En marzo de 2016, AlphaGo, un sofis-
ticado sistema de computo construido
a partir de redes neuronales compu-
tacionales, derrot6 al campedén mun-
dial de go, un complejo juego oriental
de estrategia. La dificultad de este jue-
go deriva no tanto de las reglas, sino
del nimero de posibles movimientos
en cada jugada. Go cuenta con muchos
mas movimientos posibles que el aje-
drez, lo que hace imposible, para todo
fin practico, explorar el espacio de po-
sibles movimientos con anticipacion
a fin de planear la ruta para obtener el
triunfo. El inmenso tamafo de este es-
pacio y el hecho de que los campeones
humanos resultaran imbatibles en di-
versos enfrentamientos ante sistemas
de computo hasta antes de ese dia pro-
veyo a los escépticos de la inteligencia
in silico (preferiremos este término o
el de inteligencia computacional en lu-
gar del mas comun de inteligencia ar-
tificial) un muro dénde protegerse del
avance que ésta habia mostrado en los
afios previos.

Sibien las redes neuronales com-
putacionales habian resultado relati-
vamente aptas para ciertas tareas mas
bien aburridas, como distinguir perros
de gatos en una fotografia, o habian re-

sultado superiores a los humanos en ta-
reas muy especificas, hasta entonces
no habian llegado al punto de vencer al
campeon mundial, humano, de un jue-
go en el que se requiere una gran capa-
cidad de analisis, una delicada toma de
decisiones, en suma, todo lo que repre-
senta la maravilla del intelecto huma-
no. AlphaGo habia alcanzado el nivel
de maestria enfrentandose a otros hu-
manos, pero también jugando contra
ella misma y, el colmo del asunto, ha-
bia sido capaz de aprender la estrate-
gia por ella misma.

Con todo y el gran mérito de haber
enfrentado y derrotado al campedn hu-
mano, AlphaGo no dio muestras de ju-
bilo,-ni hizo saber a los medios que to-
do se lo debia a su manager. Si acaso,
sus disefiadores habran festejado en
privado (la partida se llevo a cabo en
secreto) y Ke Jie, el campe6én humano
de go, habra mascullado su ira o lamen-
tado en silencio su derrota, embargado
por la tristeza. No obstante, si dichas re-
des son modelos que intentan recrear
ciertas capacidades que consideramos
inteligentes, ni las mas sofisticadas, co-
mo AlphaGo, suelen mostrar emocio-
nes al concretar con éxito las tareas que
les fueron asignadas. Surgen entonces

algunas preguntas: ;son las emociones
requisito indispensable para lograr de-
terminadas tareas o entender el mun-
do bajo ciertos criterios? ;qué son las
emociones?, ;emergen como alguna
propiedad de los componentes de los
sistemas nerviosos?, ;podrian las redes
neuronales computacionales algtin dia

emocionarse?

En el sistema nervioso, no en el corazéon

La inteligencia es una propiedad de los
sistemas adaptables y excitables. Aun-
que no existe una definiciéon tnica de
inteligencia y el debate entre sus estu-
diosos suele ser acalorado y no caren-
te de sesgos, se considera que la inteli-
gencia es un conjunto de propiedades
de un sistema que no se encuentran
en sus componentes por separado. En-
tre otras, la capacidad de aprender es
un indicativo de inteligencia y, en ge-
neral, los componentes de un sistema
con esta propiedad no son capaces de
hacerlo por separado o no en la mis-
ma medida. Un humano puede lograr
mucho, pero un colectivo de individuos
dados a la tarea de resolver un proble-
ma en comun lograra aprender, propo-

ner formas novedosas y sera capaz de

Redes neuronales
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retroalimentarse. El colectivo, en el que
interactian componentes, tiene mayor
capacidad que los componentes por se-
parado.

Regresemos a la primera de las dos
propiedades que definen a los sistemas
que muestran inteligencia. Un sistema
adaptable es aquel que cuenta con pa-
rametros que pueden variar ya sea por
medio de la experiencia o por modifi-
caciones internas. La variacion de tales
parametros permite que el sistema ade-
cue su comportamiento, esto es, que
aprenda. Un sistema excitable es aquel
que puede cambiar de estado en fun-
cion del ambiente o de una conjuncion
del ambiente y sus estados previos. Si
un sistema exhibe ambas propiedades,
serd entonces capaz de aprender bajo
ciertas condiciones —los cuales esca-
pan a los alcances de este texto. Baste
por el momento afirmar que los sis-
temas nerviosos caen perfectamente
dentro de tal definicion de adaptabili-
dad y capacidad de excitacion.

El sistema nervioso de cualquier or-
ganismo —dejando de lado el sistema
vascular o inmunolégico que le da sus-
tento— puede simplificarse como una
peculiar red de células que poseen la
capacidad de procesar estimulos, co-
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municarlos a otras células, incremen-
tar la preponderancia de contacto y la
comunicacién con otras células seme-
jantes, excitarse y otras mas. Las pro-
piedades de dicha red estan lejos de ser
conocidas con todo detalle, pero si al-
gunos de sus rasgos generales.

Los cerebros, que es otra forma de
llamar a los sistemas nerviosos, codifi-
can el mundo que el organismo percibe.
Esta percepcion incluye ideas, predic-
ciones, conceptos, métodos, recuerdos y
un largo etcétera. La codificacion se da
enla medida en que se altera la comu-
nicacion entre neuronas. Una neurona
es una célula nerviosa y, aunque exis-
ten diferentes tipos de ellas en el cere-
bro humano, el comportamiento gene-
ral es semejante. Una neurona recibe
estimulos del ambiente o de otras neu-
ronas; cuando el estimulo total recibi-
do por una neurona en estado latente
o de reposo excede cierto umbral cam-
biara de estado, pasara a uno activo o

excitado (para una visién mas detalla-
das del comportamiento de una neuro-
na ver el libro de Erik Kandel y colabo-
radores). El estimulo que una neurona
recibe de otra puede ser ponderado,
esto es, afectado por procesos sinapti-
cos que funcionan como una especie
de atenuadores o amplificadores quimi-
cos de la senal enviada por la primera
neurona (una neurona puede comuni-
carse con otra a través de sefiales qui-
micas y eléctricas). El conocimiento del
mundo se codifica mediante las sinap-
sis entre neuronas y, de forma equiva-
lente, en la creacion de nuevas co-
nexiones o sinapsis entre neuronas.
Asi, como resultado del trabajo cons-
tante tanto del estudiante como de la
maestra, por ejemplo, un individuo es
capaz de entender el concepto de “su-
ma’. Cuando aprendemos a sumar, es-
te conocimiento se codifica de forma
distribuida en el cerebro y, en particu-
lar, en una region relativamente recien-
te: la corteza cerebral. La codificacion
pasa por un cambio en la intensidad
con la que ciertas neuronas se comuni-
can. El aprendizaje en el cerebro se da
mediante la asimilacion del concepto
o tarea que buscamos aprender por
medio de un proceso de entrenamien-
to que requiere constancia y una ince-

sante modificacion de los pesos sinap-
ticos. Fuera de esto, sélo en la ficcion
cientifica se han propuesto rutas mas
directas para el aprendizaje, como en
la hermosa novela Congreso de Futu-
rologia de Stanislaw Lem —autor po-
laco injustamente poco conocido en
México—, en donde si un sujeto desea
hacerse experto en, por ejemplo, alge-
bra, ingiere una dosis de “algebrina”, y
el farmaco crea los pesos sinapticos ne-
cesarios para codificar los conceptos
del algebra, las reglas de manipulacion
de simbolos y las abstracciones necesa-
rias; asi, quien la ingiere se vuelve, via
una manipulacién inmediata de sinap-
sis, experto en algebra sin tener que pa-
sar por el largo camino del aprendizaje.

El papel de las emociones

Las emociones suelen verse como res-
puestas instintivas y primitivas ante
ciertos estimulos, ya sea externos o evo-
cados internamente como recuerdos.
Solemos sentir miedo, ira, tristeza, ale-
gria o, dependiendo de la corriente fi-
losofica a la que adherimos, pueden
agregarse o eliminarse otras emocio-
nes. Una de las mas antiguas definicio-
nes al respecto que se conocen es la
atribuida a Aristoteles, quien afirmaba



que: “la emocion es aquello que nos
conduce a transformarnos de tal forma
que nuestro juicio se ve afectado, y que
va acompanado de placer y dolor” De
ahi que las emociones suelen pensar-
se como estados del cerebro que hay
que mantener a raya o eliminar por
completo a fin de dotar de objetividad
anuestras acciones y de racionalidad a
las decisiones, por lo que en las abstrac-
ciones que hacemos cotidianamente se
sugiere evitar a toda costa que las emo-
ciones se cuelen en el proceso. El razo-
namiento 16gico, pues, debe mantener-
se alejado de las emociones, segin la
tradicion en ciencia.

El sustrato quimico de las emocio-
nes se asocia con ciertos neurotrans-
misores y neuromoduladores, molécu-
las que afectan la comunicacion entre
neuronas. En la fisiologia del cerebro,
las emociones, de acuerdo con numero-
SOs experimentos, se procesan en areas
mas o menos profundas y, por ello, an-
tiguas en la historia de la vida. Una de
éstas areas es la amigdala que, se sabe,
es un 0rgano primitivo pues esta pre-
sente, con variaciones, en muchos otros
organismos ademas del humano.

Cuando presenciamos una situa-
cion conmovedora, generalmente nos
conmovemos. No s6lo somos capaces
de reconocer si alguien sufre o se en-
cuentra alegre, somos capaces de cam-
biar nuestras emociones y sentir, de al-
guna manera, por lo que alguien mas
parece estar experimentando. Es a lo
que David Hume, en 1739, se referia
como la transmisién de las emociones.

No es del todo clara la razén de la
existencia de las emociones, como tam-
poco lo es el hecho de que los huma-
nos contamos tnicamente con un cora-
z6m y con dos 0jos, no siete. Preguntarse
por la razén de la existencia de las emo-
ciones es una interrogante tal vez mal

planteada. Menos pretencioso y acaso

susceptible de ser verificado seria pre-
guntar: ;qué ocurriria si no tuviésemos
la capacidad de percibir emociones?

Antonio Damasio, uno de los pione-
ros en preguntarse por la relevancia de
las emociones desde el ambito cientifi-
co, reporta el caso de una de sus pacien-
tes: S. M. la llama en su reporte, quien
es incapaz de detectar mediante la vis-
ta las emociones negativas en los de-
mas, esto es, no sabia si su interlocutor
se encontraba enojado o tenia miedo.
La paciente era perfectamente capaz
de reconocer rostros familiares y lle-
vaba una vida relativamente normal,
salvo por sufrir ataques de epilepsia,
causa por la que fue a dar al hospital en
primera instancia. Después de diversos
estudios de imagenologia médica, se
detect6 un dafio severo en la amigda-
la, un 6rgano en el cerebro que, se sa-
be ahora, interviene en procesos de la
conducta y reacciones automaticas y
se asocia intimamente con las emocio-
nes. La paciente era pues incapaz de
reconocer emociones pero el resto de
sus capacidades intelectuales no se
veia afectada, es decir, se le dio a las
emociones el rango de capacidad in-
telectual.

Otras preguntas que involucran las
emociones y los procesos intelectuales
han sido formuladas por Cahill y sus
colaboradores, que en un estudio repor-
tado en 1996 se preguntaron qué tanto
varia nuestra capacidad para recordar
si el evento que evocamos estuvo ro-
deado de emociones en comparacion
con eventos en los que no hubo emocio-
nes de por medio. Un grupo de ocho vo-
luntarios presencié doce videos cortos
con fuerte componente emocional, en
tanto que otro grupo de individuos de
control vio igual nimero de videos pe-
ro con componente emocional neutro.
Los investigadores, controlando varia-
bles no relevantes para el estudio, tres

semanas después de la exhibicion de
los cortometrajes preguntaron a los dos
grupos de individuos detalles sobre és-
tos. El nimero de videos recordados
por el que observo aquellos con com-
ponente emocional fue significativa-
mente mayor al recordado por los que
presenciaron los neutros. Tales resulta-
dos sugieren que el componente emo-
cional crea recuerdos mas estables, esto
es, forma una memoria de largo alcan-
ce en contraposicion a recuerdos codi-
ficados en memorias de corto alcance.

Usar el cerebro es energéticamen-
te caro. Procesar la cantidad de infor-
macion del dia a dia requiere muchos
recursos. Se estima que el cerebro con-
sume un cuarto del total de suminis-
tro de glucosa en un adulto sanoy, en
su interior, el sistema visual requiere la
mitad de la energia. Algunos investiga-
dores han planteado hipoétesis de la
importancia de las emociones en el fil-
trado de eventos relevantes, esto es, si
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un evento es emocionalmente signifi-
cativo requerira entonces toda la aten-
cion posible, con el consecuente incre-
mento energético.

Las redes neuronales computacionales

La inteligencia in silico o computacio-
nal intenta dotar a la computadora de
actitudes que reflejen lo que comun-
mente identificamos con la inteligen-
cia. Hay mucha formas de hacer esto.
Pedro Domingos expone en su intere-
sante libro The Master algorithm cinco
enfoques para dotar de inteligencia a
la computadora; el conexionista, que
es el que nos atafie aqui, intenta recre-
ar el sustrato biologico de los ejemplos
de inteligencia que conocemos a fin de
lograr inteligencia, esto es, que todos
los organismos inteligentes que cono-
cemos tienen algunas cosas en comun.
Una de ellas es la presencia de un sis-
tema nervioso constituido por redes de
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neuronas. El segundo enfoque hace én-
fasis en la 16gica y la manipulacién de
simbolos y por mucho tiempo fue el
favorecido por los estudiosos de la in-
teligencia in silico.

Las redes neuronales computacio-
nales, un conjunto de elementos sim-
ples —las neuronas— que se comuni-
can entre si, intentan recrear ciertas
propiedades de los sistemas nervio-
sos —los cerebros— en la computado-
ra. Sin embargo, dicha comunicacion
de las sinapsis en las neuronas biol6-
gicas, conocida simplemente como "pe-
sos", se ve afectada por la contraparte
in silico. Lo que sea que una red apren-
de lo codifica en los pesos. Hay muchas
formas de entrenar a una red, esto es,
de afinar o ajustar los parametros libres
(los pesos) a fin de que una tarea se ha-
ga con un error arbitrariamente peque-
fio. Las redes pueden formar estructu-
ras con muchas capas o con una sola
capay retroalimentarse de maneras no
triviales.

En sintesis, estas redes son algo que
en el medio se conoce como un aproxi-
mador universal de funciones. Si lo
que deseamos que una ésta aprenda,
por ejemplo, a distinguir perros de ga-
tos o a diferenciar entre tejido sano y
tejido canceroso, sera descrito por al-
guna funcién matematica, casi siem-
pre desconocida, y lo aprendera con un
error pequefio, arbitrariamente bajo y
acotado inicamente por nuestra pa-
ciencia. El proceso de aprendizaje en
una red consume mucho tiempo (en
ciclos de microprocesador y, a veces,
en decenas de hora de procesamiento),
pues suele ser iterativo y los pesos se
van reajustando a fin de minimizar al-
gun error. Una excepcion notable esta
dada por las redes de Hopfield, en don-
de los formalismos de sistemas dindmi-
cos ayudan a que éstas aprendan en
forma inmediata.

Se recordara que una funcion en el
sentido matematico es una regla de re-
lacion entre dos conjuntos, en la que a
cada elemento del primer conjunto le
corresponde uno y s6lo un elemento
del segundo conjunto; por ejemplo, el
primer conjunto puede ser el color de
los pixeles de una imagen, es decir, in-
formacion visual dada por una fotogra-
fia, y el segundo estar formado por s6lo
dos elementos: la etiqueta perro y la
etiqueta gato. Una tarea que tales redes
pueden aprender es a distinguir entre
perros y gatos. Para ello, se requiere en-
contrar una funciéon que tome como
argumentos, de entrada, combinacio-
nes de pixeles y su color y los asocie
ala etiqueta. Imagenes que contienen
perros se asociaran al concepto de pe-



rro y las que contienen gatos al de gato.
La red aproximara dicha funciéon (co-
mo ejercicio, intente enunciar explici-
tamente las reglas o funcion que dis-
tinguen a los miembros de estas dos
categorias) de forma implicita, esto es,
codificada en los pesos que conectan
alas neuronas.

Cuando una red de este tipo ha con-
cluido su aprendizaje, esto es, ha asocia-
do elementos del primer conjunto con
elementos del segundo con un error ar-
bitrariamente pequefio, decimos que
la funcién ha sido aproximada o apren-
dida y se encuentra codificada en los
pesos que conectan a las neuronas. Lo
procedente sera evaluarla en situacio-
nes inéditas, es decir, preguntarle si una
fotografia que no habia procesado con
anterioridad contiene un perro o un
gato; si aprendi6 adecuadamente, el
error en el proceso de evaluacion sera
relativamente bajo. A esto es a lo que
aspiramos quienes trabajamos en el
area, aunque en la inmensa mayoria de
los conjuntos de datos con los que tra-
bajamos, los errores nunca son tan pe-
quefios como quisiéramos, y esto se
puede deber a que: los ejemplos con los
que entrenamos a la red no fueron re-
presentativos, el algoritmo de entrena-
miento (el que ajusta los pesos) no fue
el adecuado o los atributos que creia-
mos relevantes no son suficientes para
que ésta aprenda.

En su muy recomendable libro The
allure of machinic life, John Johnston
enuncia la hipétesis de que es el célcu-
lo, y nolalégica, la matematica que do-
ta alos organismos de su capacidad de
inteligencia, y es lo que precisamente
una red neuronal computacional inten-
ta implementar. El soviético Nicolai Kol-
mogorov, uno de los gigantes de las ma-
tematicas, dio respuesta en 1956 a una
pregunta planteada 56 afios antes por
David Hilbert, otro de los gigantes ma-

tematicos. En suma, lo que Kolmogo-
rov demostro es que una funcion ar-
bitrariamente complicada puede ser
aproximada por una combinacién li-
neal de funciones extremadamente
simples. Como se recordara, en una red
de este tipo las neuronas son unida-
des de procesamiento muy simples,
por lo que, operativamente, podemos
ver a estas redes como un aproximador
de funciones, incluso podemos entre-
narla o ensefiarle un proceso o tarea
que sabemos que es descrito por una
funcion matematica aunque no la co-
nozcamos.

Finalmente, si como ya sefialamos,
en una red neuronal computacional lo
que tratamos es de resumir los aspec-
tos relevantes de los sistemas nervio-
sos biologicos, quiere decir que en la
inmensa mayoria de los modelos em-
pleados no se incluye ningtn aspecto
que se asocie con las emociones expe-
rimentadas por los sistemas biol6gicos.
Sin embargo, como también lo vimos

al inicio, 1a relevancia de las emocio-

nes en los procesos de inteligencia no
es despreciable. Vale la pena pregun-
tarse: ;pueden tales redes reconocer
emociones? Si es asi, esto nos diria que
existe una funcioén que asocia patrones
en, por ejemplo, la fotografia que mues-
tra un rostro, con una emocion. Y, ;po-
demos implementar emociones en una
red? Finalmente, una interrogante mas
inquietante seria: ;para qué quisiéra-
mos que dichas redes experimentasen

emociones?

Las emociones en estas redes

Se han hecho esfuerzos por dotar a las
redes neuronales computacionales de
emociones. ;Para qué quisiéramos tal
cosa? Estas redes han sido capaces de
detectar, con relativo éxito, la emocion
reportada por una persona al momen-
to en que le fue tomada una fotografia.
Asi, una persona que dijo estar alegre
fue etiquetada de esa forma en la foto-
grafia, y aquellas tristes de igual ma-

nera: un enorme conjunto de entrena-
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miento formado por fotos de personas
tristes y personas alegres fue mostrado
aunared que, como ya vimos, es capaz
de aproximar una funcién desconoci-
da, aprendiendo a distinguir si una fo-
tografia inédita mostraba a una perso-
na alegre o triste.

Lo anterior nos dice que una red de
este tipo es muy buena asociando ima-
genes con las emociones que los suje-
tos fotografiados aseguran haber expe-
rimentado al momento en que les fue
tomada la imagen. La sutileza del ex-
perimento es interesante: la red es ca-

paz de codificar en sus pesos aquello
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que visualmente le permitiria a una
persona saber si alguien mas esta tris-
te, enojada o temerosa. ;Es la sonrisa o
su ausencia? ;Es la relacion entre par-
pados y boca? Resulta dificil escribir
explicitamente un conjunto de reglas
que nos permita programar una compu-
tadora para hacer lo que nosotros hace-
mos tan bien (casi siempre, como nos
lo recuerda la paciente estudiada por
Damasio). No obstante, dichas redes,
que son muy buenas aproximando cier-
ta tareas, pueden hacerlo sin que expli-
citamente le especifiquemos las reglas
que definen a una persona triste y que
las distinguen de una persona enojada.
Varios investigadores, como Lofti, han
creado sistemas de ayuda para adultos
mayores capaces de detectar el estado
de animo del interlocutor humano y
ofrecer un rostro con una imagen en
concordancia a fin de facilitar la co-
municacién. Con todo y que una red
es, con ciertas licencias, capaz de codi-
ficar lo que identifica como triste a una
persona, al menos visualmente, no po-
demos decir que ésta se sienta asi.
;Qué tanto se incrementa el poder
de computo de una red neuronal si in-
cluye emociones?, es decir, ;puede una
red de este tipo aprender tareas cuan-
do incorpora aspectos relacionados con
las emociones que no podria aprender
de otra manera? La respuesta es un ca-
tegorico no, pues como se menciono
antes respecto del teorema de Kolmo-
gorov, no hace falta sino un colectivo de
unidades simples (funciones de un sélo
argumento) que procesen en forma sis-
tematica algun estimulo para aproxi-
mar alguna funcion. Sin embargo, ope-
rativamente, como ya se menciono,
cuando las emociones intervienen, los
episodios tienden a recordarse con ma-
yor claridad. Lo que es interesante, no
obstante, es preguntarnos si el incor-

porar un simil a las emociones nos en-

sefiaria algo sobre como los organismos
biologicos aprendemos. En ese senti-
do, investigadores como Hieda Chie y
sus colaboradores o Levine crearon mo-
delos en los que las tareas mas difici-
les de aprender se codifican en regio-
nes de las redes que corresponden, de
acuerdo con la arquitectura propuesta,
aregiones “ancestrales” del cerebro hu-
mano, como la amigdala.

Discusion

La teoria de la mente, en un término
mas bien extrano, intenta dar funda-
mentos a preguntas como: ;qué esta-
ra pensando aquella persona?, y bus-
ca formalizar los conceptos y acciones
para determinar las emociones o pen-
samientos de alguien mas, esto es, el
estado que guarda su cerebro.

La dicotomia mente-cerebro es, ala
luz de 1a ciencia y los avances recien-
tes, dificil de mantener. Las propieda-
des metafisicas de la mente se diluyen
cuando se plantean las preguntas en
términos cientificos. De esta forma, la
conciencia y las emociones se explican
en tanto que fenémenos emergentes,
estados que surgen de la interaccion
de elementos relativamente sencillos,
como las neuronas, y la forma en que
se afecta la comunicacion entre ellas.
En la tradicion cientifica moderna, la
mente es lo que hace el cerebro y dis-
tinguirlos arbitrariamente es inade-
cuado.

En su libro La sociedad de la mente,
Marvin Minsky, connotado detractor
de las redes neuronales computacio-
nales pero conocido por sus notables
contribuciones a la inteligencia compu-
tacional, sugiere que las emociones no
pueden separarse facilmente del razo-
namiento. No obstante, continia, pen-
samientos y sentimientos suelen ser

colocados en categorias diferentes en



casi todas las culturas. Minsky afirma
que suele creerse que las emociones
son muy dificiles de comprender pues
solemos confundir razonamiento con
emociones; mantiene que la pregunta
relevante no es silas maquinas inteli-
gentes podran algtin dia experimentar
0 no emociones, sino si es posible ser
realmente inteligente sin la capacidad
de manifestar alguna emocion.
Desde la tradicion neodarwinista, la
aparicion de los 6rganos y las con-
ductas de los organismos se explican
como resultado de una primigenia apa-
ricién y una subsecuente ventaja selec-
tiva. Bajo esta 6ptica, la existencia de
las emociones se entiende como un
mecanismo que proveyo a algin ances-
tro de ciertas capacidades que le per-
mitieron adaptarse mejor al entorno,
acaso tener miedo ante lo desconocido,
esconderse y librarse asi de una poten-
cial muerte. En tradiciones menos ba-
sadas en la narracion ad hoc de 1a histo-
ria, las emociones surgen como efecto

secundario (exaptacion, como la defi-

nieron Gould y Vrba) en un sistema que
trataba de mantenerse vivo a como die-
ra lugar.

Las emociones, ha sido teorizado,
constituyen un mecanismo externo
que de alguna manera supervisa las ac-
tividades de inteligencia. Cuando fui-
mos capaces de leer de corrido por pri-
mera vez, seguramente recordara el
lector, el gozo fue enorme. Las tareas de
inteligencia asociadas, entre ellas la
de reconocer la escritura, entenderla y
sintetizarla, estin acompanadas de un
estado adicional, el de la emocion que
desencadena tal logro.

Conclusiones

Las capacidades de inteligencia en los
humanos, al igual que en otros organis-
mos, estan dadas por el colectivo de
células nerviosas y su interaccion con
6rganos y tejidos. Las emociones, no
obstante, permiten a los humanos, y tal
vez a muchos otros organismos, apre-
ciar labelleza del atardecer, sentir em-
patia cuando una persona, en regiones
tal vez remotas y con quien nunca cru-
zaremos palabra, sufre alguna desgra-
cia. Las emociones nos permiten en-
furecernos al saber que hay quien se
enriquece a costa del sufrimiento de

sus empleados. Esta capacidad es, tal
vez, un accidente en la historia, pero
con un correlato biolégico.

Viene al caso, como conclusion, la
escena final de la pelicula Blade Run-
ner, dirigida por Ridley Scott y basada
en la novela Suerian los androides con
ovejas eléctricas, de Philip K. Dick. Roy
(Rutger Hauer), el replicante antagonis-
ta de Deckard (Harrison Ford), es capaz
de mostrar una muy variada gama de
emociones que uno supondria mera-
mente humanas. Pasa de la ira, mas que
justificada pues sus amigos han sido
asesinados, al miedo, al saber que pron-
to morird, a la alegria al recordar, asi
sea por breves momentos, lindas esce-
nas que presencio en su muy corta vida.
Al momento de su muerte, Roy deja vo-
lar, de entre sus manos, una paloma. La
pelicula, que hasta ese momento habia
sido obscura, toma un giro inesperado
y se torna brillante, mientras acompa-
fiamos el vuelo del ave recién liberada.
Deckard se siente confundido al pre-
senciar las emociones y las acciones de
Roy, a quien consideraba una maquina
as any other machine, incapaz de ex-
perimentar emociones y llevar a cabo
acciones nobles. Deckard, quien debe
la vida a la bondad final de Roy, tam-
bién esta en un torbellino de emocio-
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nes, pues se siente atraido hacia otra
replicante, la guapa Rachael (Sean
Young). Y él mismo, Deckard (spoiler
alert) no es otra cosa sino un organis-
mo no humano.

La ausencia de emociones, como
es el caso en AlphaGo, no deteriora las
capacidades de inteligencia de una red
neuronal computacional. No obstante,
de poder experimentarlas, las emocio-

nes le concederian la capacidad de eva-
luar, desde una perspectiva distinta, si
la tarea que intenta le generara alegria
o tristeza, remordimiento o tranquili-
dad. Cuando Roy deja vivir a Deckard,
lo hace guiado por la riqueza de sus

emociones; racionalmente, tal vez con-
venia privarlo de la vida, pero el senti-
miento de solidaridad le hizo tomar
otra decision.

En el futuro, cuando exista un con-
tinuo entre humanos totalmente biol6-
gicos y organismos con un porcentaje
mayoritario de estructuras no hereda-
das de sus ancestros, las emociones se-

ralo que nos mantenga unidos.

José Antonio Neme Castillo

Instituto de Investigaciones en Mateméticas
Aplicadas y en Sistemas, Unidad Mérida
Universidad Nacional Auténoma de México.
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Productions. P. 23: Charles Laughton en The Suspect,
Robert Siodmak, 1944, Universal Pictures. P. 24: Corine
Griffith en Lilies of the field, Alexander Korda, 1930, Warner
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lliam Dieterle, 1939, RO Radio Imagenes. P. 24: Dolores
del Rio en Ramona, Edwin Carewe, 1928, United Artists;
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rero, José Marfa Granada, 1921; Gilbert Roland en
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1919, Paramount Pictures.

NEURAL NETWORKS AND EMOTIONS

Palabras clave. Inteligencia artificial, emociones, redes neuronales.
Key words. Artificial Intelligence, Emotions, Neural Networks.

Resumen. Es usual suponer que las emociones agregan aspectos negativos a los procesos cognoscitivos. Suele pensérseles como el opuesto a la racionalidad. Las redes
de neuronas artificiales, que son modelos computacionales y matematicos de los sistemas nerviosos, carecen en su mayoria de aspectos que recuperen aspectos emocio-
nales, pues heredan la idea de separar emociones de cualquier anélisis o tom de decisiones. No obstante, los investigadores han encontrado que que si una red de neuro-
nas incluye aspectos que asemejan procesos emocionales, los resultados pueden ser relevantes y potencialmente dtiles para comprender ciertas tareas.

Abstract. It is often assumed that emotions make a negative contribution to cognitive processes. They tend to be seen as the opposite of rationality. Artificial neural networks,
which are computational and mathematical models of the nervous system, largely lack this emotional aspect, as they have inherited the idea of separating emotions from analy-
sis and decision-making. Nevertheless, researchers have found that if a neural network contains features that resemble emotional processes, the results can be potentially
useful for understanding certain phenomena.
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