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BREVE H STORI A DE LA VI DA DI G TAL

Claus O WIlke y Christoph Adam
California Institute of Technol ogy

A nediados de los 1980s, un nunero creciente de
i nvestigadores se vieron fascinados con |a idea de la
existencia de programas de conputadora auto replicables.
Cada vez era mas frecuente encontrar reportes sobre virus de
conput adoras (programas que podian propagarse autonomanente
de una conputadora a otra) y que, ciertanente, inspiraron |a
i nvestigacion sobre la ecologia de los programas de
conmput adora que se reproducian en anbientes controlados.
Las prineras de estas investigaciones tenian la forma de

juegos. En el “Core War” (1984), los participantes humanos
conpetian entre si escribiendo programas en un anbiente
espacialnmente I|imtado (la nenmoria de |a conputadora).

Una estrategia ganadora era la de escribir programas auto
replicables, que finalnmente |lenaban el espacio disponible
con copias de ellos msnos, desplazando asi a |os programas
conpetidores. Las mutaciones no ocurrian y consecuentenente,
|l os programas no evol ucionaban. Oras de las prineras
I nvesti gaci ones se interesaban en preguntas sobre el origen
de la auto replicacién, nmas que con la evolucidén y la
ecol ogi a. Rasnussen y col aboradores (1990) estudiaron |a
energencia de |los progranmas auto replicables en un anbiente
rui doso, pero no observaron la evolucién de progranas
conpl ejos. Tom Ray (1991), (un entrenado ecdél ogo de pl antas
tropicales), fue el prinero en lograr |la creacién de una
verdadera evolucion darwineana de |os progr anmas de
conmput adora auto replicables. En su nmundo “TIERRA’, |os
programas auto replicables tenian que enfrentarse a
vari aci ones aleatorias en su coédice, msnpbs que conducian a
una rapida diversificacion de l|la poblacién de programas vy
eventual mrente, a un increnento significativo de su adaptaci on
(fitness). Después de varias generaciones, |os programas en
| a pobl aci 6n se multiplicaban con mayor rapidez de lo que |lo
haci an sus ancestros escritos a mano, que habian iniciado |la
pobl aci 6n. No obst ant e, esta gananci a adapt ati va
general nente era obtenida al acortar el tamafio del prograna.
La evol uci 6n de programas conplejos a partir de replicadores
sinples, se observé por prinera vez en el nundo de “AVIDA’
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(1998), nmediante la evolucién de vias 'y reacciones
conmput aci onal es. Final mente el nundo de “AMOEBA” (1996), se
desarrol | 6 para estudiar |a enmergencia de |os progranmas auto
replicables, a partir de los no replicadores.




Organi smos digitales, robots y model os computaci onal es de organi SmDs operantes: Apuntes para un seninario

)
—

EL METABOLI SMO COVPUTACI ONAL.

Claus O WIlke y Christoph Adam
California Institute of Technol ogy

Los organisnos bioquimcos frecuentenente obtienen
vent aj as adaptativas debido a sus netabolisnps particul ares.
Una situaci 6n analoga existe en el caso de |os organisnps
digitales, los que ejecutan sus programas a velocidades
vari abl es, determ nando asi su tasa reproductiva. Entre mayor
es | a velocidad de ejecuci 6n del programa, nmas rapi do es cono
se reproduce el organisno digital. A su vez, |a velocidad de
ej ecuci 6n, esta determ nada por el netabolisnp conputaciona
del organi sno.

El netabolisno conputacional es el conjunto de todas | as
reacci ones comput aci onal es gue ejecuta un organisno.
Las reacciones conputacionales ocurren conpo sigue: |os
organi snos digitales pueden obtener nuanmeros de su anbiente
(estos nuneros pueden conpararse con |las nol écul as quim cas
que estan presentes en el anbiente de |os organi snos). Con el
cédigo genético adecuado (equivalente a l|a secuencia de
codigo de una enzima que cataliza una reacci 6n particular),
| os organi snos pueden |levar a cabo operaciones con estos
nuneros. Las operaci ones reconpensadas son operadores de la
| 6gica sinbolica cono |la conjuncién AND. Los resultados se
deposi tan nuevanente en el anbiente. Si |a operaci 6n se juzga
que sera benéfica en el anbiente dado, el organisno
experinmenta un increnmento en la velocidad de ejecucion del
programa, cono resultado. Debido a que diferentes reacciones
conmput aci onal es pueden conjuntarse para producir aun mnas
benefi ci os conput aci onal es, el conjunto de genes
conput aci onal es puede consi der ar se cono un sendero
conput aci onal

Este netabolisnb conputaci onal es clave para |a
evol uci 6n de organi snos conplejos. En ausencia de senderos
conmput aci onal es reconpensados, |a UuUnica forma en que un
organi sno puede increnentar su adaptacién es recortando su
genoma | o mas posible, para asi reducir el tienpo que |le tona
copiarlo para reproducirse. Asi, esta dinamca es nuy
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parecida a |los experinentos de transferencia serial de
Spi egel man. Sin enbargo, cuando se posibilitan | os senderos
conmput aci onal es, el organisnb experinmenta un conflicto entre
| as instrucciones adicionales y el tienpo que toma ejecutar
los calculos, que reducen |la tasa de replicacién, vy el
increnmento en |la velocidad de ejecucion del progr ama
resultante de conpletar exitosanente |os calcul os. En
general, cuando | os senderos conputacionales se reconpensan
con una aceleracién suficiente, el esfuerzo de hacer |os
calculos vale la pena. En tal caso, uno puede observar, al
paso de varios <cientos de (generaciones, un trenendo
i ncrenment o en | a conpl ej i dad de est os or gani snos,
produci éndose eventual mente organi snos que pueden efectuar
arriba de 50 o mas operaci ones distintas.

GLOSARI O
Met abol i shp Conput aci onal : el t ot al de reacci ones

comput aci onal es que un organi sno puede reali zar.

Reacci 6n Conput acional: una operacion (lo6gica mtenmatica)
ej ecutada por un organisnmo con | o0s nuneros provistos por el

anbiente. Para lograr tal reaccion, el organisnmo debe tener
un gene conputacional (cédigo) o0 wun sendero para esa
reacci on.

Mit aci 6n Explicita: canbio en el genona entre padres e hijos,

que es causado por el ruido en el anbiente(rmutaci 6n de copi a,
mut aci 6n de inserci 6n, nutaci 6n de borrado, etc).

CGenoma: el programa que el organisno ejecuta (conpuesto por
i nstrucci ones di spuestas en forma circular).

Instrucci 6n: |la unidad béasica de infornmaci én en el genoma de
un organisno digital. Cada instruccién se corresponde
tipicanmente con una Unica acci 6n ejecutada por |la unidad de
procesam ento centr al
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Mutacion Inplicita: canbio en el genona entre padres e hijos
que es causado por un mal funcionamento en el proceso de
copi ado del organi sno procreador.
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LA BIOLOGd A DE LOS ORGANI SMOS DI Gl TALES.

Claus O Wlke y Christoph Adam
California Institute of Technol ogy

Los organisnbs digitales son programas de conputadora
auto replicables, que viven en un anbi ente control ado.

La sel ecci 6n ocurre debido a que el anbiente donde viven
| os organisnos digitales es un espacio limtado, esto
es, con el nacimento de un nuevo organisno, se retira
de |la poblacién uno viejo (tipicanente el egido
al eatorianente). Luego entonces, aquell os organi snbs que
producen nmas crias, renplazan, a |lo largo del tienpo, a
otros nmenos eficientes en replicarse.

En | os organisnpos digitales ocurren |las mnutaci ones por
la via de los errores gendémcos explicitos (cono
nmut aci ones puntual es que se dan durante el proceso de
copiado), o0 conp nutaciones inplicitas que son el
resul t ado de al gori t nos de copi a def ect uosos.
Por ejenplo, un organisnbo puede perder parte de su
genoma durante la replicacion o replicar parte de su
genoma dos veces. Las nutaci ones por copia se dan porque
el copiado de una sola instruccidén en el genoma tiene
una cierta probabilidad de fallar, gue ocasiona que otra
instruccion se escriba en el genoma de la hija.
Otras nutaci ones explicitas son canbios al eatorios en el
genoma del organisnb que ocurren independi entenmente del
proceso de copia (nutaciones de rayos coéOsnmicos), O
inserciones y/o borrado aleatorio de instrucciones
i ndividual es. La tasa de |las nutaciones explicitas esta
bajo el control del investigador, en tanto que |Ias
mut aci ones inmplicitas tipicanente no pueden ser
cont rol adas.

¢cQuUé clase de preguntas pueden contestarse con |o0s
organisnos digitales? En este docunento se subrayan
tres: la dinam ca de |as adaptaciones a largo plazo, la
di stribucién de las interacciones epistaticas entre |as
nmut aci ones y | a di nam ca quasi - especi e.
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5. Adaptacion a largo plazo .- Una piedra angular de la

bi ol ogia evolutiva es la que se refiere a la influencia
de la nutacion y la seleccidn sobre |os organi snos en
periodos de tienpo largos (del orden de mles de
generaciones o nms), debido a que la teoria de Darw n
predi ce | a macroevolucion y |a energencia de novedoci dad
en esa escala de tienpo. Para |os organisnos digitales,
este tipo de propagaci 6n puede |ograrse en cuestion de
dias y por ello no es de sorprender que |os experinentos
con organisnos digitales, tradicionalnente se enfoquen
en las rutas evolutivas de |argo plazo. En las prineras
observaci ones realizadas con estos experinmentos, se vio
qgue la evolucidén ocurre de una forma intermtente.
Peri odos breves de rapido increnento en |a adaptaci 6n se
intercalan con periodos |argos, durante los cuales la
adapt aci 6n pronedi o de | a pobl aci 6n per manece constante.
Oros estudios de la evolucién a |largo plazo, enpleando
organi snos digitales, sustentan la idea del aunento de
conpl ej i dad en | os si st enas evol uti vos, | a
di ferenci aci 6n del genoma o la influencia del azar y la
hi stori a sobre | a adaptaci on.

Interacciones epistaticas .- El entendimento de |as
i nteracci ones epistaticas entre nutaci ones es clave para
muchas cuestiones inportantes en |a biologia evolutiva.
Por ejenmplo, la hipotesis nutacional determ nista del
origen del sexo, necesita que el producto de diversas
nmut aci ones del et éreas se refuerce (sinergisticanente) en
sus efectos, en contraste a un efecto mtigante
(antagonista). Los datos de las investigaciones con
organisnos digitales, en este caso, no respaldan esta
teoria.

Sin enbargo, otras investigaciones sobre el sinergisno y
el antagonisnp de |as nutaciones, nuestran resultados
muy simlares a |os obtenidos con bacterias cono la
E. coli, lo que sustenta |la hipoétesis de que en rmnuchos
aspectos, |los sistemas evolutivos se gobiernan por
princi pi os general es.

Di ndni ca quasi -especie .- En pocas pal abras, el concepto
de quasi-especie plantea que |os organi snos asexual es
evolucionan conmb un grupo cohesivo de nutantes
cercananente relacionados y que la seleccidén actua en

10
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estas nubes de nutantes (quasi-especies) y no en |os
or gani snos i ndi vi dual es.

10. Una de | as predicciones mas espectaculares de la teoria

de quasi-especies es l|la de que un replicador rapido
estara nenos adaptado que un replicador |ento, que tenga
un nmejor soporte nutacional. Recientenente ha sido
posi bl e denostrar este efecto con organi snos digitales.

DI RECCI ONES DE LA | NVESTI GACI ON FUTURA.

11.

12.

Genética De la vida digital .- A primera vista, el
genoma de un organisno digital evolutivo aparece cono

una coleccion aleatoria de instrucciones para |a
conput adora, construido sin ningun plan u organizacion

Sin enbargo, una inspeccién detallada revela que estos
genomas estan sorprendentenente bien organi zados y que
frecuentenmente se pueden subdividir en distintos bl oques
funci onal es, que nerecen el nonbre de genes. Estos genes
pueden descubrirse cono si gue: uno renpl aza
sistemati camente cada instrucci én del genoma, una a la
vez, con wuna instruccién nula especial que no tiene
funci 6n al guna. Entonces, uno evalla a cada uno de |os
or gani snos obteni dos de esta nmanera en su habilidad para
replicarse, en su velocidad de replicacién y en Ilas
reacci ones conput aci onal es que son capaces de reali zar.
De esta nanera, uno obtiene un mapa de |las partes del
genonma que son esenciales para la replicacién, de Ilas
partes que juegan wun papel en ciertas reacciones
comput aci onal es, pero que no son vitales y las partes
que no tienen un a funci6n discernible (genes basura).
Este método de mapeo de |os genomas, |uego puede
aplicarse a las nutaciones cercananente relacionadas,
por ejenplo a una secuencia de descendi entes sucesiVvos,
tomada de una pobl aci 6n en evol uci 6n. Los mecani snos que
subyacen y dirigen la evolucidn seran revelados en
detalle en tal tipo de investigacion.

Ecologia evolucionaria .- Una direcci6n obvia para el

trabajo futuro estd en la creacidén de interacciones

11
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ecol 6gicas enparejando |la eficiencia del metabolisno
conmput acional de los organisnbs con la presencia o
ausenci a de recursos externos.

Conclusi6én .- Recientenente Lipson y Pollack nostraron
que los principios de los robots de auto replicacion
sinple estan creciendo en la tecnologia actual.

Eventual nente, tales robots y el software que los dirige
pueden evol ucionar sin la interaccion hunana, hasta el
punto que se vuelvan parte del ecosistema en el que
Vi Vi nos.

12
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ESTUDI ANDO LA EVOLUCI ON CON
ORGANI SMCS DI G TALES.

Henry Bort man
Ast r obi ol ogy Magazi ne

1. Todos |o0s organisnbs biol 6gi cos conpiten por recursos

limtados. Los que son exitosos se reproducen y sus
especies sobreviven otra generacion. Y cuando |as
especi es estan en conpetencia directa, |la que gana es |a
gque se reproduce nas rapido (de acuerdo a las reglas
tradi ci onal es de | a genética pobl acional).

No obstante, investigaciones recientes indican que |a
reproducci 6n rapida no sienpre es el boleto para un
triunfo evolutivo. Cuando |as tasas de nutaciones son
baj as, nos dice Chris Adam del Instituto de Tecnol ogia
de California, la regla estandar es aplicable.
Pero cuando | as tasas de nutaciones son altas, se aplica
un principio diferente, que Adam y col aboradores
denom nan “sobrevivencia aplanada”. Sin enbargo, Adam
no Illegd a esta conclusidn estudiando organi snos
bi ol 6gi cos. Los organi snbs que €él y sus col egas
estudi aron eran digitales.

Estos organi snbs existen conp secuencias de codigo de
conmput adoras auto replicables. El co6digo determ na cono
se reproduce el organisnmo y cono utiliza |los recursos
di sponi bl es: cicl os de nmenoria vy procesam ent o.
Para sobrevivir, |os organisnos tienen que encontrar |a
manera de increnmentarse o al nenos de mantenerse, para
lo que conparten el control de los recursos.
Interconstruida en sus codigos esta |la habilidad para
canbiar o mutar. E coédigo, nos dice Adam, es su
genoma. Adam considera que se pueden aprender vali osas
| ecciones sobre la evolucion estudiando conp |os
organi snos digitales se adaptan y sobreviven.

Los investigadores han encontrado que |0s organi snos
expuestos a tasas altas de nutaciones, en el tienpo, se
“robustecen”, desarrollan una tolerancia a |a nutacion

Y ellos sospechan que en un anbiente de alta nutacio6n

est os or gani snos r obust os arrol | aran a ot ros

13
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conpetidores nmas prolificos, pero nmenos robustos.
Los datos asi |o indican (Adam, WIke y Wng, 2001;
Lenski y O ria, 2001).

Estos cientificos suelen representar |a conpetencia
entre especies, en el seno de un ecosistema, con una
grafica que mnuestra un piso con picos de diferente
altura. Cada especie se nuestra cono habitando un “pico
adaptativo” que sobresale de la linea base, senejando
una nontafla que se |levanta sobre l|la planicie.
Las especies bien adaptadas para sobrevivir en
condi ci ones de tasas bajas de nmutaci 6n (que es el estado
tipico que se encuentra en |la natural eza), aparecen cono
picos altos y agudos. Pero para estas especies, |os
canmbi os pueden ser desastrosos. Si |a tasa de nutaciones
repenti nanente se increnenta debido a alguna presiédn
anbi ental, nuchos organisnos resultan mal adaptados vy
fracasan en reproducirse.

Punt ual i cenps tanbi én que |as especies expuestas a una
tasa de nmutaci 6n alta (asum endo que sobrevivan), con el
tienmpo responden desarrollando resistencia hacia |as

mut aci ones dafii nas. M entras cual qui er or gani sno
i ndividual quizd no sobreviva a cualquier nmutaciédn
parti cul ar, la “nube” de organisnmps que conforma |a

pobl aci 6n, puede contener al gunos organi snbs que puedan
sobrevivir. Adam se refiere a esta nube conb “quasi-
especie”, debido a que ningun organisno contiene el
genoma de |la especie. En lugar de ello, existe un rango
de genomas y es esta variedad lo que pernmte que |a
quasi -especie sobreviva, de frente a las nutaciones
dafiinas. En l|a grafica de adaptacion, tales especies
estan representadas con picos bajo y aplanados. De ahi
viene el concepto de | a sobrevivencia apl anada.

La informacién que es |la secuencia genética de estos
organi snos digitales es codificada de manera fisica, en
di ferencias de voltaje, en |a nenoria de |a conputadora.
Y, conb tal, es tan fisico cono la informacion
codi fi cada en una secuencia de &ci do nucl ei co.

Por ejenplo, los virus, exhiben un conportam ento quasi -
especie superior al de los nmas robustos de estos
organi snmos digitales, nos dice Adami. En |la evol uci 6n de
los virus, claranente tenenps tasas de nmutacién del
orden que henos referido (altas). Es claro que |os virus

14
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no tienen una secuencia particular. Los virus no son una
especi e pura. De hecho, son, una nube, una nube nutante,
que vive en picos aplanados. En ellos se presentan
muchi si nbs genoti pos.

Entender estas formas diferentes de vida puede ayudar a
reconocer y entender |a posibilidad de vida extra
terrestre, en nmundos con diferente fundanmento quim co

en conparaci 6n con la vida en la Tierra.

)
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EVOLUCI ON, ECOLOG A Y OPTI M ZACI ON
DE LOS ORGANI SMOS DI d TALES.

Thomas S. Ray
School of Life & Health Sciences, Univ. of Del aware

| NTRODUCCION .- Ildealnente, la ciencia de la biologia
deberia abarcar a todas las formas de vida. Sin enbargo,
en la practica, se ha restringido al estudio de una sola
forma de vida, la vida en la tierra. La vida en Ila
tierra es nmuy diversa, pero se puede decir que toda ella
es parte de una sola filogenia. Conp |a biologia se basa
en una muestra de un solo sujeto, no podenps saber qué
caracteristicas de la vida son peculiares a la tierra y
cual es son caracteristicas generales, de toda forma de
vi da.

Una alternativa practica ante una biologia inter
planetaria o mtica es la de crear vida sintética en una
conput adora. El objetivo no necesarianente seria crear
formas de vida que sirvan conb nodel o para el estudio de
la vida natural, sino crear formas de vida radical nente
diferentes, basadas en wuna fisica y una quimca
conpl etanente diferente y dejar que estas formas de vida
evol ucionen en su propia filogenia, Ilegando a |as
formas que sean naturales a sus bases fisicas Unicas

Estas instancias de vida verdaderanente independi entes,
podrian servir conb base de conparaci 6n, para saber al go
de lo que es general y o que es peculiar en biologia.
Aquel | os aspectos de |a vida que prueben ser |o
suficientenente generales para ocurrir en anbos sistenmas
natural y sintético, podran ser estudiados con mayor
facilidad en | os sistemas sintéticos.

La vida debe definirse de fornma tal que no se restrinja
a las formas basadas en el carbdén. Yo considero que un
sistema esta vivo si se auto replica y es capaz de una
evol uci 6n con un final abierto. La vida sintética deberé
auto replicarse y evolucionar sus estructuras 'y
procesos, sin preconcepciéon ni previo disefio de su
creador. >Los programas Core Wars, los virus de
conputadora y | os gusanos pueden auto replicarse, pero

16
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af ort unadanente, no evol uci onan. Es inprobable que tales
programas puedan al guna vez estar conpletanente vivos

ya que no es probable que |l eguen a evol uci onar. Michas
si mul aci ones evolutivas no tienen un final abierto.

La auto replicacion es critica para la vida sintética
porque sin ella los necanisnbs de seleccion tanbién
estarian predeterm nados por el sinulador.

General nente se acepta que el origen de la vida es un
fendéneno de priner orden. Hay otro fenoéneno en la
historia de la vida, que es nenos conocido, pero tiene
una inportancia conparable y es el origen de la
diversidad bioldégica y de la vida rmulticelular
macroscopi ca durante la explosion Canbrica, hace 600
mllones de afos. Este evento involucra l|la anplia
diversificacion de las formas de vida. Repentinanente
apareci eron docenas de filias. El trabajo al que se
refiere este docunento, busca un paralelisnb con este
segundo fenénmeno en la historia de la vida, el origen de
| a di versi dad.

Esta aproximaci 6n ha produci do conuni dades rapi danente

di versi fi cadas de organisnps auto replicables que
exhi ben evolucion con wun final abierto nediante la
seleccion natural. A partir de wun solo ancestro

rudi nentari o, conteniendo solo el cédigo de auto
replicaci 6n, han energi do espontaneanente interacciones

cono parasitisno, i nmuni dad, hi per - parasi ti sno,
soci al i zaci 6n y engaio.
METODOS : La Metéfora .- La vida orgénica se ve cono el

enpl eo de energia, en su mayor parte derivada del sol,
para organizar |la materia. Por analogia, la vida digital
puede ser vista cono el uso del tienpo del CPU (unidad
de procesamento central de wuna conputadora), para
organizar la nmenoria. La vida organica evoluciona
nmediante |a seleccion natural de |os individuos que
conpiten por |los recursos (luz, alinento, espacio, etc),
de manera que | os genoti pos que dej an mas descendi ent es,
se increnentan en frecuencia. La vida digital evoluciona
nmediante el msno proceso, conforne 1los algoritnos
replicantes conpiten por el tienpo del CPU y el espacio
de la nenoria, |os organisnos desarrollan estrategias
para aprovecharse de los otros. El tienpo del CPU es |a

17

)
—




Organi smos digitales, robots y model os computaci onal es de organi SmDs operantes: Apuntes para un seninario

)
—

anal ogia de |los recursos energéticos y la nenoria es |a
anal ogia de | os recursos espaci al es.

La menoria, el CPU y el sistema operativo de la
conmput adora son elenmentos de este anbiente (fisico)
“abi 6tico”. Asi, se disefia una “criatura” para estar
especificanmente adaptada a las caracteristicas de este
ambi ente conputacional. La criatura esta formada por un
programa ensanbl ador auto replicable. Los |[|enguajes
ensanbl ador son nenorandos para |os c6digos nmaquina y
son ejecutados directanente por el CPU Estos co6digos
maqui na  tienen la caracteristica de i nvocar
directanente el grupo de instrucciones del CPU y |os
servi ci os proporci onados por el sistema operativo.

Las instrucciones de |la mAqui na proporcionan |as bases
mas naturales de una quimca artificial para criaturas
di sefladas para vivir en una conputadora. En l|la anal ogia
bi ol 6gi ca, las instrucciones de |la mqui na se considera
que son nmas parecidas a | os am noaci dos que a | os &cidos
nucl ei cos, porque estos son “quim canmente activos”.

10. En |l a conputadora, un bl ogque de nenoria RAM (nenoria de

11.

acceso al azar), se utiliza conpb una “sopa” que puede
ser inoculada <con criaturas. El “genomn” de estas
criaturas se forma con secuencias de instrucciones
maqui na que hacen de la criatura un algoritnop auto
replicable. El prototipo de esta criatura consta de 80
i nstrucci ones maqui na, asi que el tanmafio del genona de
la criatura es de 80 instrucciones y su “genotipo” esta
en | a secuenci a especifica de esas 80 instrucciones.

La Conputadora Virtual (sinmul ador Tl ERRA) .- La
conmput adora que usanbs es uha conputadora de propdsito
general, que entre otras cosas, es capaz de enular
nmedi ante el software, |a conducta de cualquier otra
conput adora que se haya construido o que se pueda
construir. El trabajo que se describe en este docunento
tiene lugar en una conputadora virtual conocida cono
TIERRA (nonbre de nuestro planeta, en espafiol). Tierra
es una conputadora paralela del tipo MM (instrucciones
miltiples, miltiples datos), con un procesador (CPU)
para cada criatura. Cada CPU virtual es inplenentado
medi ant e programaci 6n en | enguaj e C.

12. El grupo de instrucciones de un CPU tipicanmente ejecuta

operaciones aritnéticas sinples o rmanipulaciones de
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bits. Al gunas instrucciones nueven |os datos entre |os
regi stradores en el CPU o0 entre estos y |la nmenoria RAM
O ras instrucciones controlan la ubicacion y novimento
de un “marcador de instruccion” (IP). El IP indica |a
direcci 6n en RAM donde |a maqui na codifica el progranma
ej ecutivo (es decir, el organisno digital).

13.El CPU ejecuta perpetuanente ciclos (ir a-decodificar-

14.

ej ecutar-increnentar IP). En la nmaquina, l|la instruccion
en codigo vigente en el IP, es |levada al CPU, su patroén
de bits es decodificado para determ nar qué instruccion
es la que le corresponde y esta instruccidén es

ej ecut ada. En seguida, el |P avanza un renglén
secuencialnente a la siguiente posicion en la RAM de
donde la siguiente instruccion es conducida. No

obstante, algunas instrucciones conmo JMP, CALL y RET
mani pul an directanmente al |P, haciendo que |a ejecucion
brinque a alguna otra secuencia de instrucciones en |la
RAM

El lenguaje Terraqueo .- Al desarrollar este nuevo
| enguaje virtual, denonm nado “Terraqueo”, se presto

mucha atencién a las propiedades estructurales vy
funci onal es del sistema informativo de |as nol écul as, en
los sistemas  biol 6gicos: DNA, RNA 'y proteinas.
Se tomaron prestadas dos caracteristicas del rnundo
bi ol 6gi co, que se consideraron criticas para hacer
evol utivo al |enguaje terraqueo. Primero, el conjunto
de instrucciones del |enguaje terraqueo fue definido
para ser de un tanmafio del msnb orden que |la magnitud
del coddigo genético. La informacion se codifica en el
DNA nediante 64 codons, qgue se traducen en 20
am noaci dos. Asi, en su forma actual, el |enguaje
terragueo consiste de 32 instrucciones, que pueden
representarse con 5 bits. Una segunda caracteristica es
| o que se denom na cono nodo de | ocalizaci 6n, que es del
ti po “ubi caci 6n por disefio”. En nmuchos co6di gos maqui na,
cuando se ubica un los datos o cuando el IP brinca a
otra pieza de cddigo, se especifica en el cdédigo de |a
maquina |la direccion nunérica exacta. En contraste,
consi dérese que en | os sistemas biol 6gi cos, para que |a
nol écul a de proteina A, en el citoplasma de una célul a,
interactue con la nolécula de proteina B, no se
especi fican | as coordenadas exactas donde se |ocaliza B.
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En lugar de ello, la nolécula A presenta una disefio en
su superficie que es conplenentario a cierta superficie
en B. La difusidén hace que estos se junten y su
conpl erent ari edad confirmada perm te que interactuen.

15.La ubicaciéon por disefio se ilustra en el |enguaje

16.

17.

terraqueo con | a i nstrucci on JMP (brincar).
Cada instruccién JMP es seguida por una secuencia de
i nstrucci ones NOP (no-operacion), de las cuales hay dos
tipos: NOP_O y NOP_1. Suponganps gue tenenbs una parte
de codigo con cinco instrucciones en el orden siguiente:
JVMP NOP_O NOP_O NOP_O NOP_ 1. El sistema buscaria a l|lo
| argo de | as dos direcciones de la instrucci 6n JMP, para
| ocal i zar la ocurrencia mas proxima  del patroén
conplenmentario: NOP_1 NOP_1 NOP_1 NOP_0O. Si encuentra
este patréon, el puntero de instruccién se novera al
final del patron conplenentario continuando con Ila
ej ecucion del programa. Si no encuentra el patrén
conpl enentario, se pasard a una condiciéon de error
(flag) y se ignorard la instruccién JMP. El |enguaje
terraqueo se distingue por dos caracteristicas: un grupo
de instrucciones verdaderanmente pequefio, sin operandos
nunéricos y un direccionam ento o ubicaci 6n por disefio.

El Sistema Operativo Terraqueo .- La conputadora virtual

terrdguea necesita de un sistena operativo virtual que

hospede a | os organi snos digitales. El sistem
operativo determnard |os necanisnos de conunicacion
interproceso, la localizacion en la nenoria y la

ubi caci 6n del tienpo del CPU entre |os procesos
conpetitivos. Los algoritnos evolucionaran, de nanera
gue exploten estas caracteristicas para su provecho.
Mas que ser sinples aspectos del anbiente, el sistema
operativo junto con el grupo de i nstrucci ones
determinara |la topologia de |as posibles interacciones
entre individuos, cono |a habilidad de pares de sujetos
para exhibir relaciones predador-presa, parasito-huésped
o nutual i sno.

A i i6n en | ria .- La conputadora terraguea
funciona en una porcién de RAM de Ila conputadora
verdadera, que se aparta con este propolsito. Esta
porci 6n de RAM es conocida cono |a “sopa” y estd fornada
de 60,000 bytes, que pueden sostener a un nunero igua
de instrucciones maqui na terraqueos. Cada
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“criatura” ocupa una parte de esta porci én de nenoria en
| a sopa.

18. Se considera que las criaturas terraqueas son de tipo

19.

20.

celular, en el sentido de que estan protegidas por una
“menbrana sem - perneabl e” de ubicacién en |a nenoria. El
sistema operativo terragueo proporciona servicios de
ubi cacién en la nenoria. Cada criatura tiene privilegios
excl usivos de escritura, en su propia ubicacion en |a
menoria. El “tamafio” de la criatura es exactanente el
tamafio de su porci on ubicada (ejem: 80 instrucciones).
Esto general nente corresponde al tamafio del genonma. Esta
“menbrana” se dice sem -perneabl e debido a que, mentras
|l os privilegios de escritura estan protegidos, no |lo
estan los privilegios de lectura y ejecuciodn. Una
criatura puede examnar el cdédigo de otra e incluso
ej ecutar su programa, pero no puede escribir sobre él.
Cuando las criaturas terraqueas se “dividen”, la célula
madre pierde los privilegios de escribir en el espacio
de la célula hija.

B) Ti rti La Reban r .- El
sistema operativo terraqueo debe ser mnulti-tarea, para
gue una conuni dad de criaturas individual es puedan vivir
sinmult aneanente en la sopa. El sistema fragnenta
pequefias rebanadas de tienpo de CPU para cada criatura
de | a sopa en turno.

C Mrtalidad (El Cosechador .- Las criaturas auto
replicables dentro de wuna sopa de tamafio fijo
rapi danmente Ilenaran |a sopa, bloqueando el sistens.

Para prevenir que no ocurra esto, es necesario incluir
la nortalidad. El sistema operativo terraqueo incluye un
“cosechador”, que va nmatando a las criaturas de una
fila, cuando la nmenoria se Ilena en un nivel especifico
(ejem: 80%. La nuerte ocurre cuando se desubica su
menoria y se retiran de la fila del cosechador y de |a
rebanadora. Su codigo “rmuerto” no es retirado de la
sopa. En nuestro sistema, el cosechador enplea una fila
lineal. Cuando una criatura nace entra al fondo de |a
fila. El cosechador sienpre mata a la criatura que esta
hasta delante de la lista, Sin enbargo, |os individuos
pueden noverse hacia delante y hacia atras en la fila,
dependiendo de su éxito o fracaso al ejecutar ciertas
I nstrucci ones. Cuando | a criatura ej ecut a una
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i nstrucci 6n que genera una condicion de error, avanza
hacia delante una posicién en la fila. El efecto de la
lista del cosechador es el de causar que |os algoritnos
fracasados se vayan al frente y nueran. Los algoritnos
vi gorosos tienen una mayor |ongevidad, pero en general,
| a probabilidad de norir se increnenta con |a edad.

D ion .- Para que ocurra la evoluci 6n, debe haber
al gunos canbios en el genona de las criaturas. Esto
puede ocurrir durante el tienpo de vida de un individuo
0 pueden darse errores al elaborarse el genoma de |as
crias. Con el propo6sito de asegurarse que haya estos
canbi os genéticos, el sistemn operativo en forma azarosa
| anza pedazos en la sopa y las instrucciones de
| enguaj e terraqueo se ej ecutan inperfectanente.

22.Las nmutaciones se dan en dos circunstanci as. Con

una tasa subyacente, |o0s pedazos (bits de informacién)
se sel eccionan aleatérianente de la totalidad de | a sopa
(ejem: 60,000 instrucciones hacen un total de 300, 000
pedazos) y son |anzados. Esto es una analogia de |as
nmut aci ones causadas por |los rayos césmcos y tiene el
efecto de prevenir que alguna criatura sea innortal,
haci endo que eventualnente la nutacién Ileve a la
nuerte. La tasa de mutaci 6n subyacente general nente se
calibra a razén de un pedazo |anzado por cada 10,000
i nstrucci ones terragueas ejecutadas por el sistens.

23. Adi ci onal nente, al copiar las instrucciones durante la

replicaci 6n de las criaturas, |os pedazos son | anzados
al azar en las copias, con cierta tasa. La tasa de
mut aci 6n por copiado es la mas alta de |las dos y produce
errores en la replicacion. La tasa de nutaci 6n por copia
general mente se establece a razon de un pedazo | anzado
por cada 1,000 a 2,500 instrucciones. En |los dos tipos
de nutaciones, el intervalo entre nutaciones varia al
azar, dentro de un rango, para evitar posibles efectos
peri 6di cos.

24.Las nutaciones producen la aparici6on de nuevos

genoti pos, m snps que son vigilados por un adm nistrador
del banco genético. Una funcion de este adm ni strador
cuando un nuevo genotipo se replica dos veces
produci endo una cria genéticanmente idéntica al nenos una
vez, es la de otorgarle un nonbre Gnico y guardarlo en
el disco. Cada nonmbre de genotipo contiene un cdodi go con
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dos partes, un nunero y tres letras. El nunero
representa la cantidad de instrucciones en el genoma

El cdédigo de tres letras es wusado conp base de un
sistema de 26 nuneral es, para asignar una etiqueta Unica
a cada genotipo de un tamaifio clasificado. Al prinmner
genoti po en aparecer, de un tamafio determ nado, se le
asigna la etiqueta aaa, al segundo se le asigna l|a
etiqueta aab y asi subsecuentenente. Asi, el ancestro es
| lamado 80aaa y el priner nutante, de tamafio 80, es
| lamado 80aab. La prinera criatura de tanmafio 45 se
|l amaria 45aaa.

El Ancestro Terraqueo .- Yo use el lenguaje terréaqueo
para escribir un solo prograna auto replicable con 80
i nstrucciones de largo. Este prograna es referido cono
el “ancestro” o alternativanente conop genoti po 0080aaa.
El ancestro es un algoritno nininp auto replicable, que
originalmente se escribié para wusarse durante |a
depuraci 6n del sinmulador. N nguna funcionalidad se
di sefi6 para el ancestro, mas alla de la habilidad de
auto replicarse. No habia ningun disefio de potencial
evol utivo especifico.

26. El ancestro se examna a si nisno para determ nar donde

enpieza y termna en la nmenoria. El inicio del ancestro
esta marcado con el disefio de cuatro no-
operaciones: 1 1 1 1, y su final estda marcado con 11
1 0. Habiendo determ nado su ubicaci én, resta estos dos
val ores para calcular su tamafio y localiza un trozo de
nmenoria de ese tanmafio para la célula hija. Entonces,
activa el procedimento de copiado del genona entero a
la menoria de la célula hija, una instrucci 6n cada vez.
El inicio del procedimento de copiado se marca con un
di sefio de cuatro no-operaciones: 1 1 0 0. Cuando el
genonma se ha copiado, se ejecuta la instruccion DI VIDE
que hace que la criatura pierda sus privilegios de
escritura en la nenmoria de la célula hija y le
proporciona a esta un puntero de instruccion (tanbién
nete a la célula hija en la fila de la rebanadora y el
cosechador). Luego de su prinmera replicacion, la célula
madre no se exam na de nuevo, procede directanente a la
| ocal i zaci 6n de otra célula hija, luego el procedimento
de copia es seguido por la division celular, en un rizo
que se per pet Ua.
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RESULTADOS : EvolucioOn .- Las corridas evolutivas en el
sinmul ador se inician inoculando en |la sopa cerca de
60,000 instrucciones con un solo organisnpb, con un
genoti po ancestral de 80 instrucciones. El paso del
tienmpo se nide en térmnos de qué tantas instrucciones
terrdgueas han sido ejecutadas por el si mul ador
La célula ancestral original ejecuta 839 instrucciones
en su prinera replicacién y 813 en cada replicacién
adicional. La célula inicial y sus hijas replicables
|l enan rapidanente la sopa de nenoria al nivel de
unbral de 80% |o que inicia al cosechador. Tipicanente,
el sistema ejecuta cerca de 400,000 instrucciones al
|l enar la sopa con cerca de 375 individuos de talla 80
(y sus <células hijas gestantes). Una vez que el
cosechador se inicia, la nmenoria se nmantiene proxim a
80% |1 ena con criaturas.

A Mcro-Evoluciéon .- Si no hubiera nmutaciones, no
habria evol uci on. Sin enbargo, los trozos (de
i nformaci 6n) | anzados conp resultado de los errores de
copiado o las mutaciones de fondo (subyacentes),
producen criaturas cuya lista de 80 instrucciones
(genotipo) difiere de |a del ancestro, usual nente por un
solo trozo de informacidén en wuna sola instruccion.
Las nutaci ones no pueden producir canbios en el tamafo
de la criatura, solo alteran las instrucciones en su
genoma. No obstante, al alterar el genotipo, |Ilas
nmut aci ones pueden afectar el proceso nediante el cual la
criatura se auto examna y calcula su tanafo,
pot enci al nente causando que produzca una hija de
di ferente tamafo.
par asi t os Un ejenplo del tipo de error que puede
producir una nutaci 6n sobre un disefio, es |a que ocurre
en la instruccion 42 del ancestro. Se trata de una del
tipo NOP_O, el tercer conponente del diseio para el
procedimento de copia. La nutacidon la convierte en
NOP_1, canbiando el disefio de 1 1 0 0 a 1 1 1 O.
Esta nueva configuraci 6n seréa reconocida cono el disefio
que sirve para marcar el final (del tamafio) de |a
criatura y no el procedi mento de copi ado.

30. Una criatura nacida con una mutaci 6n en |l a instrucci 6n

42 calcularda su tamafio cono de 45 y ubicara su célula
hija en un tamafio de 45, copiando |las instrucciones de
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su genoma de la O a la 44. Entonces la célula hija, no

incluird el proceso de copi ado. El genotipo de |la
hija, que consta de 45 instrucciones, se |lanara
0O45aaa. Este genotipo no puede auto replicarse en una
cultura de aislam ento. Pero, recordenps que
las criaturas pueden igualar disefios con el cdodigo
| ocalizado en la nenoria de otras criaturas, incluso
pueden ejecutar ese co6digo. Asi, la criatura 0045aaa

ubi cada en una cultura mxta con otras 0080aaa, cuando
qui era operar el procedimento de copiado y no encuentre
el disefio en su propio genoma, |o hara basandose en el
genoti po de otra criatura del tipo 0080aaa,
est abl eci endo una rel aci 6n parasitari a.

inmunidad a los parésitos Al nenos al gunos genoti pos de
tamafio 79 han denbstrado cierta resistencia a |os
parasitos. Si un genotipo 45aaa se introduce en |a sopa,
flanqueado a cada l|ado por con individuos del genotipo
0079aab, | os 0045aaa inicialnente se reproducen un poco,
pero rapi danente son elimnados de | a sopa.

vitan I L nnuni I rasit Ccasi onal nent e
estos sistemas evolutivos dom nados por el tamafio 79
fueron invadi dos exitosanente por parasitos tamafio 51.
Cuando el genotipo inmune 0079aab fue probado con un
0051aao (un descendiente directo, de un paso, de un
00O45aaa en el que la instruccion 39 se renplazdé con |a
i nserci 6n de siete instrucciones de origen desconoci do),
se Vvio que entraban en wun ciclo de estabilidad.
Evi dentenmente el 005laao habia evolucionado de al guna
manera para evitar la inmunidad a los paréasitos
procesados por 0079aab. Los catorce genoti pos 005laaa
hasta el 005laan, tanbién fueron evaluados con un
0079aab y ni nguno pudo invadir.

hi per-parésitos Se han descubierto |os hiper-parésitos
(ejem: 0080gai, que difiere por 19 instrucciones, de su
ancestro). Su habilidad para trastornar el metabolisno
energético de los parasitos se basa en dos canbios. E
procedimento de copia no regresa, pero salta hacia
atras, directamente a la direccion apropiada del rizo
reproductivo. De esta manera dinensiona con efectividad
al puntero de instruccion desde el parésito. Adenas,
| uego de cada reproduccion, el hiper-parasito se re-
exam na, actualizando su localizacio6n y su tamfio. Luego
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que el puntero de instrucci 6n del paréasito pasa por este
cbédi go, el CPU del parésito contiene la |ocalizacién y
el t amafo del hi per-parasito y el par asito,
consecuentenente, replica el genoma del hiper-parésito.
hi per - parésitos social es Los hiper-paréasitos Ilevan a
| os paréasitos a la extincion. Esto trae conop resultado,
una conunidad con un relativo alto nivel de uniform dad
genética y una alta relacion genética entre |o0s
i ndi viduos de |a comunidad. Estas son |as condiciones
que fundanentan la evolucidén social y |los hiper-
par asi tos soci al es rapi danente domi nan | a conuni dad. Los
hi per - parésitos sociales se ven con un tanafio de clase
de 61 instrucciones. Por ejenplo, el 006lacg es soci al
en el sentido de que solo se auto replica cuando existe
en agregados. Los vecinos cooperan conpartiendo el
puntero de instrucciones. Tanbién, pareciera que la
presi 6n selectiva para |a evolucion de |a socialidad es
de tal forma, que facilita la reducci 6n de tanafio. Las
especi es soci al es son 24% nenores que el ancestro. Esto
lo logran acortando sus disefios de cuatro instrucciones
a solo tres.

los tranposos: hiper-hiper-parédsitos El sistenma social
cooperativo de | os hiper-parasitos puede ser tranpeado e
i nvadi do por hiper-hiper-parasitos. Estos tranposos
(ejem: 0027aab) se posicionan entre | os hiper-parasitos
gregari os, de manera que, cuando el puntero de
i nstrucci ones pasa entre ellos, estos |o capturan.

aut o- exanen novedoso Todas las criaturas de las que
henmos habl ado aqui marcan su inicio y final nediante
di sefios, localizan |a wubicacion de |os dos disefos
correspondientes y determnan el tamafio de su genona
restando un valor del otro. No obstante, algunas
criaturas evolucionan sin un disefio que marque su final.
Estas criaturas localizan |a ubicacién del diseifio que
marca su inicio y luego, la ubicacién del disefio a |la
mtad del genoma. Estas dos direcciones se restan para

cal cul ar la mtad del tamafio y este valor es
mul ti plicado por dos, para calcular el tamafio total.
una adaptacién intrincada Las razas ramficadas

descritas en | os parrafos anteriores evol uci onaron en e
periodo correspondiente a |la ejecucion de un billdn de
i nstrucci ones por el sistema. Cuando se dej6 correr el
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sistema por quince billones mas y se examnd a una de
| as criaturas que habian evolucionado, se le notd una
adaptaci 6n intrincada consistente en una técnica de
opti m zaci 6n conoci da cono “desenrollar el rizo”.

(B) Macro-Evol uci 6n Cuando se pone a trabajar el
si mul ador durante periodos |argos de tienpo, cientos de
mllones o billones de instrucciones, energen varios
patrones. Bajo |la seleccién de tallas pequefias, hay una
proliferaci 6n de pequefios parasitos, que generan un
anbi ente ecol 6gico interesante. Cuando |a seleccion es
sobre «criaturas |argas, se observa un increnento
continuo de talla, evolucionando genomas tan | argos cono
de 23,000 instrucciones de tanmafio.

Diversidad .- Michas de | as observaci ones de diversidad
en las criaturas de Tierra, se basan en |a diversidad de
clases de tamafios. Es claro que las criaturas de
di ferente tamafio son genéticanente diferentes, pues sus
genomas son de diferente tamafio. Las criaturas de
di ferente t amafio tendrian al guna dificultad en
reconbi narse si fueran sexual es, asi que es probabl e que
serian de diferentes especies. En una corrida de 526
mllones de instrucciones, se generaron 366 clases de
di ferente tamaifio, 93 de |as cual es abundaron en cinco o
mas individuos. En una corrida de 2.56 billones de
i nstrucci ones, se generaron 1180 clases de diferente
tamafio, 367 de las cuales abundaron en cinco o nas
i ndi vi duos.

Qptim zaci6n Evolutiva .- Con objeto de conparar el
proceso evolutivo entre diferentes corridas del
simul ador, se necesita una nedida sinple y objetiva de
| a evol uci 6n. Una de estas nedi das (escal as) es el grado
con que las criaturas nejoran su eficiencia, |10 que
tambi én nos ayuda a eval uar el potencial de |os sistenas
de vida sintética ante el problema de |la optimzacion
del cdédi go maqui na.

41.La eficiencia de la criatura puede evaluarse de dos

maneras: el tamafio del genoma y el nunero de ciclos del
CPU necesarios para ejecutar una replicacién. Es claro
gue | os genomas pequefios pueden replicarse con nenos
tienpo de CPU, sin enbargo, durante la evoluciodn, |as
criaturas tanbién reducen l|la razdon de instrucciones
ej ecutadas en una replicacion, el tamafio del genona. El
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nunmero de instrucciones ejecutadas por instruccion
copi ada, decrece substanci al mente.

42. El increnmento en eficiencia del algoritno replicable es
aun mayor que el decrenento en el tanafio del cddigo. El
ancestro es de 80 instrucciones de largo y necesita 839
ciclos de CPU para replicarse. La criatura de tamafio 22,
sol o necesita 146 ciclos de CPU para replicarse.

43. Conplejidad Increnentada .- El rizo desenrollado es un
ejenplo de la habilidad de |a evol uci 6n para producir un
increnmento en |la conplejidad, | o que ocurre gradual nente
en un periodo |argo de tienpo. Lo interesante
de la técnica de optim zaci6n del rizo desenroll ado, es
gue requiere de un cédigo nmas conplejo. La criatura
resultante tiene un tamaifio de genoma de 36, conparado
con su ancestro de tamafio 80, aunque ha conpactado un
algoritno mucho mas conplejo en nenos de la mtad del
espacio. Este es un ejenplo clasico de un disefio
intrincado en | a evol uci on.

44. Biologia Sintética .- Los bi ol ogos entrenados tenderan a
ver la vida sintética en los nisnpos térmnos en que

Ilegaron a conocer la vida organica. Estando yo
entrenado en ecologia y evolucién, he apreciado en ms
comuni dades sintéticas, muchas de |as propiedades

ecol 6gicas y evolutivas que son bien conocidas en |as
comuni dades natural es. Los bidl ogos entrenados en otras
especi al i dades, probabl enente observen otras propi edades
famliares. Parece que solo venpbs |0 que conocenos.
Es posible que nos tone todavia mucho apreciar |as
propi edades Uni cas de estas nuevas formas de vida.
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EL DESARROLLO DE LA MEMORI A A CORTO PLAZO EN

1

LOS ROBOTS BASADOS EN LA CONDUCTA.

Pet er Kronberg
Chal nmers University of Technol ogy

I ntroducci 6n .- Este docunento es una tesis de nmestria
donde se expone un nodel o fenonenol 6gico de nenoria a
corto pl azo.

La nenoria a corto plazo nornmal nente es nenci onada en el
contexto del aprendizaje y de la representaci 6n del
conoci mento. Sin enbargo, Staddon propone un nodel o de
menoria dinam ca que utiliza un sistema de integradores
en caida de cascada. Este nodelo de “caida” estéa
preparado para nostrar nuchas de |as propiedades de |as
formas elenmentales de aprendizaje, conpartidas por
muchos animales, conb el decrenento gradual de Ila
respuest a refleja ante esti mul aci 6n sucesi va
(habi tuaci 6n), asi conp la curva logaritm ca de olvido
i dentificada inicial nente por Ebbi nghaus (1850-1909).
Nehnmezow di spuso de nenoria asociativa a una red neurona
artificial, que permtia a un robot adquirir de manera
aut 6noma, | a habilidad de esquivar obstéacul os (nediante
aprendi zaje  por reforzam ent o). Tanbi én, con | a
evi taci 6n de obstacul os, Chang y Gaudi ano utilizaron una
red neuronal artificial con instalador nultiple, que
aprendia a evitar obstaculos en forna reactiva, nediante
esquemas de condicionamiento cléasico y operante. La
menoria a corto plazo se inplenenté en |la entrada del
instalador de la red y permtia al robot aprender la
relaci6n causal entre wuna colision y el estimulo
sensorial presente, justo antes de ella.

. En tanto que Staddon nos alienta para establecer un

nodel o funcional de nenoria dinamca, |la nayoria de |os
demds estudios en el é&rea, enfocan la nmenoria a corto
pl azo conmo un tipo de proteccioén informatica para su uso
en alguna regla de aprendizaje, conp es el caso en |os
estudi os de Chang y Gaudi ano y de Nehnzow.
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5. ES un problema, pero es un reto tanbién, el desarrollo
de robots u otros agentes artificiales, que puedan
Ilevar a cabo tareas conplejas, conmb |a navegaci on
evi tando obstacul os (sin un conocinento predefinido o a
priori del nmundo). Esta tarea trae conp resultado |a
actual i zaci 6n de diversos toépicos relacionados con |a
mani f estaci 6n de inteligencia (algo tan controverti do en
el area de |os robots basados en |a conducta y tan bien
| ogrado en |a natural eza). Pero, aunque el esfuerzo por

hacer inteligentes a las maquinas ha sido dificil, esto
se debe, en parte, a que e msno concepto de
inteligencia es dificil de definir. En los prineros
tiempos de la inteligencia artificial, Aan Turing

definia a la inteligencia mediante un experinmento donde
una persona tenia que descubrir si estaba interactuando
con un ser humano o con un sistema artificial. S era
incapaz de identificar a |la maqui na, esta se consi deraba
inteligente. En contraste con el enfoque antropocéntrico
tradi ci onal descendente de la inteligencia artificial,
| os robots basados en |a conducta utilizan un enfoque
ascendent e, construyendo si st emas sof i sti cados,
creciendo a partir de un conjunto de conportam entos
basi cos. Se puede decir que el enfoque basado en |a
conducta es nmas razonable, asumendo que se puede
aprender mucho del estudio de conductas sinples emtidas
por organi snos sinpl es.

6. I nspirandose en |la biologia, el enfoque de |os robots
basados en |la conducta, define a la inteligencia conp |a
habi | i dad de sobrevivir en un anbiente no estructurado
(un anbi ente que canbi a segui do, de nmanera i nesperada).

7. A pesar de todo, el térmno inteligencia, conm se

utiliza cominnent e, i mplica cierto gr ado de
procesanmiento interno (reflexi6n o habilidad de adquirir
y hacer uso del conocimento). En este respecto, Ila

menoria y el aprendizaje son cruciales. Asi, un agente
reactivo puede construirse para evadir obstéacul os
eficientenmente, pero un agente reflexivo, con nenoria a
corto plazo, puede aprender la localizacidén de Ios
obst acul os y consecuentenente planear su ruta de avance.
8. La idea central de esta tesis es, entonces, que la
nmenoria es un aspecto integral de cual quier organisno
inteligente. Asi, aunque el anbiente sea inpredecible
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debe haber al nenos al guna regul ari dad, de otra nanera,
la menoria seria inatil.

9. La mnmenoria a corto plazo se define conp cual quier
estructura que permta la retencidén no permanente y |a
reproducci 6n de | a infornmaci on.

10. La Menoria y el Aprendizaje en |os O ganisnos Biol 6gi cos
.- Quizéa la prinmera cuestion que |lam la atencion a
muchas personas acerca de I|a capacidad hunmana de
recordar, no es tanto |la fuerza del recuerdo sino su
debi |l i dad. Aunque, irénicanente, el olvido es esencial
El olvido es un método para filtrar |la experiencia del
nmundo, despoj andol a de per cepci ones sensori al es
i rrel evantes. Cuando guardar informacién y cuando
recordarla es tan inportante conmb qué es |o que se
guarda y cono | o hace uno.

11. Ain los organisnbos sinples tienen I|a habilidad de
nodul ar su conducta en base a | os estinul os externos, de
adaptarse a sus anbientes aprendi endo sobre estinmnmulos
particul ares (recordandolos). En su forma nas el ement al
la nenoria es sinplenmente la retenci dn de experiencias
previas para su reproducci on futura.

12.En la literatura cientifica, se identifica para |os
humanos tres tipos de nenoria. La nenoria a corto plazo
(STM, la nenoria alargo plazo (LTM y la nenoria de
trabajo (WM. Cono |lo dice su nonbre, la nenoria de
trabajo es prinordial nente un necani sno de soporte que
estd activo mentras ejecutanps ciertas operaciones
(comb una fuente tenporal para calculos internedios,
conmb las sumas parciales durante |la nmultiplicacion
nmental de dos nuneros). Asi, la WM es en buena nedida
voluntaria. En conparacién la nenoria a corto plazo
puede ser vista conb un tipo de postimagen residual de
una situaci on, que inevitablenmente se mantiene por un
periodo corto de tienpo (conb un necani sno reflexivo).

13. Respecto al tienpo, WM STM y LTM son nuy diferentes.
WM es breve y se vacia en cuestion de segundos, STM
funciona en cuestion de mnutos, mentras que LTM es
esenci al mrente permanente. Adicional nente, |a repeticion
puede fortalecer la retenciéon y tanbi én transformar un
breve recuerdo vivo, en nenoria a |argo plazo.

14. Actual nente se sabe que hay una diferencia fisiologica
fundanmental entre la nenoria a corto plazo, que se
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mani fi esta medi ante canbios plasticos en la sinapsis, y
la nmenoria a largo plazo, que se asocia con canbios
estructurales a nivel celular.

15. Estudi os recientes, enpleando bloqueadores quim cos,

han obtenido evidencias de que la nenoria a corto y a
| argo plazo, son en buena nedida procesos separados,
siendo posible bloquear una mentras la otra pernmanece
normal. Esto quiere decir que anbas nenorias son
paral el as y no secuenci al es.

16. Mecani snps auxiliares cono | a at enci on, el

17.

18.

procesam ent o vi sual y el razonam ent o, est an
fuertenente conectados con el proceso de la nenoria.
Incluso | as enociones afectan a |a nenoria al nodul ar el

conportamiento de las células nerviosas, tanto para
inhibir conb para facilitar el proceso de consolidaci én
de los recuerdos. Por ej enpl o, una experiencia
traumatica se almacena en la nenoria innediatanmente vy
perdura un largo tienpo, sin |la necesidad de aprendi zaje
repetitivo.

En térm nos generales, el proceso de la nenoria se puede
desconponer en |os siguientes elenentos: At enci 6n: ya
que el mundo contiene mas informacién de la que es
posi bl e procesar, es necesario un necani sno que pueda
extraer |os aspectos mas inportantes. Mediante |a
atenci 6n sel ectiva se decide qué aspectos se procesaran
en el cerebro. Al nacenam ento: es el proceso de
retenciéon de la infornmacién, el gue puede ser
nonent aneo, transitorio o perdurable. Reproduccién: |a
presencia de al gun estimul o puede traer una experiencia
guardada (a |a <conciencia) o puede producir una
respuesta (inconsciente). dvido: la informacion se
puede perder por wuna codificacion inicial deébil, por
interferencia entre recuerdos o0 sinplenente cono
resul tado del tienpo.

Un Modelo sinple de Menoria a Corto Plazo .- Uno
entiende nmuy bien que |os necani snbs que subyacen |a
menoria bi ol 6gi ca son extremadanente conpl ej os conb para
copiarlos con detalle, lo que estad definitivanmente nas
alla del propésito de este trabajo. En lugar de ello

nos enf ocanos en capt urar | as caracteristicas
observables de la nenoria bioldgica, para producir un
nodel o fenonenol 6gi co que sea uUtil en | os robots basados
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en |la conducta. Por |o que es necesario proporcionarle
al sistema artificial la posibilidad, por un |ado, de
distinguir entre informacion relevante e irrelevante y
por el otro, permtirle la retencion y l|la reproducci én
de esta infornmacion.

19.Para el propésito de esta tesis se construydé un
simul ador con el | enguaje Borland Del phi (Pascal
orientado a objetos). Se defini6 conmb estimulo un vector
binario de tres bits. En la sinulaci6n que se presenta
aqui, el sistema era excitado por un estinmulo a |la vez,
para estimular a un robot que se novia en un anbiente,
mentras leia (veia) el mundo, nediante sensores
bi nari os de tres bits.

20. Al gunos estinul os estaban asociados con acciones o0
conportamentos preferidos.. El mantener una nenoria de
|l os estimulos relevantes, permtia al robot predecir que
conducta era la nejor la proxinma vez que se presentara
el msnmo estimulo. Esto, en cierta forma, podria verse
conp una situaci 6n de aprendi zaj e supervi sado.

21.La arquitectura del sistema artificial, que regulaba |la
dinam ca de la nenoria a corto plazo estaba conmpuesta de
un conjunto de ecuaciones de nenoria. El nodel o
propuesto debia ser capaz de nmnejar |as siguientes
situaciones: (a) mantener un estimulo en la nenoria
cierta duracion, (b) aprender por repeticion, (c)
descartar recuerdos y reaprender, (d) nostrarse robusto
ante el ruido, y (e) manejar estinmulos con interval os
entre estinul os variabl es.

22.En los casos donde el sistema debia funcionar en un
anbi ente desconoci do, | os al gori t nos evol utivos
proporcionan ventajas, se trata de algoritnos de
busqueda y optim zaci 6n que se inspiran en |a evol uci én
bi ol 6gica. Mas especificamente, aqui se utilizé un
al goritno genéti co est andar par a | ograr un
procedimiento de optimzacion. Los aspectos asociados
con una nmayor tasa de reconpensas serian inevitabl enente
opti m zados.

23.Los resultados de nuestro trabajo nostraron que el
nodel o propuesto de STM tenia |a habilidad de reconocer
los estimulos y recordar la asociacién entre ellos.
Adi ci onal rente, nostr6 |a capacidad de adaptarse a | os
canbios y reaprender, asi cono eficientemente sortear
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| as di screpanci as ocasi onal es, par a apr ender a
conportarse. El nodelo se vio capaz de nmanejar tareas
mas dificiles, con estinmulos de diferente natural eza.
En ese sentido, el nodelo propuesto confronté su
anbiente de wuna forma que corresponde a la nenoria
bi ol 6gi ca de corto pl azo.
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¢, PUEDE UNA COVPUTADCRA SENTI R DOLOR ?

David W Croft
California Institute of Technol ogy

Introduccion .- Para m el dolor es un input
continuo, con propoésitos de optimzacidn, en un
sistema de feedback. Procedo a aclarar y limtar |os
térmnos definitorios en el contexto adecuado. Luego
eval o lo robusto de la definiciodn, denbstrando su
conpati bi |l i dad con el enf oque bi ol 6gi canent e
aceptado, intuitiva y filoséficanente. Concluyo que
si un dispositivo conputacional se diseflara para
cunplir con la definicion, podria decirse que la
conput adora sentiria dol or.

Funci 6n .- Una funci6n relaciona un grupo de inputs
con un solo output. Para conprender esto veanps | as
dos definiciones de “funcion” en seguida : (a) hay

una funci on cuando una variable esta rel aci onada con
otra, de manera que por cada val or que asune una, hay
un valor determnado en la otra; (b) una funciodn es
una regla de correspondencia entre dos grupos, de
manera que hay un elenento Gnico asignado en un
grupo, para cada elenento del otro.

De |o anterior se desprende que wuna funcidn
sinpl enente relaciona un grupo de puntos entre si,
conb en la ecuacion de la |inea donde consideranos a
X conb el input y a y conb el output: y es una
funci 6n de x=f(x)=y=ntx+b. Tanbi én podenos repl antear
di ci endo que x es una funci én de y=f(y)=x=(y-b)/ m

Una funcidon determnista no azarosa producira el
m sno output y, cada vez que un input X se presente.
Esto es, el input x determ na conpletanente el output
y. La aleatoriedad es un mto. Por |0 que, si uno
observa algun output y “al azar”,de una funciodn a
partir de un input x, uno solo puede concluir que
(1)no se han identificado todos los inputs, (2) que
el input x subsecuente es ligeranente diferente, |o
que, especialnente en las funciones no |ineales,
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produce una diferencia nensurable en el output y, o
(3) que la “funcion” es en realidad un sistena.
Sistemea .- A diferencia de las funciones, |os
sistemas son propositivos. Considerenos |a siguiente
definicion: un sistenma es |a conbi naci 6n de dos o nmas
el enentos, casi sienpre fisicanente separados cuando
f unci onan, necesarios para ejecutar una funcion
operativa. Un sistemn, en forma general, se define
conbp la conbinacion e interconexion de diversos
conponentes, para |levar a cabo una tarea deseada.
Asi pues, a diferencia de las funciones, un sistenm
sienpre tiene un proposito deseado, objetivo, tarea o
nmet a.

Sistema de Feedback .- Un sistema de feedback es
capaz de determnar su output, a partir de inputs
pasados y presentes. La interconexi 6n de conponentes
funci onal es separados, un sistemn, puede permtir que
| os out put s de una o] mas funci ones sean
redi recci onadas para servir cono input de una o nas
funciones. Asi, el sistema ejecutara conop una funcion
cuyos inputs incluyen los inputs actuales y cierta
forma de la “historia” de los inputs anteriores.

x TTTT Bl Funciona ity

Funcion b

En la figura de arriba, el output es una funcién (A
de los inputs, que incluyen x ademas de una funcién
(B) de los inputs previos. Se dice que hay una
conexi 6n de “re alinentacion” al input del sistena.
Con esto, por supuesto, se asume que hay una denora
real, en lo que el input se propaga a través del
sistema y de |la conexi 6n de feedback, para determ nar
el output.
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8. Optimzacion del Input en un Sistena de Feedback .-
Un input optimzado para un sistema de feedback es un
i nput que canbia |la relacion de input a una de out put
o funcion, dentro de wun sistema plastico, para

ejecutar nejor su tarea. “Optimzar” es hacer |as
cosas “lo nejor o mas efectivanente posible”.
9. En esta Ilinea de pensam ento, tanbién deberianos

considerar otro tipo de input en un sistema de
feedback, el input no optimzado, m sno que puede ser
de dos tipos, aquellos inputs que no afectan |a
ej ecuci on del sistema y aquellos otros que van en
detrinento del sistema. Un input que no afecta la
ej ecuci on, una “sensaci on”, puede procesar se
si npl enente conb una entrada que determ na una salida
de una manera funcional dependi endo del estado actual
del sistema. Por un |ado, puede ser sinplenente
ignorado y no tener efecto alguno sobre el output.
Los inputs que van en detrinmento del sistenma para
ej ecutar su tarea, incluyen inputs propositivos, cono
la desinformaci 6n y aquellos que son accidentales,
cono | os dafios no raci onal es 0 ej ecuci ones
acci dent al es.

10. | nput continuo, propositivo y optimzador para un
Si stema de Feedback .- Este tipo de input nejora el
sistema mentras persista, esto es, todo el tienpo
gue esté presente, el sistema estara en el proceso de
opti m zaci 6n. Debe producir continuanente canbios
pl dsticos en la relacién input output de la funciodn
del sistenma.

1. Lo que no es el Dolor .- E dolor es un input
continuo, propositivo y optim zador de un sistema de
feedback. El dolor no es un input para una funcidn.
Una funcion carece de plasticidad. E dolor es
entonces, un sinple input, conb una sensaci 6n, que se
rel aciona con un output, conpo |a conducta. Mas aln,
esta conducta puede no tener ninguna intencion, cono
un objeto en novimento que canbia de direccién con
cada colision. El__dolor no es un input para un
sistema de feedback. No todos l|os inputs de un
sistema de feedback son dol orosos. Podenbs no
considerar el input conb significativo o feedback
rel evante para la tarea que enfrentanos. El dolor no
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. | i 7ad I : e feedhack.

Uno puede percatarse de que no hay informaci én en el
i nput, que el feedback es irracional. El dolor no es
un input propositivo optin zador de un sistema de
feedback. No necesarianmente nos permte hacer nejor
la tarea. El que la carroceria de un vehiculo se
deforme cuando este choca con un obstaculo, en si
m snmo, no hace que se logre nejor |la neta.

Dolor .- Asi, el dolor es wun input continuo,
propositivo y optim zador de un sistema de feedback.
Para que un input detector de colisiones se considere
cono dolor, el vehiculo debe intentar diferentes
trayectorias para |legar a su neta, durante el tienpo
gue persistan las colisiones. No inporta que el
vehi cul o nunca evite conpl etanente  todos | os
obstacul os, el requisito es que continuanente intente
optim zar su paso, mientras persista |la deteccidén de
colisiones. Tanpoco inporta que el dolor no produzca
una nej or soluci6n o que incluso ocasione degradaci 6n
en la ejecucion, mentras el propésito del input
continte siendo el proceso de optim zaci on.

13.Conb un ejenplo bioldgico de esto, considerenos el

dol or crénico, donde a pesar de no contar con un
renedio, el proposito de la seflal de feedback es
claro (algo falla en el cuerpo).
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APRENDI ZAJE POR REFORZAM ENTO COMPUTACI ONAL.

Richard S. Sutton
JQBA, 1998

En | a década anterior surgi 6 un nuevo enfoque de inteligencia
artificial inspirado por y nuy cercano a las teorias del
aprendi zaje. El aprendizaje por reforzamento, que asi se ha
denom nado a este enf oque, se basa en concept os
conput aci onal es anal ogos al reforzam ento, |as expectanci as,
| os reforzadores secundarios, las huellas de estimulos y |as
simul aci ones nentales. Estas ideas han conducido hacia
al goritnos, dentro de |as aplicaciones de ingenieria, desde
| os juegos por conputadora, hasta |a ubicaci én de canal es en
| as redes de radio celular. Este docunento presenta |as ideas
princi pales que han conducido al éxito del aprendizaje por
reforzam ento. Tanbién se considera |la nanera en que este
enf oque podria  pagar su deuda con | a psi col ogi a.
El aprendizaje por reforzamento proporciona una nueva
per spectiva conputaci onal para |as teorias psicol 6gicas.
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SUBI GUALAM ENTO EN UN ORGANI SMO
SI MULADO POR COVPUTADORA.

Matt J. Morris
JQBA, 1998

Se desarrolld un organisno sinulado por conputadora que
pudi era aprender nediante reforzamento y castigo. Se le
ubi c6 en un anbi ente de dos di nensi ones, con cuatro paredes y
dos pal ancas. Se otorgaba castigo cuando chocaba contra | as
paredes y se |e reforzaba contingentenente cuando presionaba
| as pal ancas. El organi snb podia noverse hacia arriba y hacia
abajo, a la izquierda y a l|la derecha, nobvia su brazo
izquierdo y su brazo derecho. El organisno nostro diversos
f endnenos oper ant es cono adqui si ci on, extinci on y
manteni mento de |a conducta nediante reforzanm ento parcial
asi cono conducta de evitacion. El organisnp nostré al gun
control de estimulo, pero no evidencid |os patrones tipicos
asoci ados con los diferentes programas de reforzam ento.
Fi nal nrente, bajo una serie de progranas VI concurrentes, el
andlisis de las tasas de respuesta vs. las tasas de
ref orzam ento nostré subi gual aci 6n, con exponente de .83 y un
val or de r2 de 87.5%
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SE NECESI TAN MODELOS CONDUCTUALES COMPLETOS
PARA EL PROGRESO DE LAS Cl ENCI AS DE LA
CONDUCTA.

WIlliam R Hutchison
JQBA, 1998

En este docunento se describe conmp se construyd un
nodel o conputacional de organisnp operante, a partir de
consi der aci ones cuantitativas deri vadas del analisis
experinmental de |la conducta. El nodel o es susceptible de ser
conectado a sensores y activadores robéticos, aunque
general nente se conporta desde un anbiente conputacional
di sefiado para adm nistrar gran variedad de contingencias, que
incluyen programas de entrenamento explicito. Los nodel os
analiticos conductuales son diferentes de otros nodelos
rel aci onados construidos con perspectivas bioldégicas o
conput aci onal es. Para mayor informaci én, ponerse en contacto
con Behavi or Systens LLC, Boul der, CO
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