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Se ponc de manifiesto la dispersién existente en la Psicologia Cognitiva actual
cuando trata de explicar cémo se representa, almacena y recupera el conocimiento debido
a la gran variedad dc formalismos represcntacionales propuestos. Se¢ compara Como se ¢X-
plica la representacién en los modelos simbélicos y en los modelos conexionistas. Aun-
que los origenes de los modelos conexionistas se retrotraen al trabajo de McCulloch 'y
Pitts (1943), ¢l verdadero precursor fue Rosenblatt (1962) con los perceptrones que cran
redes capaces de aprender modificando el peso de sus conexiones. Los nuevos modcelos
conexionistas son modelos no simbdlicos en los que los pesos de las conexiones determi-
nan ¢l funcionamiento de la red. Se concluye que a pesar del rdpido desarrollo de los mo-
delos conexionistas todavia cs necesaria mucha mds investigacion antes de poder cono-
cer con seguridad cémo cl ser humano representa la informacion sobre el mundo.

Palabras clave: Representacion; Modcelos simbdélicos; Modclos conexionistas; Re-
presentacién de rasgos; Representaciones distribuidas; Propagacion hacia atrds.

The representation of knowledge in connexionist systems. The large number of re-
presentational formalisms that intent to explain how mind codifics, stores and recovers
knowledge is noticed. Simbolic models of mind mantain that the representation of know-
ledge is obtained through a system of simbols related by means of a complex syntax. Ac-
cording 1o connectionst models the representation of knowledge inside the artificial neural
nets is produced from the simultaneous interaction of a large number of units highly in-
terconnected. The first major contribution to those modcls is due to McCulloch and Pitts
(1943) but it was Rosenblalt who showed that perceptrons could be trained.

The new connectionist models are nonsimbolic models of the mind in which the
weights of its connections determine the functioning of the network. It is concluded that
much more investigation is nceded before we can ascertain how information about the
world is represented in mind.

Key words: Mcntal representation; Symbolic models: Connectionist models; Distri-
buted representations; Back-propagation.

Psicothema, 1992, vol. 4, n® 2, pp. 343-354
ISSN 0214 - 9915 CODEN PSOTEG 343



SOLEDAD BALLESTEROS

El principal problema que tiene plan-
teado hoy la Psicologia Cognitiva consiste
en explicar como se representa el conoci-
miento (Amsel, 1989; Holland, Holyoak,
Nisbett y Thagard, 1986; Marslen-Wilson,
1989; Paivio, 1986; Palmer y Kimchi,
1986; Smythe, 1988, 1989, etc.). El nimero
de teorias que tratan de explicar como se
codifica, almacena y recupera el conoci-
miento se ha multiplicado durante los ulti-
mos afios dando lugar a una amplia varie-
dad de formalismos representacionales dife-
rentes: redes semdnticas (Quillian, 1968;
Collins y Quillian, 1969; Collins y Lof-
tus,1975), marcos (Minsky, 1975), sistemas
de produccién (Anderson, 1983; Newell,
1973), imdgenes mentales (Kosslyn, 1980;
Paivio, 1986; Shepard y Cooper, 1982); re-
presentaciones estructurales (Cooper,
Schacter, Ballesteros y Moore, 1982;
Schacter, Cooper y Delaney, 1990), etc. La
falta de acuerdo entre los tedricos sobre

este tema, clave para la Psicologia, es una

muestra de la dispersién conceptual exis-
tente en el campo aunque el gran logro de
la Psicologia Cognitiva ha consistido preci-
samente en haber demostrado la utilidad de
postular un nivel de representacion mental,
o serie de constructos que sirven para expli-
car la percepcién, memoria, solucién de
problemas o la representacién léxica.
Palmer (1978) en un trabajo seminal ha
distinguido entre la existencia del mundo
real, la existencia del mundo mental (que
supone la representacién cognitiva del
mundo real) y la existencia del modelo men-
tal (o representacién del mundo mental). En
su andlisis del problema Palmer ha sefialado
que el modelo mental, al ser un modelo del
mundo mental, debe ser también un modelo
del mundo real. En este contexto, una teoria
representacional deber{a constituir a la vez
la descripcién apropiada del mundo mental
y del modelo mental. Palmer ha distinguido
ademads dos tipos de representaciones: la re-
presentacion intrinseca y la representacion
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extrinseca. Una representacion es intrinseca
cuando emplea relaciones que tienen las
mismas constricciones inherentes a la rela-
cién que representa, por ejemplo, una ima-
gen. En un sentido extrinseco, la relacion
entre la representacion y lo representado es
totalmente arbitraria, como en el caso de
una proposicion.

Las representaciones dependen de los
procesos que son los que determinan la re-
lacién existente entre los elementos del ob-
jeto representado. La distincidn actual entre
representacion y procesos recuerda la dis-
tincién clasica entre estructura y funcion
(Mayor, 1985; Paivio, 1986). El concepto
mas frecuente de representacion hace refe-
rencia a una estructura sobre la que se eje-
cutan unos determinados procesos. A su
vez, los procesos se refieren a las activida-
des implicadas en la utilizacién de la infor-
macién almacenada en una determinada es-
tructura o representacién. Sin embargo, no
siempre resulta sencillo distinguir entre es-
tructura representacional y procesos psico-
16gicos (Paivio, 1986).

LA REPRESENTACION EN LOS
MODELOS SIMBOLICOS

Los modelos simbé6licos mantienen
que la representacién del conocimiento se
realiza a través de un sistema de simbolos.
En esto coinciden las Ciencias de la Com-
putacién y la Psicologia Cognitiva. Tanto
los humanos como los ordenadores son sis-
temas capaces de manipular simbolos, por
lo que ambos sistemas puedan considerarse
anélogos. Estos modelos se inspiraron en el
intento de desarrollar un sistema matemd-
tico puramente formal, libre de todo conte-
nido que cristaliz6 en la 16gica matemdtica
de Russell y Whithehead. Sin embargo,
Godel demostré que no podia alcanzarse
plenamente el objetivo total de la formali-
zacién pura, aunque si se comprobd su uni-
versalidad. El segundo teorema de Godel
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sefiala que no puede formalizarse en el
mismo sistema una prueba sobre la consis-
tencia de un sistema razonablemente rico y
complejo (Wang, 1988). La analogia entre
la maquina universal, que podia progra-
marse para calcular cualquier funcién for-
malizada explicitamente impulsé la crea-
cién de modelos simbélicos computaciona-
les en Psicologia (Pylyshyn, 1989). El fun-
damento de estos modelos estd en que tanto
la mente como la maquina de propdsito uni-
versal operan sobre representaciones, que
no son otra cosa que cédigos simbdlicos.
Ambos sistemas representacionales se orga-
nizan en torno a tres niveles basicos para la
arquitectura computacional: a) El nivel se-
mdntico que explica por qué estos sistemas
saben cudles son sus objetivos; b) el nivel
simbélico que codifica mediante expresio-
nes simbélicas el contenido seméntico y
dicta las reglas que permiten manipular di-
chos simbolos; y c) el nivel fisico que actia
de soporte material del sistema.

Las representaciones en estos modelos
se entienden como sistemas semejantes al
lenguaje constituidas por un gran léxico de
simbolos relacionados mediante una com-
pleja sintaxis (Fodor y Pylyshyn, 1988).

LA REPRESENTACION EN LOS
MODELOS CONEXIONISTAS

Frente a esta interpretacién que ha sido
la tradicional de la Psicologia Cognitiva y
las Ciencias de la Computacidn, ha surgido
en los ultimos afios una nueva arquitectura
no simbélica (Rumelhart, 1989), como una
rama de la inteligencia artificial y del mo-
delo cognitivo, llamada conexionismo o
procesamiento paralelo distribuido, cuya
idea central consiste en considerar que la
cognicién se produce a partir de la interac-
cién simultdnea de una serie de unidades
semejantes a neuronas que se encuentran al-
tamente interconectadas. Estos modelos in-
tentan superar algunos problemas surgidos
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por los modelos computacionales como la
mala actuacion en tareas relacionadas con
la satisfaccion simultdnea de una serie de
restricciones “ligeras” (McClelland, Rumel-
hart y Hinton, 1986).

Los creadores del conexionismo aun-
que ofrecen una explicacién de los modelos
mentales basada en la idea de cdmputo
mental (coincidiendo en esto con los defen-
sores de los modelos simbdlicos computa-
cionales), no aceptan que el sistema tenga
que manipular simbolos, a la vez que consi-
deran que el modelo del computador estd
bastante alejado del conocimiento que se
tiene actualmente sobre el funcionamiento
del cerebro ya que parece poco probable
que el cerebro implemente programas que
funcionen serialmente como propone el mo-
delo computacional de la mente (Feldmany
Ballard, 1982). Si se tiene en cuenta que
una neurona necesita unos cuantos milise-
gundos para ejecutar una funcién y que una
tarea de un nivel elevado de complejidad
puede realizarse en unos cientos de milise-
gundos, el cerebro tinicamente podria pasar
por unos cien pasos discretos para realizar
la tarea (lo que Feldman, 1985, ha llamado
“el programa de los 100 pasos”). Para que
el cerebro pueda pasar a través de los miles
de pasos de informacién codificada en un
programa de ordenador, es necesario que
funcione en paralelo.

El modelo cerebral de la mente defen-
dido desde esta nueva perspectiva afirma
que las funciones cognitivas se producen en
redes que operan en paralelo (Lloyd, 1989).
Estos modelos no creen en la necesidad del
programa almacenado ni de un lenguaje in-
terior constituido por la manipulacién de
simbolos. Se trata, por tanto, de modelos no
simbélicos de la mente en los que la activi-
dad surge de la fuerza de las conexiones
entre las unidades del sistema, no de los
simbolos codificados dentro del sistema,
siendo los pesos de estas conexiones los
que determinan el funcionamiento de la red.
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Aunque en algunos modelos conexio-
nistas, como el modelo de activacion inte-
ractiva para el reconocimiento de palabras
propuesto por McClelland y Rumelhart
(1981), cada unidad de procesamiento co-
rresponde a un rasgo, una letra o palabra
particular, por lo general, las representacio-
nes en los sistemas conexionistas se en-
cuentran distribuidas en el conjunto de uni-
dades de la red. Esta red esta dotada de las
siguientes propiedades: 1) Tiene capacidad
de autogenerarse, ya que nuevos “inputs”
pueden clasificarse de la misma manera que
otros semejantes existentes en el sistema; 2)
tiene la capacidad de completar un patrén
especificado de una manera incompleta, la
red es capaz de proporcionar las activacio-
nes correspondientes en los nodos que care-
cen de ellas; 3) tolera imperfecciones, de
manera que cuando se lesionan ciertas uni-
dades del sistema su funcionamiento se re-
siente ligeramente pero no se imposibilita
totalmente. Esta dltima caracteristica hace
que estos modelos se asemejen mds a la ar-
quitectura cerebral, en la que el deterioro de
una serie de neuronas, no impide el funcio-
namiento del sistema, sino sélo produce un
deterioro que depende de la extensién y lo-
calizacion de la lesion.

Como en estas redes no existe un pro-
grama almacenado las representaciones se
manipulan de manera no computacional. Para
ello, se parte de un conjunto de representa-
ciones que constituyen el “input” del sistema,
y de otro conjunto que constituyen su “out-
put”; no existiendo, sin embargo, representa-
ciones intermedias. El desarrollo de esta
forma diferente de entender la representacién
ha sido tan fuerte que para algunos se trata de
un nuevo paradigma (Schneider, 1987).

LOS PRIMEROS MODELOS
NEURONALES

Los origenes de los modelos de redes
neuronales se remontan al trabajo de Mc-
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Culloch y Pitts (1943). Estos investigadores
se sintieron cautivados por la semejanza
existente entre los aspectos binarios de la
l6gica (en términos de verdadero o falso) de
los interruptores eléctricos (con sus dos po-
siciones encendido o apagado) y las unida-
des neurales (con sus dos estados excitacion
o inhibicion). Este parecido fue lo que les
impulsd a aplicar los principios derivados
de la l6gica simbdlica a la descripcién de la
actividad neuronal. McCulloch y Pitts mos-
traron que redes semejantes a neuronas eran
capaces de realizar computaciones, de ma-
nera que el comportamiento de una célula
nerviosa y sus conexiones con otras células
podian representarse utilizando un modelo
l6gico en el que los nervios se equiparaban
a los enunciados de la l6gica y la propiedad
de estar activados o desactivados eran se-
mejante a las operaciones del calculo pro-
posicional con sus enunciados verdaderos o
falsos. Su aportacidn supuso un gran avance
en aquella época temprana porque hizo pen-
sar en la posibilidad de formalizacién de las
redes neuronales y abrid el camino que més
tarde permitiria modificaciones del modelo.
En aquellos primeros momentos, sin em-
bargo, el principal problema consistia en
determinar si las redes neuronales eran ca-
paces de aprender (Rumelhart y Zipser,
1985; Cowan y Sharp, 1988a, 1988b).

Un avance importante en este sentido
se produjo cuando Hebb (1949), haciendo
uso de la idea expresada por Lashiey (1942)
sobre la equipotencialidad existente entre
las regiones del cerebro, propuso que el
aprendizaje se producfa en las redes neuro-
nales debido a un cambio en la fuerza de las
conexiones entre los elementos de la red,
mucho antes de que surgiera el conexio-
nismo. Segin Hebb, la conectividad del ce-
rebro va cambiando continuamente con el
aprendizaje, dando lugar a lo que se llamé
“asamblea de neuronas”. Esta propuesta de
Hebb influy6 en los creadores de redes
adaptativas capaces de aprender aunque sus
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ideas continuaron siendo meras especula-
ciones hasta que pudo simularse una de
estas redes en un ordenador.

A pesar de la importancia de estas pri-
meras aportaciones, el verdadero precursor
de las redes neuronales capaces de aprender
fue Rosenblatt (1962), que en su libro titu-
lado Principles of Neurodinamics, expuso
su trabajo sobre los perceptrones. Los per-
ceptrones eran redes simplificadas capaces
de aprender que estaban formadas por un
conjunto de unidades sensoriales conecta-
das a otro conjunto de unidades motoras a
través de un Gnico estrato neuronal. Para
entrenar un perceptron se comenzaba asig-
nando pesos arbitrarios a las conexiones
aunque para obtener la respuesta deseada
habia que ajustar todas las conexiones. El
procedimiento de Rosenblatt consisti6 en
no producir ningin ajuste si la respuesta de
la unidad era correcta; si la respuesta era in-
correcta, se incrementaban los pesos de
todas las sinapsis activadas si la unidad
debia ser activada pero no lo estaba, y se
disminuian dichos pesos cuando se obtenia
el patrén opuesto. Tras multiples ensayos,
los pesos de las conexiones alcanzaban los
valores deseados correspondientes a la
computacién del patrén meta. Lo impor-
tante de esta nueva concepcion fue conside-
rar al sistema de procesamiento como algo
dindmico, interactivo, capaz de dirigirse a si
mismo sin necesidad de ser dirigido desde
el exterior. Las redes de Rossenblatt eran
capaces de aprender y no podian ser repli-
cadas por los ordenadores basados en la ar-
quitectura cldsica. El problema estaba en
que como Minsky y Papert (1968) demos-
traron los perceptrones sélo podian compu-
tar funciones légicas sencillas. Los percep-
trones, como sus descendientes las adalinas
(Widrow y Hoff, 1960), o neuronas lineales
adaptativas, cuya tnica diferencia con res-
pecto a los perceptrones residia en el proce-
dimiento de aprendizaje, estaban abocados
a la temida explosién combinatoria, lo

Psicothema, 1992

mismo que sucedia en los modelos seriales
(Papert, 1988).

Frente a estos problemas iniciales, por
aquella época el computacionalismo cldsico
liderado por Newell y Simon (Newell,
Shaw y Simon, 1958) habia logrado que sus
modelos simbdlicos resolvieran teoremas
16gicos utilizando el célculo proposicional.
Estos resultados favorables hicieron que
prosperara la bisqueda de representaciones
de tipo simbdlico y que los logros alcanza-
dos por los modelos paralelos cayeran en el
olvido.

MODELOS CONEXIONISTAS
ACTUALES: DIFERENCIAS CON LOS
MODELOS SIMBOLICOS

Los modelos conexionistas actuales
han resuelto satisfactoriamente el problema
que las primeras redes neuronales no pudie-
ron resolver. Este problema era su relativa
incapacidad para encontrar la mejor solu-
cién pudiendo quedar atrapada la red en
configuraciones metaestables antes de en-
contrar el verdadero minimo global.

Hinton y Sejnowski (1983, 1986) han
disefiado las Maquinas Boltzman que son
redes adaptativas dotadas de unidades ocul-
tas son capaces de encontrar la configura-
cién estable de unidades activas e inactivas
implementando el llamado procedimiento
Monte Carlo. Estas mdquinas son ya verda-
deros instrumentos andlogos en lugar de ser
simples neuronas MacCulloch-Pitts con res-
puesta del tipo todo o nada.

Al igual que ocurre con los modelos
simbélicos, el problema de la representa-
ci6én del conocimiento es el mas importante
que tiene planteado esta nueva perspectiva.
En estos modelos cada entidad estd repre-
sentada por un patrén de actividad distri-
buida sobre una gran cantidad de elementos
simples de computacion, a la vez cada ele-
mento de omputacién estd implicado en la
representacién de muchas entidades dife-
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rentes. Como han sefialado Hinton, McCle-
lland y Rumelhart (1986): “El valor de este
tipo de representacién radica en la eficien-
cia con que hace uso de las habilidades de
procesamiento de las redes de elementos
simples de computacién” (p. 77). La forma
como los conceptos estan representados
dentro del sistema tiene importantes impli-
caciones para la actuacién dindmica del
mismo. En aquellos modelos en los que
cada concepto estd representado por una y
s6lo una unidad de procesamiento, un ni-

mero determinado de unidades de procesa- *

miento s6lo pueden procesar el mismo ni-
mero de conceptos, de una forma serial o
paralela. Sin embargo, en el caso de algu-
nos modelos conexionistas, todas las unida-
des de procesamiento que constituyen la red
pueden participar en la representacién de
cada concepto, de manera que el sistema es
capaz de representar muchos mas concep-
tos, aunque s6lo pueda activarse un con-
cepto en cada ocasién (Neill y Klein, 1989).

Al igual que ocurre con los modelos
clasicos, los modelos conexionistas son re-
presentacionalistas. En este sentido, Rumel-
hart y McClelland (1986) insisten en que
los modelos que ellos proponen se preocu-
pan por estudiar la representacion y los
procesos. De igual manera, Smolensky
(1988) considera que el conexionismo se
enfrenta con regularidades a “nivel subsim-
bélico” e intenta proporcionar descripciones
cognitivas construidas a partir de entidades
que corresponden a los elementos constitu-
yentes de los simbolos utilizados en el para-
digma simbdlico. Segin Smolensky, el
nivel subsimbélico tiene su propia semén-
tica diferente de la del nivel simbdlico o
conceptual y asi, las entidades que se repre-
sentan en el paradigma simbélico mediante
sim-bolos, en el paradigma subsimbdlico se
representan mediante un gran nimero de
subsimbolos que participan en computos
niméricos, no simbdlicos (Smolensky,
1988, p. 3).
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La diferencia principal entre estos mo-
delos y los modelos cognitivos clédsicos es-
triba en que aunque ambos asignan conte-
nido semdntico, el PDP lo asigna a los
nodos mientras que los cognitivistas lo
asignan a las expresiones simbélicas. Mien-
tras los modelos PDP reconocen tnica-
mente conexiones causales entre nodos, las
teorias cognitivas lo hacen entre objetos
evaluables seméanticamente. En un modelo
conexionista tipico, el “input” del sistema
viene dado por los valores de activacién de
las unidades “input” de la red. Estos valores
numéricos suponen cierta representacion
del “input” que se propaga a lo largo de las
conexiones hasta que aparece algiin con-
junto de valores de activacién en las unida-
des del “output”. Los valores de activacién
codifican el “output” que el sistema ha
computado a partir del “input”. Entre las
unidades “input” y “output” puede haber
otras unidades llamadas unidades ocultas
que no participan en la representacién ni
del “input” ni del “output”.

Un aspecto importante de los modelos
conexionistas es que en ellos las representa-
ciones estan neurolégicamente distribuidas
correspondiendo sus estados de actividad a
patrones de actividad neural. Esta concep-
cién de la activacion de las unidades y de la
accion del sistema tiene un claro carécter
neurofisiolégico, de manera que la relevan-
cia de la Neurociencia para los modelos
PDP estd bien documentada en la actuali-
dad (Ferndndez Trespalacios, 1988; Nadel,
Cooper, Culicover y Harnish, 1989). Los
modelos conexionistas, frente al desinterés
de los modelos cognitivos, defienden la ne-
cesidad de averiguar como es la estructura
del cerebro para poder desarrollar modelos
computacionales que se adapten a dicha es-
tructura (Rumelhart, 1989), se trata por
tanto de modelos mas plausibles desde el
punto de vista neurolégico aunque antes de
poder perfilar la relacién existente entre
estos modelos y la neurobiologia hace falta
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mucha mas investigacion (Nadel et al.,
1989).

Aunque se trata de sistemas mds difici-
les de manejar parecen mds adecuados para
apresar la fluidez de los procesos cognitivos
humanos aunque no faltan quienes acusan a
los modelos conexionistas de utilizar las
ideas de la Psicologia Cognitiva y la Inteli-
gencia Artificial (Broadbent, 1985; Fodor y
Pylyshyn, 1988). Otros, como Papert
(1988), aseguran que las estructuras de los
modelos conexionistas estdn basadas en
problemas de juguete y carecen de un and-
lisis tedrico serio que asegure que el mo-
delo vaya a funcionar cuando se reproduzca
a tamaiio real (lo que se conoce como pro-
blema del escalamiento).

En resumen, la representacién en los
modelos conexionistas es numérica en lugar
de ser simbdlica ya que las unidades de pro-
cesamiento de estos modelos se comunican
unas con otras mediantes sefiales numéricas
en lugar de sefiales simbdlicas. Las unida-
des de procesamiento suman los “inputs” de
las conexiones con otras unidades de proce-
samiento de forma que cada “input” es mo-
dificado por la fuerza de la conexidén
(Churchland y Sejnowski, 1989). Este “out-
put” es pequeiio cuando los “inputs” estdn
por debajo del umbral, pero va aumentando
a medida que el “input” se incrementa
como resultado del entrenamiento sucesivo
de la red.

LA REPRESENTACION EN LOS
MODELOS CONEXIONISTAS:
ALGUNOS EJEMPLOS

A modo de ejemplo consideremos
cémo se produce la representacién en dos
redes conexionistas. La primera, se trata del
modelo mds perfeccionado que existe hasta
el momento, la llamada NETtalk (Sejnowski
y Rosenberg, 1987), una red paralela que
aprende a leer en alta voz. La segunda es
una red sencilla desarrollada por Latimer y
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Stevens (en prensa) que reconoce formas.

El sistema NETtalk estd formado por
tres capas compuestas por 309 unidades de
procesamiento y 18.629 conexiones o pesos
que deben ser especificados. Esta red no
posee una organizacion preestablecida para
que realice el procesamiento del “input” y
logre el emparejamiento de las letras con
sus sonidos correspondientes, sino que la
estructura emerge espontineamente durante
el periodo de entrenamiento.

La primera capa de la red recibe como
“input” las letras que constituyen una pala-
bra, mientras que la dltima es la encargada
de transformar el “input” en fonemas. La
capa intermedia esta formada por unidades
ocultas que al estar completamente conecta-
das con la primera y la tercera capa produ-
cen la transformacién de las letras en soni-
dos.

Al principio la actuacion de la red no
es buena porque los pesos iniciales entre las
conexiones se establecen al azar, pero en
ensayos sucesivos estos pesos se van ajus-
tando poco a poco en la direccion correcta
con lo que mejora sustancialmente la actua-
cion global de la red. La red aprende a rea-
lizar la trasformacion correcta entre texto y
fonema utilizando el algoritmo de la “pro-
pagacion hacia atrds”, ajustando los pesos
que controlan cada una de las conexiones
hasta que finalmente llega a transformar las
diferentes palabras en los fonemas corres-
pondientes con bastante precision.

La caracteristica mds destacada de esta
red es que aprende de manera semejante a
como lo hace el ser humano ya que: (a)
tanto la red como el ser humano aprenden
rdpidamente pero el aprendizaje va deca-
yendo con las repeticiones sucesivas; (b)
ambos se benefician del aprendizaje distri-
buido o espaciado; (c) ambos son capaces
de generalizar el aprendizaje a palabras
nuevas con bastante precision; y (d) La red
muestra la llamada “degradacion graciosa”.
Como ocurre con el cerebro humano, la
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destruccién de una parte de la red no acaba
con el funcionamiento del sistema, sino s6-
lamente produce una disminicién del rendi-
miento.

;Cuiles son los estilos de representa-
cién de esta red? Consideremos lo que ocu-
rre en las diferentes capas: (1) La capa
“input” funciona mediante representaciones
locales ya que se utilizan unidades dnicas
para representar cada una de las letras del al-
fabeto; (2) cada fonema viene representado
por un patrén de actividad producido entre
las unidades correspondientes al “output”,
siendo la representacion fonémica una repre-
sentacién distribuida. Sin embargo, cada uni-
dad “output” viene codificada por un rasgo
distintivo, o representacién de rasgos. El
concepto de representacion distribuida se
aplica en dos sentidos diferentes que se co-
rresponden con la distincién cominmente
aceptada entre representacion totalmente dis-
tribuida y representacion de rasgos (Lloyd,
1989); y finalmente, (3) las unidades corres-
pondientes a la capa oculta del NETtalk pre-
sentan una representacién totalmente distri-
buida ya que los patrones de actividad estan
elegidos de una manera puramente arbitraria,
de forma que la actividad desarrollada por
una de estas unidades no tiene ningin signi-
ficado aparente. Por tanto, no existe relacién
entre las unidades conceptuales que intervie-
nen en el proceso cognitivo.

Si no existen reglas que indiquen la
correspondencia entre el “input” y el “out-
put” ;cémo descubre la red la forma de pro-
nunciar las palabras en una lengua tan irre-
gular como el inglés?, ;cémo puede genera-
lizar y organizar el conocimiento? Mi-
diendo el patrén de actividad desencade-
nado entre las unidades ocultas para “in-
puts” especificos, se ha podido comprobar
que para cada patrén de letras que entran en
el modelo existe un patrén de actividad
entre las unidades ocultas. Normalmente
para cada letra del alfabeto aparecen activa-
das en torno a 15 de las 80 unidades ocul-
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tas, mientras el resto manifiestan poca o
ninguna actividad. Este procedimiento se
repiti6 con todas las letras de manera que se
encontraron otros tantos vectores cada uno
apuntando en una direccién en el espacio
pluridimensional. Cuando se estudiaron las
relaciones existentes entre vectores me-
diante el analisis “cluster” se encontré que
los vectores correspondientes a las letras
vocales se agrupaban juntos mientras que
los correspondientes a las letras consonan-
tes tambien se agruparon formando otro
“cluster”. Ademds, las letras que se pronun-
cian igual tendian a agruparse formando un
mismo “clusters” (Chuchland and Sej-
nowski, 1989).

Este modelo, lo mismo que los percep-
trones de capas miultiples y adalinas, es
capaz de generalizar a una amplia variedad
de tareas a la vez que es resistente al dete-
rioro. Un NETtalk bastante daflado todavia
es capaz de leer y hablar con una precision
de cerca del 40 por ciento y se recupera
bastante bien cuando se le vuelve a entre-
nar. Estas propiedades propias de cualquier
red dotada de representaciones distribuidas
(Cowan y Sharp, 1988a). El modelo fun-
ciona muy bien aunque su capacidad es li-
mitada cuando tiene que enfrentarse a la
ambigiiedad semdntica y sintdctica.

Finalmente, vamos a considerar una
sencilla red neural artificial que Latimer y
Stevens (en prensa) han utilizado para si-
mular el reconocimento de formas geomé-
tricas y tratar de averiguar si existe eviden-
cia de que los procesos de reconocimiento
de patrones incorporados en la red neural
poseen realidad psicoldgica. Esto es, si la
forma de actuar de la red es semejante a la
forma de actuar del perceptor humano. Para
ello, entrenaron a una red consistente en
una séla capa (perceptrén de capa dnica)
constituida por 120 unidades de entrada, co-
locadas en una matriz de 10 x 12, y una
s6la unidad de salida, a activar la unidad de
salida cuando se le presentaba la forma
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“standard” y a desactivarla cuando recibiera
uno de los patrones de comparacién. El en-
trenamiento de la red se realizé mediante la
regla de aprendizaje delta y la funcién de
activacion para la unidad output fue la suma
ponderada de de los inputs menos el umbral
que se estableci6 en 0.5. La red fue capaz
de realizar la tarea al cabo de 500 ciclos co-
locando més peso en las regiones mds dis-
criminativas de las formas. Los modelos co-
nexionistas de percepcién de la forma han
recibido cierto apoyo en el trabajo de Lati-
mer y Stevens (1992) al encontrar evidencia
de que cuando los humanos aprenden a dis-
criminar formas geométricas, asignan pesos
de forma diferencial a las mismas partes
componentes de las formas. Tanto estas
redes como los humanos asignan mayor
peso a las partes mds discriminativas.

CONCLUSIONES

Las representaciones distribuidas gozan
de importantes propiedades que no poseen
las representaciones localizadas. En primer
lugar, estas representaciones estdn dotadas
de la propiedad de la autogeneralizacion ya
que las representaciones con contenidos se-
mejantes dardn lugar automaticamente a pa-
trones semejantes de activaciéon. En segundo
lugar, tienen la propiedad de poder comple-
tar un patrén ya que la red es capaz de relle-
nar las activaciones no existentes en algunas
conexiones entre nodos. En tercer lugar, la
red, a diferencia de los modelos computacio-
nales simbdlicos, es capaz de tolerar peque-
fios errores y de permitir que la actuacién no
sea totalmente perfecta.

Los sistemas conexionistas, como se
ha podido apreciar a través de los ejemplos
comentados, utilizan normalmente tanto de
las representaciones locales como de las
representaciones distribuidas. Mientras en
la representacién local cada unidad corres-
ponde a una Unica representacion, en la re-
presentacion distribuida, cada representa-
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cién esta constituida por la accién de un
elevado nimero de elementos simples. La
diferencia entre distintas representaciones
no depende de las unidades que la formen
sino del patrén de actividad manifestado
por el conjunto de unidades, compartido por
varias representaciones.

En definitiva, a pesar del rapido desa-
rrollo de los modelos conexionistas en los
tltimos afios queda todavia por determinar
totalmente la suficiencia de estos modelos
en el plano cognitivo. Como han sefialado
Nadel et al., 1989), quizas el problema mas
importante al que tienen que enfrentarse
estos modelos es explicar los procesos se-
cuenciales que se dan en muchas de las ac-
tividades cognitivas humanas como son el
lenguaje, la solucién de problemas o el ra-
zonamiento, dentro del marco continuo y
siempre dindmico propugnado por los cone-
xionistas. Otro punto importante a conside-
rar es que los sistemas biolégicos tienen
una estructura inicial que determina su
forma de procesar los la estimulacién am-
biental. Las redes artificiales, al no tener
esta estructura preestablecida, necesitan un
periodo de entrenamiento inicial demasiado
largo. Estos y otros muchos los temas nece-
sitan todavia ser objeto de una profunda in-
vestigacion antes de poder conocer con se-
guridad cémo el ser humano representa y
procesa la informacién sobre el mundo que
le rodea.
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