LA A B B B AR EEREEERENEEEEREEEENEEREERENEEEE NN E NN R E R NN NN R R N R E R N N Y

Hacia el desarrollo de nuevas
maquinas computacionales: lecciones
que aprendemos de la naturaleza

3 Héctor Fabio Restrepo, M.Sc. ([ Carlos Andrés

Doctorando, Laboratorio de Pena Reyes, M. Sc.
Sistemas Digitales, Escuela Doctorando, Laboratorio de
Politécnica Federal de Lausana, Sistemas Digitales, Escuela
Lausana, Suiza. Politécnica Federal de Lausana,

Lausana, Suiza.

(0 Andrés Pérez Uribe, Ph. D.
Investigador y encargado de
cursos, Grupo de Inteligencia
Artificial y Paralelismo,
soo0 080 Universidad de Friburgo, Suiza.
* La Revista recibi6 este articulo en octubre de 2.000

RESUMEN

Los organismos vivos son sistemas
complejos que exhiben un amplio
rango de propiedades interesantes,
tales como evolucion, crecimientoy
aprendizaje, tres tipos diferentes
de adaptacion que son dificilmente
realizables con metodologias
tradicionales de ingenieria.
Recientemente los ingenieros,
seducidos por ciertos procesos
naturales, han dado origen a
campos como la embridnica, las
redes neuronales artificiales y la
computacion evolutiva para
proponer soluciones novedosas
inspiradas de la naturaleza.
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ABSTRACT

Living organisms are complex
systems exhibiting a range of
desirable characteristics, such as
evolution, development, and
learning, three different kinds of
adaptation, that have proved difficult
to realize using traditional
engineering methodologies. Recen-
tly, engineers have been allured by
certain natural processes, giving
birth to such domains as,
embryonics, artificial neural
networks, and evolutionary com-
putation.
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1. INTRODUCCION

“Desde la aparicion de la vida visible en la tierra
debieron transcurrir trescientos ochenta millones de
anos para que una mariposa aprendiera a volar, otros
ciento ochenta millones de anos para fabricar una ro-
sa, sin otro compromiso que el de serhermosa, y cuatro
eras geoldgicas para que los seres humanos -a
diferencia del bisabuelo Pitecantropo- fueran capaces
de cantar mejor que los pajaros y de morirse de amor”
(4].

En el texto anterior, Garcia Marquez nos habla de uno
de los procesos mas maravillosos de la naturaleza, la
evolucion. Es gracias a este proceso milenario que se
dio la prodigiosa aventura de la vida y es también,
gracias a él, que nuestros ojos pueden deleitarse dia a
dia con esa gran diversidad de especies del mundo
animal y vegetal.

Durante mas de tres mil millones de anos, el
departamento de disefio mas sofisticado, (la
naturaleza), ha estado trabajando dia y noche a escala
planetaria para dotar los seres vivos con la capacidad
de sobrevivir durante cientos de siglos en el caso de los
animales y aun mucho mas en el caso de las plantas,
gracias amilesde astuciasy estrategias que la seleccion
natural ha logrado desarrollar. Como consecuencia de
todo este proceso, los seres vivos exhiben propiedades
que ningun sistema construido por el hombre podria
implementar: tolerancia a fallas, adaptabilidad y la
capacidad de evolucionar.

Los organismos vivos son sistemas complejos que
exhiben un amplio rango de propiedades interesantes.
Desde el punto de vista de la ingenieria seria deseable
desarrollar dispositivos con algunas de las
caracteristicas presentes en los seres vivos, tales
como: adaptacion y tolerancia a fallas, las cuales han
sido dificilmente copiadas mediante el uso de
metodologias tradicionales (aproximacion analitica)
de laingenieria. Es por esta razon que inspirandose en
la biologia, los ingenieros han podido dar a luz campos
como el de las redes neuronales artificiales, la
computacion evolutivay la embrionica, que han permi-
tido el desarrollo de técnicas no convencionales para
obtener sistemas con capacidad de adaptarse, tolerar
fallas, y evolucionar. Estas capacidades prometen ser
la base para el desarrollo de una nueva generacion de
maquinas computacionales, bio-inspiradas.

Este articulo presenta una revision general de algunas
fuentes de inspiraciéon que se han encontrado en la
naturaleza y de las técnicas que ellas han inspirado.
Enprimerlugar, enlaseccion 2 describimos la evolucion

artificial; luego, en la seccién 3 presentamos la
embriologia electrénica, seguida de una breve
descripcion de las redes neuronales artificiales en la
seccion 4 y finalmente en la seccion 5 se presentan
algunas conclusiones.

2. EVOLUCION ARTIFICIAL

La naturaleza nos permite comprobar un hecho basico:
los organismos vivos poseen una destreza consumada
en laresolucion de los problemas que se les presentan.
La responsabilidad del diseno de todos |los seres vivos
y de las estrategias que ellos utilizan para solucionar
sus problemas recae principalmente sobre un proceso:
la evolucion natural, entendida como el proceso a
través del cual los seres vivos perpetuan su existencia
através de una descendencia exitosa. La computaciéon
evolutiva aplica esta poderosa filosofia de diseno para
encontrar soluciones a problemas dificiles.

2.1. Evolucion natural

La evolucion natural se rige por dos mecanismos
basicos: selecciony reproduccion. La primeradetermina
los miembros de la poblacion que sobreviviran hasta
reproducirse mientras que la segunda garantiza la
transmisionde informacion genética enladescendencia
de unorganismo. La existencia de un proceso evolutivo
en la naturaleza depende de tres condiciones: (1)
existencia de una poblacion de entidades o individuos
con capacidad para reproducirse, (2) existencia de
diferencias (variedad) entre estos individuos, y (3)
relacion de esta variedad con algunas diferencias en la
habilidad para sobrevivir y reproducirse.

La seleccion es un proceso sencillo dirigido por el
principio darwiniano de la supervivencia del mas apto.
Los individuos mas aptos son aquellos que logran
adaptarse mejorasuambiente y que, porconsiguiente,
sobreviven y tienen oportunidad de reproducirse.

La reproduccion, asexual y sexual, es el proceso
mediante el cual se introducen nuevos individuos en
unapoblacién. Enlareproduccion asexual, unindividuo
genera una copia de si mismo, garantizando asi la
transmision de su informacion genética. En la
reproduccion sexual ocurre la recombinacion (o cruce),
mecanismo mediante el cual se transmite a los
escendientes cromosomas que son una mezcla de la
informacion genética de los padres. La mutacion, que
introduce pequenos cambios en los cromosomas
heredados, resulta a menudo de errores de copia
durante la reproduccion sea ésta sexual o asexual.

2.2. Computacion evolutiva

La computacion evolutiva aplica una metafora de la
evolucion natural, segun la cual, un problema dado
desempena el papel del medio ambiente en el cual vive
una poblacion de individuos y donde cada uno de ellos
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representa una posible solucion al problema. El grado
de adaptacion de cada individuo (solucion candidata)
a suambiente es expresado por una medida de calidad,
conocida como funcion de adecuaciéon o funcién de
fitness. La solucion candidata en si misma (fenotipo),
se construye a partir de la informacién contenida en su
genoma (genotipo). Como en la evolucion natural, los
algoritmos evolutivos tienden generalmente a encontrar
progresivamente mejores soluciones al problema,
gracias a la introduccion constante de nuevo “material
genético’ en la poblacién a través de los llamados
operadores geneticos, equivalentes computacionales
de los mecanismos evolutivos naturales.

Existen varios tipos de algoritmos evolutivos, entre los
cuales los mas conocidos son los algoritmos genéticos,
la programacion genetica, las estrategias evolutivas y
la programacion evolutiva. A pesar de contener cada
una caracteristicas especificas, todas estas técnicas
se basan sin embargo en los mismos principios
generales. En general, un algoritmo evolutivo procede
como sigue: Generacién aleatoria o heuristica de una
poblacion inicial de individuos, P(0). En cada ciclo
evolutivo t, conocido como generacion, los individuos
de la poblacion actual, P(f), son decodificados vy
evaluados bajo un cierto criterio predefinido de calidad
(funcion de fitness). Entonces, un subconjunto de
individuos, P(f) -conocido en inglés como “mating
pool’- se selecciona para reproducirse de acuerdo con
su valor de fitness. Asi, los individuos mas aptos (con
mayor fitness) tienen mayor oportunidad de
reproducirse, mientras que los menos aptos (con menor
fitness) tienden a desaparecer en las siguientes
generaciones.

La seleccion, por si sela, no puede introducir nuevos
individuos en la poblacion, es decir, no puede encontrar
nuevos puntos en el espacio de busqueda. Estos
puntos son generados modificando la poblacion
seleccionada F'(t) mediante la aplicacion de la
recombinacion y la mutacién, dando origen a una
nueva poblacion, P’(t). La recombinacion tiende a
permitir al proceso evolutivo moverse hacia regiones
«prometedoras» del espacio de busqueda. La mutacion
se introduce para prevenir una convergencia prematura
hacia optimos locales, muestreando aleatoriamente
nuevos puntos del espacio de busqueda. Finalmente,
los nuevos individuos P»(f) se introducenenlapoblacion
de la siguiente generacion P(t+1); Generalmente, P»({)
se convierte simplemente en P(t+1). Para detener la
blisqueda, se puede especificar como condicién de
finalizacion un numero maximo de generaciones o el
logro de un valor aceptable de fitness. La Figura 1
presenta la estructura de un algoritmo evolutivo
generico.

Gracias a la combinacion de elementos de busqueda
dirigiday estocastica, lastécnicas evolutivas presentan
algunas ventajas con respecto a otros métodos de
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inicio AE
t=0
Inicializar poblacion P(t)
mientras (condicion de parada = Falso) ejecutar
Evaluar P(1t)

P'(t) = Seleccionar[P(t)]
P"(t) = ApplicarOperadoresGeneticos[P'(t)]
P{t+1) = Introducir[P'{t),P(1]]
t=t+1
fin mientras
fin AE

FIGURA 1. seudo cddigo de un algoritmo evolutivo
genético.

busqueda. En primer lugar, necesitan generalmente
menor cantidad de conocimiento y pocas asunciones
sobre las caracteristicas del espacio de busqueda. En
segundo lugar, evitan mas facilmente la convergencia
hacia optimos locales. Finalmente, alcanzan un buen
equilibrio entre la explotacion de las mejores soluciones
y la exploracion del espacio de busqueda. La eficiencia
de los algoritmos evolutivos reside en su busqueda
basadaenunapoblaciony enelusode los mecanismos
genéticos descritos. La existencia de una poblacion de
soluciones candidatas establece una busqueda
paralela, en la cual el mecanismo de seleccién dirige la
busqueda hacia las regiones mas prometedoras del
espacio de busqueda, la recombinacién estimula el
intercambio de informacion entre estas regiones, vy la
mutacion permite la exploracion de nuevasdirecciones.
Como se dijo previamente, existen varios tipos de
algoritmos evolutivos; su clasificacion se debe
principalmente a razones histéricas y los diversos tipos
de algoritmos evolutivos son, de hecho, bastante
similares. Podria decirse que existe un solo algoritmo
evolutivo general, o al contrario que “existen tantos
algoritmos evolutivos como investigadores que trabajan
en computacion evolutiva” [Poli96]. Las fronteras entre
los diferentes tipos de algoritmos evolutivos se han
vuelto difusas con el correr de los afnos pues a medida
que cada técnica procura superar sus limitaciones,
introduce caracteristicas de las otras técnicas. Para
disenar un algoritmo evolutivo deben definirse algunos
parametros importantes, son ellos quienes finalmente
diferencian los diversos tipos de computacién evolutiva.
Algunos parametros importantes son: representacion
(genoma), mecanismos de seleccion, cruce y mutacion,
tamano de las poblaciones P y P’, variabilidad o
rigidez del tamano de la poblacion y variabilidad o
rigidez de la longitud del genoma.

La computacion evolutiva ha sido aplicada ampliamente
en ingenieria y otras areas para la solucién de
numerosos problemas tales como optimizacién,
programacion automatica, disefio de circuitos,
modelizacion y diagndstico médico entre muchos otros.
El articulo de Pena-Reyes y Sipper [7] presenta una
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revisién de la aplicacion de la computacion evolutiva
en el campo médico. La aplicaciéon de un algoritmo
evolutivoimplica algunas consideraciones importantes.
La primera decision que se debe tomar es como
codificar o0 representar, las soluciones candidatas
dentro del genoma. La representacion debe permitir la
codificacion de todas las soluciones posibles, sin
introducir una complejidad tal que aumente demasiado
el tiempo de busqueda. Después, debe definirse una
funcion de aptitud apropiada para la evaluacion de los
individuos; esta funcion de aptitud debe reflejar los
criterios que se busca optimizar junto con suimportancia
relativa. La representacion y la aptitud son, entonces,
claramente dependientes del problema, a diferencia
de la seleccion, la recombinacién y la mutacién, que
son a primera vista, mas independientes del problema.
La practica muestra, sin embargo, que aunque los
operadores genéticos estandares pueden ser utilizados
amenudo estambién necesario adaptarlos al problema.

3. EMBRIOLOGIA ELECTRONICA

Las ultimas tres décadas de investigacion en el campo
de la biologia molecular (embriologia, genética, e
inmunologia) han hecho posible la comprension de los
mecanismos mediante los cualeslos seres vivos crecen
y se desarrollan. Los principios correspondientes
utilizados por la naturaleza para construir y mantener
sistemas vivos complejos estan ahora a disposicion
del ingeniero para que se inspire de ellos. Es
precisamente el tomar inspiracion de los procesos de
crecimiento y desarrollo de los seres vivos que da
origen a la embrionica (por embriologia electronica) [5].
El crecimiento y el desarrollo de todos los seres vivos
esta dirigido a través de la interpretacion, en cada una
de sus células, de un programa quimico, el ADN. Este
programa conocido con el nombre de genoma, es la
descripcion completa de todo el organismo, esta
manera, una célula podria potencialmente asumir la
funcionalidad de cualquier otra célula. EI genoma es
una secuencia compleja, escrita con un alfabeto de
cuatro caracteres: A, C, G, y T. Este proceso de la
biologia molecular y del desarrollo embriolégico de los
seres vivos es la fuente de inspiracion de la embridnica.
Adoptando ciertas caracteristicas de la organizacion
celular y adaptandolas al mundo bidimensional de los
circuitos integrados, la embrionica muestra que
propiedades unicas al mundo de los seres vivos, tales
como la auto-replicacién y la auto-reparacion pueden
aplicarse a objetos artificiales (circuitos integrados) y
que en adelante llamaremos organismos artificiales
[Tempestios].

3.1. Objetivos
Uno de los objetivos principales de la embriénica es el
desarrollo de circuitos integrados a gran escala (VLSI

— Very Large-Scale Integrated) con capacidad de auto-
reparacion y auto-replicaciéon. La auto-reparacion
permite la reconstruccion parcial en caso de una falla
menor mientras que la auto-replicacion permite la
duplicaciéon completa del dispositivo original en caso
de una falla mayor. La posibilidad de tener circuitos
integrados con tales caracteristicas abrira nuevas
puertas en la exploracion espacial, la construccion de
fabricas auto-replicativas en el espacio y en otros
planetas (la Luna, Marte). Este ultimo en particular es
un proyecto en que la NASA viene trabajando hace
mucho tiempo Beky00].

3.2. Caracteristicas

La mayoria de los seres vivos, a excepcion de los

organismos unicelulares como virus y bacterias,

comparten tres caracteristicas fundamentales.

1. Organizacion multicelular, por medio de la cual un
organismo se divide en un numero finito de células
en donde cada una de ellas realiza una funcién
unica (neurona, musculo, intestino, piel, etc.). Un
mismo organismo puede contener varias células
del mismo tipo.

2. Diferenciacion celular, por medio de este mecanismo
se define el papel de cada célula dentro del
organismo, es decir, la funcion particular que va a
realizar (neurona, musculo, intestino, piel, etc.).
Esta especializaciéon de la célula se obtiene a
través de la interpretacion de una parte del genoma
y depende esencialmente de la posicion fisica de la
célula dentro del organismo.

3. Division celular, es la primera mediante el cual a
partir de una célula (comenzando por una primera
célulaozigote) se generan dos células hijas. Durante
esta division, todo el material genético de la célula
madre, el genoma, se copia a las células hijas.

Esencialmente, la embridnica propone un modelo

basado en automatas celulares en donde la inspiracion

viene de los tres principios biolégicos expuestos
anteriormente. Con estaidea en mente, los organismos
artificiales se encuentran divididos en un numero finito
de ceélulas (organizacion multicelular), en donde cada
celula contiene un programa que describe
completamente la funcionalidad de todo el organismo
artificial (el genoma) y que realiza unafuncién especifica
en funcion de su posicion dentro del organismo

(diferenciacion celular), la cual se describe por medio

de un subprograma conocido como el gende la célula.

Estos organismos artificiales tienen la posibilidad de

auto-replicarse (division celular) para dar origen a

nuevos organismos. La Figura 2 muestra un organismo

artificial multicelular compuesto de 3 células, el gen es
la parte del genoma que se ejecuta en funcién de la
posicion dentro del organismo y que se determina en

funcion de las coordenadas X, Y.
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FIGURA 2. Organizacion multicelular de un organismo
artificial compuesto por 3 células.

3.3. La célula artificial

El medio ambiente en el cual los organismos artificiales
se desarrollan, consiste de un espacio bidimensional
finito (pero tan grande como se desee) de silicio. Este
espacio esta dividido en filas y columnas cuya
interseccion definen las células.

La célula artificial que se utiliza para la realizacion de
organismos artificiales es un prototipo que se conoce
con el nombre de MICTREE (Figura 3). Se trata de un
nuevo tipo de FPGA desarrollado en el marco del
proyecto Embrionica que estda constituido
fundamentalmente por una memoria, donde se
almacena el genoma del organismo, una maquina de
decision binaria que ejecuta el genoma, un sistema de
comunicacion para intercambiar informacion con las
células vecinasytresregistros. MICTREE se encuentra
al interior de un contenedor plastico, lo que permite el
ensamblaje de varias células, como si se tratara de un
LEGO, para crear asi organismos bidimensionales.

3.4. Implementaciones

Describir en detalle una de las realizaciones del
proyecto Embridnica resultaria muy largo y va mas alla
de nuestros propositos. Porlotanto, guardando nuestro
objetivo de simplicidad nos limitaremos a describir, por
medio de un organismo unidimensional hipotético, la
auto-reparacion y la auto-replicacion. Un ejemplo de
mayor complejidad, la implementacion celular de una

oflulas de reparacién
4 4

falla celulas de reparacion

FIGURA 3. a) Diagrama de bloques; SC: sistema de
comunicacion; MDB: maquina de decision binaria; RAM:
memoria de acceso aleatorio. b) Panel frontal de
MICTREE.

FIGURA 4. Proceso de auto-reparacion de un organismo
artificial unidimensional con dos células de reparacion.
a) organismo normal. b) falla en una célula del organismo.
¢) organismo después de la auto-reparacion.

maquina universal de Turing, puede encontrarse en
[Restrepo00].

La Figura 4a muestra el organismo hipotético que esta
compuesto por cinco células, dos de las cuales son de
reserva (o de reparacion) y podrian ser usadas en el
caso de una falla.

3.4.1. Auto-reparacion

Los organismos artificiales también pueden estar
sujetos a fallas, las cuales surgen en general con el
tiempo (envejecimiento) o debido al medioambiente
adverso en el cual se encuentran (el espacio en el caso
de satelites y sondas de exploracion). En embridnica
gracias al mecanismo de auto-reparacién, ante la
presencia de una falla (Figura 4b), el organismo se
reconfigura de manera automatica (Figura 4c)
restableciendo asi su funcionalidad. En general si en
un organismo compuesto de nceélulas, donde kcélulas
son de reparacion ocurre una falla en la posicién x=f,
se tiene que durante el proceso de auto-reconfiguracion
la célula en la posicion f+i+1 tomara la funcionalidad de
la célula f+i(parai=0, 1, 2, ..., n-f-1), es decir que hay
undesplazamiento, hacialaderecha, de lafuncionalidad
de todo el organismo. La auto-reparacién puede
continuar hasta agotar las k células de reparacion,
caso en el cual la ocurrencia de una nueva falla
engendrara la muerte del organismo artificial o su
malfuncionamiento.

3.4.2. Auto-replicacion

El mecanismo de auto-replicacion (en el eje Y)
presupone la existencia de una segunda fila de células
de reparacion, en la direccién norte, con el mismo
numero de celulas que el organismo original. La Figura
5 muestra un ejemplo de auto-replicacion enladireccion
Y. La auto-reparacion es posible si existen células de
reparacion.
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columnas de reparacion

gen genoma

FIGURA 5. Auto-replicacion de un organismo artificial.

4. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

La seleccién natural también ha dotado a los seres
vivos de una ‘memoria flexible’ através de mecanismos
llamados epigeneticos, los cuales surgen ante las
limitaciones en la capacidad de almacenamiento de
informacion del material genético y de los mecanismos
de desarrollo del individuo [11]. Hacen parte de este
nivel de organizacion; el sistema nervioso, el sistema
inmunologico y el sistema endocrino.

Estos sistemas adquieren informaciéon del medio
ambiente y actualizan su sistema de memoria de
manera dinamica como ocurre en el caso del sistema
nervioso mediante el proceso de aprendizaje. Desde el
punto de vista de la ingenieria, la inspiracién en los
procesos epigeneticos nos ha llevado a desarrollar
sistemas donde la adaptacion por medio de ejemplos
O por experiencia sustituye la programacion. El ejemplo
mas claro lo constituyen las llamadas redes neuronales
artificiales.

Las redes neuronales artificiales como maquinas
computacionales son sistemas masivamente paralelos
que logran un alto desempeno gracias a la integracion
masiva de elementos de calculo no lineales
comunmente llamados neuronas [Arbib95]. Estas
neuronas que no sonmas que pequenos procesadores,
estan generalmente organizadas en capas y reciben
como entradas las sefales que producen los otros
procesadores conectados a ella (Figura 6a). Estas
entradas son utilizadas para generar una o varias
respuestas, generalmente nolineales. La funcionalidad
de dichos procesadores ha sido inspirada de un modelo
simplificado de las células nerviosas de los seres vivos

(Figura 6b).

4.1. Aprendizaje natural y artificial

El aprendizaje esta normalmente asociado a una
ganancia en conocimiento o comprension y puede ser
alcanzado con estudio, imitacion, instruccién o
experiencia. Aunque es muy dificil definir con exactitud
lo que es “aprender”, en el contexto de las redes
neuronales artificiales esta estrechamente relacionado
con el ajuste apropiado de los pesos de interconexion
0 pesos sinapticos y de la topologia de la red, lo cual
no es mas que un reflejo de los cambios estructurales
que ocurren a nivel biolégico.

Donald O. Hebb propuso en 1949 que cuando varias
neuronas son activadas simultaneamente, la
transmision de informacion entre ellas se ve facilitada
gracias a ciertos cambios quimico-estructurales a nivel
de los puntos de interconexién entre las neuronas
llamados sinapsis (Figura 6). Una caracteristica
importante de esta regla de aprendizaje es que opera
localmente; dicha regla ha inspirado una gran cantidad
de algoritmos de aprendizaje que se pueden clasificar
en tres paradigmas principales: aprendizaje
supervisado, aprendizaje no supervisadoy aprendizaje
por refuerzo [3]. En el primer caso, el principio de
funcionamiento consiste en la correccion del error que
existe entre el valor que genera la red para un patréon
de entrada dado y el valor deseado de salida. En el
caso no supervisado, el sistema recibe patrones de
entrada que son agrupados y categorizados mediante
correlaciones entre las mismas entradas, sin necesidad
de un ente externo (instructor). Por ello se dice que
dichas redes se auto-organizan. Finalmente, en el
aprendizaje por refuerzo, el sistema adaptativo realiza
ciertas acciones y después, recibe una evaluacion
(generalmente) escalar (larecompensa). Los algoritmos
de aprendizaje por refuerzo conservan selectivamente
las salidas que maximizan la recompensa recibida
durante un cierto lapso de tiempo. Los dos conceptos
basicos detras del aprendizaje por refuerzo son la
busqueda por “ensayo y error” y el concepto de
“recompensa retardada”. Un aspecto clave del
aprendizaje por refuerzo es el compromiso entre
explotacion y exploracion. Para acumular mucha
recompensa, el sistema “inteligente” debe preferir las
mejores acciones experimentadas (explotacion),
aunque adicionalmente deba intentar nuevas acciones

Entradas

/1/

Pesos sindpticos

x1
Salida
x2 o f\)
-'F-L. - - :',I"

Funcidn de
transferencia

xn

MNicleo

Dendritas Axdn

Potencial
de Accidn

Sindpsis

FIGURA 6. a) Neurona artificial. b) Neurona biolégica.
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(exploracion) para descubrir otras posibles mejores
acciones para el futuro.

En cuanto a la adaptacion estructural aunque los
Ingenieros han desarrollado previamente toda una
serie de algoritmos que involucran una adaptacion de
la topologia de las redes neuronales artificiales (ver
[PerezU99] por ejemplo), nuevos descubrimientos y un
mejor entendimiento a nivel biologico del desarrollo del
sistemanerviosoyde los mecanismos de neurogénesis
(nacimiento de nuevas neuronas) permitiran el disefno
de maquinas computacionales con la capacidad de
aprendizaje continuo.

Cortex cerebral

Cerebelo Ganglio basal

FIGURA 7. Localizacion del cerebelo, el cortex

4.2. Tendencia: mas bio-inspiracion

Atreviéndose a aceptar la metafora que dichos
algoritmos proponen, podriadecirse que las estructuras
neuronales que encarnan los tres tipos de aprendizaje
en el cerebro, supervisado, no supervisado y por
refuerzo son: el cerebelo, el cortex y el ganglio basal
[Doya99] (Figura 7).

El desarrollo de nuevos algoritmos y arquitecturas
para el aprendizaje seguramente considerara diferentes
estructuras y mecanismos neuronales biolégicamente
plausibles. Por ejemplo, el hipocampo parece tener un
papel primordial en el aprendizaje espacial, laamigdala
en el condicionamiento de emociones y los llamados
neuromoduladores como la dopamina, la serotonina,
la acetilcolina, y la noradrenalina, a su vez tienen una
funcion reguladora en el aprendizaje [Arbib95].

5. CONCLUSION

Desde siempre el hombre ha observado la naturaleza
para imitarla al momento de construir maquinas y
herramientas (por ejemplo, el helicoptero o el
submarino); las técnicas que hemos presentado en
este articulo van mas alla pues se inspiran en los
meétodos que la naturaleza utiliza para desarrollar sus
soluciones y no solo en las soluciones mismas. La
evolucion, el desarrollo y el aprendizaje, tres formas
naturales de adaptacion han dado origen a la
computacion evolutiva, la embriologia electrénicay las

redes neuronales artificiales, respectivamente.
Debemos ser conscientes de que la bio-inspiracion y
conceptos como laauto-replicacion, la auto-reparacion,
la adaptacién y el aprendizaje son ideas relativamente
nuevas y en las cuales la naturaleza lleva trabajando
millones de anos. Mirando (y sofiando) hacia el futuro,
podriamos pensar en nano-maquinas (bioware) con
capacidad de evolucion, reproduccion, regeneracion y
aprendizaje. ;Qué tan lejos estamos de ese futuro?
Hoy dia ya se habla de nanobots (nano robots), robots
cuyo tamano es inferior al punto final de este articulo,
y que podrian serusados como instrumentos quirtrgicos
para capturar bacterias o incluso para la construccion
de otros nanobots. Los proximos afos de investigacion
en esta area se presentan muy prometedores y nos
daran respuestas a todas estas inquietudes.
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