuras conexionistas que se derivan formalmente para una tarea dada es dificil (con
algunas excepciones, por ejemplo, Shastri y Feldman, 1986). Sin embargo, existen heuristicos y
técnicas poderosas para construir redes localistas (Shapiro, 1987).

Un modelo donde se puede apreciar las ventajas que resultan de la utilizacién de
representaciones locales es el modelo de Shastri y Feldman (1986).

Shastri y Feldman introducen un conjunto de mecanismos (conexionistas) para la
representacion e inferencia de informacién conceptual. Sugieren que estos mecanismos forman una
base adecuada para el estudio de problemas en la comprension del lenguaje. S6lo consideran
sisternas sin un interpretador (un programa de control) e intentan mostrar c6mo tales sistemas
pueden soportar todas las aplicaciones existentes de las redes semdnticas. Los tinicos primitivos
computacionales en sus modelos son el cédlculo y la transmisién de estados de actividad. Intentan
demostrar que las redes seménticas tienen una realizacién natural en las redes neuronales. Su
modelo realiza un razonamiento evidencial o probabilistico y puede tratar con excepciones y
situaciones de herencia miltiple que provienen de valores de atributo por defecto (Shastri y
Ajjanagadde, 1989b).

Bas4ndose en el enfoque evidencial y en el paralelismo, utilizan una representacién local
(similar a los nuevos modelos de redes semdnticas actuales en inteligencia artificial que incorporan
métodos en la estructura frame) Pero, tienen problemas: el uso de miltiples ligamientos rol-
concepto en una rutina da lugar al problema de 'cross-talk' (control de la difusién de la activaci6n).
Ademds, en el contexto de la visién, asumen que los conceptos que corresponden a propiedades
primitivas como color, forma y textura estdn ya presentes en la red de memoria de un agente junto
con conceptos que representan algunos valores bdsicos de estas propiedades. Asimismo, suponen
que las formas simples de aprendizaje resultan de la formacién de conceptos que representan
colecciones coherentes de propiedades y valores existentes. Las formas mds complejas de
aprendizaje conducen a la generalizacién de conceptos y la formacién de propiedades complejas que
conducen al desarrollo de conceptos mas complejos.

Este aprendizaje se darfa gracias a la rica estructura pre-existente en la red conexionista.
Aunque no solucionan realmente este problema, piensan que el aprendizaje podria ocurrir en la Red
de Memoria basdndose en las nociones de reclutamiento (‘recruitment’) y recodificacién
(‘chunking') (Feldman, 1982; Wickelgren, 1979) para representar nuevas instancias y desarrollar
conceptos que serian generalizaciones de conceptos ya existentes (por ejemplo, "recodificando” los
nodos 'binder' para formar conceptos; Shastri y Feldman, 1986, pp.196-199).
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En una variacién posterior de este modelo (Shastri, 1988), también se describe c6mo el
conocimiento sobre conceptos, sus propiedades, y las relaciones jerdrquicas entre ellos pueden ser
codificados como una red masivamente paralela 'sin un interpretador’ (‘interpreter-free’) de
elementos de procesamiento simples, y, cémo puede solucionar una clase interesante de problemas
de 'herencia’ y 'reconocimiento' extremadamente rdpido -en tiempo proporcional a la profundidad
de la jerarquia conceptual.

2.1.- Inferencia limitada.

Generalmente se asume que una actividad computacional enorme subyace a alguna de las
conductas cognitivas mds comunes. Si observamos estas computaciones como operaciones

gobernadas por reglas sistemadticas en estructuras simbdlicas (esto es, inferencias) nos enfrentamos
al siguiente reto: alguna nocién generalizada de inferencia es intratable, sin embargo, nuestra
habilidad para realizar tareas cognitivas tales como la comprensién del lenguaje en tiempo real (que
requiere solucionar varias subtareas como reconocer fonemas, anilisis sintdctico, desambiguar

significados de palabras, resolver referencias anaféricas,...) sugiere que somos capaces de realizar
un amplio rango de inferencias con extrema eficiencia -casi como una cuestién de 'reflejo’
(diferencidndola de la inferencia 'reflexiva’ donde el agente es consciente del proceso de
razonamiento). Una respuesta a este reto es que la formulacién tradicional es simplemente

inapropiada y es erréneo considerar las computaciones que subyacen a la cognicién como
operaciones gobernadas por reglas sistemdticas en estructuras simbélicas.

La nocién de representacion simbdlica ‘es' fundamental para un modelo computacional de la
cognicién y, en ésto, se basa la opinién de que las computaciones en un sistema cognitivo
corresponden a operaciones gobernadas por reglas sistemdticas. Sin embargo, hay mds que una
- relacién computacional de la cognicién que lo que es capturado por estas afirmaciones. Lo que estd
ausente es una apreciacion de la relacién intima y 'simbiftica’ entre la naturaleza de la

representacion, la efectividad de la inferencia, y la arquitectura computacional en la que las
computaciones estdn situadas.
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En este sentido, el enfoque conexionista estructurado ofrece un marco apropiado para
explicar estas relaciones simbélicas y enfrentarse con el reto de la efectividad computacional.

Si analizamos la conducta humana encontramos que a pesar de operar con una gran base de
conocimiento, los agentes humanos toman unos pocos cientos de milisegundos para realizar un
amplio rango de tareas cognitivas, tales como reconocimiento de objetos, comprensi6n del lenguaje
hablado y escrito, y la realizaci6n de inferencias tales como: "Tweedy es un pédjaro y por lo tanto
vuela”. Los datos de la realizaci6én humana indican que la representacién de la informacién
conceptual y los procesos cognitivos que acceden a ella son tales que no s6lo son hechos relevantes

'recuperados’ espontdneamente, sino que ciertos tipos de ‘inferencias’ tambien consiguen dibujarse
con 'extrema eficiencia'.

Necesitamos explicar cémo los humanos realizan ciertas inferencias con gran eficiencia.

Una solucién posible a esta paradoja aparente puede residir en una sintesis del enfoque de
'inferencia limitada' y el ‘paralelismo masivo' (Shastri, 1988).

De acuerdo con la estrategia de inferencia limitada, uno debe identificar una clase limitada
pero interesante de inferencia que necesita ser realizada muy répidaménte, y desarrollar técnicas de
estructuracién del conocimiento apropiado, algoritmos, y modelos computacionales para realizar
esta clase de inferencia dentro de un aceptable marco de tiempo. El paso critico al ejercer el enfoque
de inferencia limitada es circunscribir tal clase de inferencia. Hay varios modos de hacerlo, y de
hecho, varias posibilidades han sido investigadas (Ballard, 1986; Frisch y Allen, 1982; Levesque,
1984). Aqui, nos centraremos en una clase de inferencia que es un componente interesante del
conocimiento de sentido comiin, a saber, herencia y reconocimiento en redes semanticas.

Se asume que junto a los hechos que se-enumeran sobre el mundo, también, identificamos
las 'conexiones' o 'dependencias inferenciales' importantes entre estos hechos. Ahora bien, si cada
pieza de informacién estd codificada como un nodo conexionista, y las dependencias entre las
piezas de informacién son codificadas como enlaces explicitos entre los nodos apropiados,
entonces la inferencia puede ser vista como una difusién de la activacién en una red conexionista.
Esta metdfora tiene un tremendo interés ya que. sugiere un modo extremamente eficiente de realizar
la inferencia.

Para soportar una inferencia extremadamente eficiente el proceso de difusién de la
activacién debe converger extremadamente rdpido. De hecho, quisiéramos que el proceso converja
en un nimero ‘constante' de pases (preferiblemente uno o dos) a través de la red.
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Para que una red conexionista compute las soluciones en un 'Gnico' pase de difusién de la
activaci6n, las dependencias entre las piezas de conocimiento deben ser 'aciclicas' (‘acyclical’)
[nota 1], es decir, el flujo de informaci6n ha de pasar por un grafo aciclico dirigido (DAG) donde
cada nodo en el grafo es un elemento de procesamiento y cada arco es un enlace bien conectado
(‘hardwired’). Esta afirmacién -aunque sencilla- tiene un impacto significante en la naturaleza de las

representaciones y conduce a la identificacién de restriccciones importantes en la estructura
conceptual,

Un aspecto importante es aumentar la sintaxis del lenguaje de representacién de modo que la
'forma' (esto es, la estructura sintdctica) de la representacién 'refleje’ directamente la 'estructura
inferencial' del conocimiento [nota 2].

Una representacion que provee naturalmente el requisito de acoplamiento entre la estructura
sintdctica de la representacién y la estructura inferencial del dominio de conocimiento es un grafo
cuyos nodos corresponden a 'unidades' de informacién (constantes, predicados, conceptos,
propiedades, rasgos, frames, o cualquier cosa) y cuyos arcos corresponden a dependencias
inferenciales entre estas unidades. La adopcidn de tal representacién grifica tiene la consecuencia
interesante de que la inferencia se reduce a buscar en un grafo instanciado fisicamente. Esto no
soluciona el problema de efectividad ya que la bisqueda de grafos arbitrarios es una operacién
costosa. Sin embargo, una vez identificamos la inferencia como una bisqueda en un grafo, es
posible relacionar la 'efectividad’' del proceso de inferencia (bilisqueda) con las 'propiedades
estructurales’ de la representacion (grafo). Por ejemplo, buscar un drbol o un grafo aciclico dirigido
(DAG) es mis barato que buscar un grafo general -especialmente si la biisqueda puede ser realizada
en paralelo. Esto sugiere que si deseamos efectividad computacional nuestra representacién deberia
proyectar o mapear el conocimiento del dominio en un grafo con la siguiente propiedad:

Partes del grafo que son relevantes para la solucién de un problema de inferencia refleja
deben ser drboles 0 DAGs.

La relacién 'directa’ entre las propiedades estructurales de la representacién y la efectividad
de la inferencia reduce el problema de la inferencia refleja al problema de elegir primitivos
representacionales apropiados; primitivos que comunican las propiedades estructurales requeridas al
grafo codificando el conocimiento del dominio (Shastri, 1990, p.70).
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Cuando el conocimiento es codificado en redes conexionistas, los enlaces, los pesos en los
enlaces, y las caracteristicas computacionales de los nodos codifican no sélo el conocimiento sino
también c6mo los varios constituyentes de conocimiento interactdan durante la computacién.
También, la codificacién paralela (para una bisqueda en menos tiempo) requiere que un procesador
sea asignado a cada nodo en el grafo. Un ejemplo puede ser la red conexionista de Shastri (1988).

Pero, aunque es verdad que en algiin sistema de representacién del conocimiento
conexionista dado, la clase de inferencia que ha sido instalada puede ser realizada con extrema
eficiencia, también se da el caso que las otras inferencias que quedan pueden no ser realizadas del
todo o s6lamente pueden ser "aproximadas”. Una limitacion similar también existe en
implementaciones tradicionales de sistemas de representacién del conocimiento. Sin embargo, en
los sistemas tradicionales es mds f4cil aumentar el interpretador afiadiendo procedimientos
apropiados (por ejemplo, el c6digo LISP) al sistema. No se da ésto en una codificacién
conexionista; las caracteristicas computacionales completas de los nodos y sus interconexiones
dependen criticamente en la naturaleza de las inferencias a ser instaladas, e introducir algunos
cambios en la habilidad inferencial 'bésica’ de un sistema puede requerir una mayor reorganizacion
del sistema. En vista de ésto, es esencial que la clase de inferencia limitada debe ser elegida con

gran cuidado y la naturaleza de las aproximaciones hechas por el sistema deben ser hechas
explicitas. '

Asi, la organizacién y estructuracién de la informacién en una red seméntica nos lleva a una
realizaci6n eficiente de dos tipos de inferencias: herencia y reconocimiento.

2.2.- Herencia y reconocimiento.

La herencia es la forma de razonamiento que conduce a un agente a inferir propiedades de
-un concepto basada en las propiedades de sus ascendientes en la jerarquia.

El reconocimiento es el complementario del problema de la herencia. A diferencia de la
herencia, que busca un valor de. propiedad de un concepto dado, el reconocimiento busca un
concepto que tiene algunos valores de propiedad especificados. En este sentido, puede ser
argumentado que estas dos formas de razonamiento residen en el corazén de la conducta inteligente

y actian como precursores de procesos de razonamiento mds complejos y especializados; ya que
ambas son realizadas automdticamente [nota 3].
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Sin embargo, se pueden dar casos donde un concepto puede pertenecer a dos jerarquias
distintas y tenga problemas a la hora de heredar propiedades; o, por el contrario, puede haber una
propiedad que no se aplica a todos los miembros de una clase, es decir, un concepto puede tener
una propiedad especifica suya que no debe ser heredada por sus descendientes.

Las excepciones y la herencia miltiple conflictiva en redes seménticas dan lugar a no-
monoticidad y ambigiiedad, ninguna de las cuales puede ser manejada dentro de la 16gica de primer
orden (LPO). Consecuentemente, las formalizaciones basadas en LPO de redes semdnticas
(Charniak, 1981; Hayes, 1979), y muchos lenguajes de representacién, tal como KL-ONE
(Brachman y Schmolze, 1985), no pueden tratar con excepciones ni situaciones de herencia
miiltiple. Al mismo tiempo, la traduccién a LPO no explica cémo la informacién codificada en una
red semantica puede ser utilizada para solucionar problemas de reconocimiento.

Reconociendo las limitaciones de la LPO en la formalizacién de las redes seménticas con
jerarquias miltiples y excepciones, Etherington y Reiter (1983) propusieron una formalizacién
basada en la l6gica por defecto (Reiter, 1980). Su propuesta maneja excepciones, pero su
tratamiento de herencia miltiple resulta insatisfactorio. Por ejemplo, en situaciones de herencia
miltiple, nuestra intuicién sugiere que la conclusién final podria reflejar el efecto ‘combinado’ de
toda la informaci6n relevante.

La limitacién de la 16gica por defecto reside en el supuesto de que todas las afirmaciones

tienen la misma importancia (‘import'). Este supuesto es inapropiado en muchos casos. La
necesidad de combinar informacién relevante y tasar la importancia relativa de la informacién

disponible llega a ser incluso mds aparente si consideramos las creencias del sujeto.

La propuesta de Touretzky (Touretzky, 1986), basada en el Principio de Ordenamiento de la
Distancia Inferencial, provee una especificacion precisa de qué inferencias serian extraidas por una
jerarquia de herencia en situaciones suponiendo excepciones. Su formalismo es también una mejora
en la propuesta de Etherington y Reiter en la que se hace explicita la significancia inferencial de los
enlaces ES-UN. Sin embargo, Touretzky no soluciona el problema de combinar informacién desde
fuentes dispares, y su sistema presentaria ambigiiedades en situaciones de herencia maltiple.

Para tratar con situaciones que suponen informacién conflictiva es necesario adoptar una
representacion mas rica epistemoldgicamente que nos permita representar el significado relativo de
las reglas. Una posibilidad es tratar las afirmaciones como "los pdjaros vuelan" como
"afirmaciones evidenciales".
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Dentro de una formulacién evidencial, encontrar soluciones para los problemas de herencia
y reconocimiento equivaldria a elegir la alternativa mds probable a partir de un conjunto de
alternativas; la computaci6n de probabilidad puede ser llevada a cabo respecto del conocimiento
codificado en la jerarquia conceptual.

En el modelo CSN de Shastri (1988), para reformular los problemas de herencia y
reconocimiento en términos del razonamiento evidencial, extiende la representacion tradicional de
red semdntica para incluir la informaci6n evidencial que es codificada en términos de 'frecuencias
relativas' que especifican c6mo instancias de ciertos conceptos son distribuidas con respecto a
ciertos valores de propiedad.

Como hemos visto, 'asociando' simplemente valores de propiedad con tipos no es
suficiente. El agente puede querer hacer distinciones mds sutiles y utilizar tal informacién para
reconocer cosas y predecir sus propiedades. Un modo de capturar estas distinciones puede ser
almacenar distribuciones de frecuencia de los conceptos con respecto a 'ciertos' valores de
propiedad. Pero, este enfoque supone una simplificacién excesiva, hay situaciones en las que un
agente puede tener que codificar una relacién evidencial entre un concepto y un valor atributo sin el
conocimiento de algunas distribuciones de frecuencia. O, puede haber ocasiones donde la
conclusién correcta no sea la mds probable sino otra cualquiera.

Asi, la eleccién de designar algiin(os) par(es) [propiedad, valor] para ser un concepto estd
siempre disponible para el agente, pero hacer ésto supone una renuncia por algo bien definido: por
un lado, requiere un compromiso de fuentes computacionales adicionales tales como nodos bastante
primitivos (tales como los nodos ‘encuadernadores’ ('binder’) que asocian objetos, propiedades y
- valores de propiedad; y que sélo se activan cuando reciben simultineamente activacién desde un par

de nodos), enlaces, elementos de procesamiento, y asi sucesivamente, aunque por otro lado, hace
mas facil extraer ciertas inferencias.

También, en un sistema como el CSN, puede haber problemas cuando la activacién (no)
tiene que difundirse mds alld de lo "preprogramado”. Por ejemplo, este sistema no es capaz de
inferir sobre un hecho nuevo ni inferir cosas nuevas que no estdn en el conjunto de respuestas,
fenémeno que podria ocurrir si se utilizase una representacién distribuida ya que el nuevo hecho
podria llegar a emerger como un modo de ‘autoaprendizaje’.

Pero, aunque ha habido intentos de simular las redes semdnticas con representaciones
distribuidas, especialmente con unidades especificas de rol, no se han conseguido los resultados
obtenidos por los sistemas con representacién local. Un ejemplo puede ser Hinton (1981).
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3.- LIMITACIONES DE LOS MODELOS CONEXIONISTAS.

Aunque las redes conexionistas han salvado muchos problemas irresolubles hasta el
momento desde el punto de vista ‘cldsico’, también han recibido criticas (Fodor y Pylyshyn, 1988;
Massaro, 1988; Lachter y Bever, 1988; Pinker y Prince, 1988) debido a que muchos problemas no
han quedado resueltos del todo, como puede ser la inferencia l6gica o el supuesto de los primitivos
semdénticos.

Asi, los conexionistas deben limitarse a expresar c6mo se podrian implementar las
elaboraciones de un nivel mas alto (simb6lico versus subsimbélico; Smolensky, 1988).

Hinton, McClelland y Rumelhart (1986) afirman que las representaciones distribuidas
podrian contribuir a los formalismos de alto nivel de la psicologia computacional cldsica (simbdlica)
de las siguientes formas:

1.- Legitimando ciertas operaciones primitivas poderosas, que de otra forma resultarian
arbitrarias.

2.- Enriqueciendo el repertorio de operaciones primitivas.

3.- Sugiriendo que los formalismos de alto nivel s6lo pueden descubrir las caracteristicas
primarias de las capacidades computacionales de los mecanismos de procesamiento subyacentes.

En este sentido, varias otras soluciones han sido sugeridas tales como el uso de conexiones
dindmicas (Feldman, 1982), 'parallel constraint satisfaction' (Touretzky y Hinton, 1988),
codificacién especifica de la posicién (Barnden, 1989), 'tensor product representation’ (Dolan y
Dyer, 1988) y 'signatures’ (Lange y Dyer, 1989).

Por ejemplo, las implementaciones conexionistas de 'sistemas de produccién' (Touretzky y
Hinton, 1988; Dolan y Smolensky, 1989) o de 'transformaciones sintdcticas' (Touretzky, 1986;
Chalmers, 1990), operan en items estructurados complejos (por lo general tripletes de la forma
(A,B,C)), asocidndolos con nuevas estructuras, mientras operan al nivel de la representacién
distribuida (los constituyentes de las estructuras originales nunca son extraidas explicitamente).
Estos modelos asocian ciertos tripletes especificos con otros tripletes especificos -(A,B,C) debe ser
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asociado con (N,P,G)- de modo que no sea sistemdticamente dependiente de la estructura presente
en los tripletes. Pero, aparte del uso de una nocién limitada de 'ligamiento variable' ('variable
binding"), no ha habido ningiin intento de modelar exactamente operaciones sensibles a la
estructura, o de capturar algin tipo de generalizacion.

Otro importante problema no resuelto para los modelos conexionistas es la representacién
de estructuras de datos secuenciales y recursivas de tamafio variable, tales como drboles o pilas, en
sistemas de recurso fijado (analizadores para oraciones de longitud fijada (Cottrell, 1985; Fanty,
1985; Selman, 1985; Hanson y Kegl, 1987) o los 'flat’ (McClelland y Kawamoto, 1986)). Algin
disefio de trabajo ha sido realizado en representaciones distribuidas de propésito general con alguna
capacidad para estructuras recursivas o secuenciales (Tourezky y Hinton, 1985; Rumelhart y
McClelland, 1986), pero ningiin sistema hasta la actualidad ha desarrollado la suya propia. _

Parte de la razén para la limitacién en capacidad generativa, para representar estructuras de
datos secuenciales y recursivos de tamafio variable, es que la restriccion conexionista del lento
cambio de pesos cuando se combinaba con un supuesto 'por defecto’ (‘'default’) donde los inputs
eran combinados linealmente lleva estrictamente a sistemas de realizacién de estados finitos. La otra
raz6n es que los tipos de representaciones utilizados por los sistemas conexionistas son bastante
primitivos.

Parte de la solucién, que ha tratado Pollack (1987), es el uso de combinaciones de alto
nivel, o conexiones multiplicativas, que introducen codificacién andloga (‘analog gating’) y
reconfiguracién dindmica en redes conexionistas. La otra parte de la solucién supone encontrar
representaciones distribuidas dtiles y utilizables.

De este modo, Pollack (1988) presenta mecanismos conexionistas junto con una estrategia
general para desarrollar tales representaciones automaticamente: Recursive Auto-associative
Memory (RAAM) [nota 4]. Utiliza un régimen modificado de aprendizaje de propagacién del error
autoasociativo para desarrollar representaciones de extensién fijada y mecanismos de acceso para
pilas y drboles. La estrategia supone la co-evoluci6n del medio de entrenamiento junto con los
mecanismos de acceso y las representaciones distribuidas. Estas representaciones son
composicionales, basadas en la similaridad, y recursivas, y pueden conducir a muchas nuevas
aplicaciones de redes neuronales en tareas simbdlicas tradicionales.

Un ejemplo, puede ser el experimento realizado por Chalmers (1990) donde utiliza una
RAAM para construir representaciones distribuidas de oraciones estructuradas sintécticamente. De
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este modo, una red 'feed-forward' es entrenada para operar directamente en estas representaciones,
modelando las transformaciones sintdcticas de las oraciones representadas y obteniendo un
entrenamiento y una generalizaci6n satisfactorios, demostrando que la estructura implicita presente
en estas representaciones puede ser utilizada por un tipo dnico de procesamiento sensible a la
estructura en el dominio conexionista.

Las operaciones sensibles a la estructura (‘structure-sensitive') que son utilizadas aqui son
transformaciones sinticticas en oraciones (pasivizacién de oraciones). Las transformaciones son
utilizadas como un ejemplo del tipo de operacién compleja y estructurada en lenguaje natural con las
que se supone que los enfoques conexionistas tienen dificultades.

Las operaciones son directas y holisticas, pero sus experimentos no explotan el completo
potencial de éstas. Después de todo, las transformaciones sintdcticas son manejadas ficilmente por
sistemas puramente simbélicos. El potencial real de las operaciones holisticas surge por una
propiedad especial de las redes conexionistas: pueden llevar su propio contenido, o al menos parte
de él. En términos de Hinton (1988), tales representaciones son 'descripciones reducidas' de los
objetos originales, representaciones libres de contenido que son el fundamento de los modelos
simbélicos. La informacién transportada en los patrones de activacién puede ser utilizada no s6lo
para la composicién y extracci6n, sino también para operaciones significantes semdnticamente
(Chalmers, 1990).

Pero, sus representaciones distribuidas composicionales tienen mecanismos de acceso
simples y deterministas, un nimero muy grande de especies primitivas, y la utilizacién de
codificaciones andlogas.

La mayoria del trabajo en la teorfa del aprendizaje asume que el medio (los datos a ser
aprendidos) y el mecanismo de aprendizaje son estiticos. En el caso del nifio, sin embargo, este es
un supesto no realista. El aprendizaje del primer lenguaje ocurre precisamente en el punto en el
tiempo cuando el nifio comienza a experimentar cambios significativos en su desarrollo. Elman
(1991), describe los resultados de simulaciones en las que los modelos de redes son incapaces de
aprender una gramdtica compleja cuando la red y el input quedan sin cambiar. Sin embargo,
cuando, o bien, el input es presentado incrementalmente, o -mds realisticamente- la red comienza
con una memoria limitada que gradualmente incrementa, la red es capaz de aprender la gramadtica.
Visto asfi, las tempranas limitaciones en un aprendiz pueden jugar un rol positivo y critico, y hacerle
posible dominar un cuerpo de conocimiento que podria no ser aprendido en un sistema maduro.
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4.- NUEVOS MODELOS COMO ALTERNATIVA.

A partir de las limitaciones de los modelos de red feed-forward, han surgido nuevos
modelos que van desde los modelos hibridos a los nuevos modelos derivados de la méquina
Boltzmann, como el MFT (Peterson y Hartman, 1989; Peterson, 1991), y, que intentan solucionar
los problemas no resueltos satisfactoriamente por los anteriores modelos y por la misma maquina
de Boltzmann, como puede ser la cantidad de tiempo que necesita para realizar sus computos.

En una miquina Boltzmann, una representacién distribuida se corresponde con un minimo
de energfa, y, de este modo, el problema de crear una buena coleccién de representaciones
distribuidas es equivalente al problema de crear una buen paisaje energético ("energy landscape”).
El algoritmo de aprendizaje que han presentado es capaz de solucionar este problema, y, por
consiguiente, hace que las representaciones distribuidas sean considerablemente m4s plausibles. La
difusién de alguna pieza de conocimiento no es una objecién seria, ya que la simplicidad
matemética de la distribucién Boltzmann hace posible manipular todos los pesos locales difusos de
un modo coherente en la base de informacién puramente local. Por ejemplo, Ackley, Hinton y
Sejnowski (1985) ilustran la formacién de un conjunto simple de representaciones distribuidas por
medio de los problemas codificador (p.164).

El trabajo teérico previo demostraba que la informacién puede ser almacenada y recuperada
sin asumir un almacenamiento diferente de los items individuales (Anderson y Hinton, 1981;
Hinton y Anderson, 1981; Kohonen, 1977). Ademads, los modelos de memoria distribuida han sido
aplicados a una variedad de procesos cognitivos, incluyendo aprendizaje asociativo (Anderson,
1983; Eich, 1982; Murdock, 1982), tareas de aprendizaje de listas (Anderson, 1973, 1977), como
percepci6n categorial, anélisis de rasgos distintivos, y aprendizaje por probabilidad (Anderson,
Silverstein, Ritz, y Jones, 1977).

Asi, un sistema conexionista con representaciones puraménte distribuidas donde los
predicados y los argumentos estdn representados como patrones hacia un conjunto ‘comin’' de
nodos (Hinton, 1981; Touretzky y Hinton, 1988) podria realizar estas propiedades sin necesidad de
un interpretador (programa control innato) como lo demuestran los nuevos modelos derivados de la
Boltzmann Machine (Mean Field Theory: Peterson y Hartman, 1989; Peterson, 1991; Hinton,
1989; Levy y Bairaktaris, 1991). '

Respecto a los modelos convencionales (de procesamiento secuencial) hay diferencias,
sobre todo, en el tema del aprendizaje: las reglas y las categorias basicas emergen estadisticamente,
y el aprendizaje se da por una adaptacién incremental. Pero, estos modelos también tienen sus
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limitaciones, como, en detalles de la codificacién de los inputs y de la arquitectura de lared, y, en el
hecho de que el modelo sélo trata con la adquisicién de conocimiento implicito (McClelland, 1988,
p.33), 0 como, la ausencia de una capacidad generativa infinita con una memoria fijada y sin poder
trabajar con variables ("crosstalk”; Dyer, 1988).

De este modo, las representaciones conexionistas capturan una nocién de adecuacion
(‘appropriateness') en términos de su relacién de similaridad con otras representaciones; emplean
representaciones que adquieren sus propiedades semdnticas naturalmente.

Los nuevos sistemas dindmicos neuronales artificiales utilizan elementos neuronales
artificiales con dinamismos neuronales en tiempo real, para explorar varios aspectos del problema
"grounding" - esto es, cémo la sintaxis y la semédntica del lenguaje puede ser aprendida a través de
la interaccién simulada del tiempo real con otra informacién sensorial que contiene una dimensién
temporal (Dyer, 1988, p.15) |

En este sentido, los nuevos modelos de autoconfiguracién de la arquitectura de la red,
algunos de ellos hibridos (como el de Fletcher (1991), basado en la Mdquina de Boltzmann y en la
inferencia 16gica) intentan salvar algunos de estos problemas, como, por ejemplo, la ausencia de
una seméntica clara. '

Sin embargo, un area interesante en la que los sistemas conexionistas deben probar su
utilidad es el uso de conocimiento a largo plazo en tareas de corto plazo. Cualquier almacenamiento
a largo plazo que un sistema pueda tener, necesita un modo de almacenar temporalmente o
incrementar la accesibilidad de porciones de la informacién almacenada que son de relevancia
inmediata para el procesamiento.

Una alternativa atrayente ha sido la nueva arquitectura conexionista de Levy y Bairaktaris
- (1991), que est4 dirigida a producir una herramienta flexible para el modelamiento de la interaccién
entre memoria a corto y largo plazo. El modelo es capaz de almacenar incrementalmente varios
items desde 1la memoria a largo plazo en una memoria a corto plazo. El modelo propuesto combina
dos arquitecturas de red diferentes: Memoria Asociativa Bidireccional (BAM) y Mean Field Theory
(MFT) que sirven respectivamente como almacenamiento a corto y largo plazo. Las propiedades de
un sistema BAM se corresponden con todos los principales criterios de disefio de un
almacenamiento a corto plazo incremental. Cuando se aumenta con Randomized Internal
Representations (RIR) (Bairaktaris, 1991) un sistema BAM puede servir como una memoria auto-
asociativa que soporta representaciones hidden y tiene una capacidad y habilidad ampliada para
almacenar patrones correlacionados. Los sistemas MFT puede ser poderosos auto-asociadores
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capaces de almacenar grandes cantidades de patrones correlacionados (Peterson y Hartman, 1989)
ya que pueden utilizar unidades hidden. La interacci6n entre los dos sistemas estd establecida por
medio de una representacién hidden comiin -ésta es desarrollada por el algoritmo de aprendizaje

MFT vy utilizada por el sistema BAM para expandir la dimensionalidad de sus datos y aumentar su
capacidad.

Introducen un método donde la informaci6n entrante puede ser utilizada para evocar un
patrén del almacenamiento a largo plazo (LTS) que puede entonces ser almacenado o "indexado" en
un mecanismo de almacenamiento a corto plazo (STS).

EL STS necesita s6lo tener una capacidad modesta y quizds habilidades representacionales
menos poderosas que el LTS. Sin embargo, si queremos modelar c6mo es integrada la informacién
evocada sucesivamente desde el LTS, necesitamos un STS que pueda almacenar patrones
incrementalmente. Un método simple de hacer esto serfa utilizar una red que pueda ser entrenada
utilizando un algoritmo de aprendizaje "one-shot" (regla de Hebb).

Proponen modelar el LTS utilizando un autoasociador con unidades hidden entrenado
utilizando el algoritmo de aprendizaje del MFT (Peterson y Anderson, 1989; Hinton, 1989). Su
componente STS serd implementado utilizando una variacién de BAM (Kosko, 1988; Bairaktaris,
1991).

El modelo podria ser utilizado plausiblemente para alguna aplicacién que requiera que un
ndmero limitado de items de informacién derivado de un LTS sea hecho temporalmente mds
accesible almacendndolo incrementalmente en un STS. Los fenémenos posibles que pueden ser
modelados de este modo incluyen el almacenamiento temporal de antecedentes posibles para una
futura andfora, los esquemas para los caracteres o sucesos en una narracion o alguna fuente de
datos que provenga de una tarea donde los items a ser recordados reclutan asociaciones desde la
memoria a largo plazo (por ejemplo, Stenning, Sheperd y Levy, 1988). Podrian sugerir que este
tipo de modelo pareceria especialmente 1til para el modelamiento de fenémenos de memoria a corto
plazo que requieren acceso a un almacenamiento a largo plazo.

Aunque no solucionan el problema de cémo una memoria a largo plazo
representacionalmente poderosa puede ser aumentada incrementalmente (Ratcliff, 1990), la
combinacién de dos arquitecturas de red versitiles crea una herramienta de modelamiento dtil. MFT
y la multi-capa BAM son complementarios -el primero siendo poderose representacionalmente y
teniendo una gran capacidad, mientras que el segundo tiene una capacidad méis modesta pero es
capaz de ser aumentado de modo incremental utilizando el aprendizaje one-shot. Su combinacién
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muestra una gran esperanza para modelar fenémenos donde la informacién a corto y largo plazo
interactdan.

5.- CONCLUSION.

Como mantiene Varela (1988): "El significado de una palabra en un lenguaje natural es
quiz4 un buen ejemplo de todos los items que habitan nuestro mundo natural: hay que conocer todo
el idioma para percibir el significado miltiple de una palabra, que a la vez condiciona el significado
de todas las demds. La categorizaci6én de cualquier aspecto del mundo natural en que vivimos 'no’
tiene limites precisos: no se puede expresar como un dominio a partir del cual elaboramos un
mapa".

Siguiendo a Pollack (1988, p.18), uno deberia imaginar el procesamiento de alto nivel
tomando lugar en las representaciones como un todo, m4s que excavar (‘digging') en su
subestructura.

Por ejemplo, los nifios jovenes tienen menos probabilidad de extraer inferencias que
ocasiona el discurso -incluyendo, probablemente, inferencias de instanciacion- ya que todavia
tienen que adquirir un sofisticado conocimiento y habilidad de metacomprensién y metamemoria
(Brow, 1975). Otra raz6n puede ser su ausencia de comprensién de ciertas formas lingiiisticas
complejas (Spiro, Bruce, y Brewer, 1980, p.340).

La competencia de los nifios al utilizar y comprender palabras importantes pero comunes
mejora desde la temprana infancia a través de los afios de la escuela primaria. S6élo es razonable
suponer que alguna de estas mejoras es atribuible a la adquisicion de distinciones mds finas en los
significados de las palabras (por supuesto, es obvio que durante este periodo los nifios también
aprenderdn nuevas palabras y conceptos). Pero, ademds, hay cambios concurrentes en el
funcionamiento del lenguaje. Los nifios son capaces incrementalmente de utilizar palabras de un
modo despersonalizado y descontextualizado.

La recuperacidn y su inversa, el olvido, son procesos activos en los que la informacién en
la memoria se recupera y evalia con respecto al contexto de recuperacién y que, a veces, este
contexto puede hacer mds 0 menos accesible la informacién en este almacén. Los procesos de
familiaridad y bisqueda en la MLP, asi como los procesos de interferencia y construccién, nos
muestran el caracter flexible y cambiante de 1a informacién en este almacén para acomodarse a las
exigencias del ambiente (Ruiz-Vargas, 1991, p. 201; Patel, 1991).
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Es razonable asumir que muchas tareas cognitivas que son realizadas con extrema eficiencia
tales como la comprensién del lenguaje (por ejemplo, comprensién de dialogo y historias) tienden a
suponer s6lo un pequefio nimero de entidades (se refiere a conceptos individuales o abstractos)
distintas a un tiempo. Durante el discurso normal tenemos que tratar quizis con tres o cuatro
entidades distintas a un tiempo, pero una estimacién razonable del mdximo nimero de entidades
distintas que podemos tratar a un tiempo es alrededor de siete (Miller, 1956).

Una representacién distinta de cada argumento y predicado argumento junto con una
codificaci6n explicita de la dependencia inferencial entre argumentos predicado parece esencial si el
sistema estd esperando aplicar multiples reglas en paralelo y representar un gran nimero de
ligamientos ('bindings') dindmicos que pueden resultar desde las aplicaciones de estas reglas. En
particular, la necesidad de paralelismo de reglas al nivel-conocimiento ha dejado atrds las
representaciones puramente distribuidas donde los predicados y los argumentos estdn representados
como patrones hacia un conjunto 'comin' de nodos (Hinton, 1981; Touretzky y Hinton, 1988).

En términos de Hinton (1988), serfa interesante ver los procesos conexionistas que son
sensibles a la estructura mientras se utiliza simultineamente el tipo de asociacién de patrén
dependiente del contenido por las cuales las redes conexionistas son renombradas. Esta es la
promesa que ha quedado abierta por las representaciones conexionistas implicitamente
estructuradas, y es una promesa que conducirfa a ideas radicalmente nuevas sobre el procesamiento
del lenguaje natural.

6.- NOTAS.

1.- Conseguir dependencias puramente aciclicas no siempre es trivial. Sin embargo, un modo de
suprimir dependencias ciclicas es adoptar una descomposicién del conocimiento 'bien-granulado
(‘fine-grained’) para reducir la relacion entre el nimero de dependencias y el niimero de 'términos’
(conceptos, propiedades, rasgos, microrrasgos,...) en la base de conocimiento. Otro modo de
eliminar las dependencias ciclicas es identificar restricciones apropiadas en la estructura conceptual
que excluyan ciertos tipos de dependencias ciclicas.

2.- Esta nocién no es nueva y subyace a las redes semdnticas, lenguajes frame, scripts, esquemas,
restricciones, o cualquier modo de describir un 'chunk' de conocimiento. La idea de ‘vividness'
(Levesque, 1988) es un caso especial de esta nocién general.
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3.- El reconocimiento puede ser visto como una forma muy general de correspondencia de patrones

(‘pattern matching'); y, las preguntas a la red que combinan reconocimiento y herencia realizan una
forma generalizada de ‘compleci6n de patrones’ [véase Shastri, 1988, pp. 342-343].

4.- Un modo usual alrededor de este problema de amplitud fija son los modelos hibridos (Waltz y

Pollack, 1985; Berg, 1987; Hendler, 1987; Lehnert, 1987). Son modos de disefiar un mecanismo
de pila utilizando primitivos conexionistas. Ninguno de estos enfoques son aprendidos, aunque una
técnica de aprendizaje robusta debe ser capaz de inducirlos.
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