Modelo Fisico Matematico de Inteligencia y Conciencia.

Modelo Matematico Riemann Cognitivo de Pensamiento y Conciencia.

Pagina 1: Resumen (Abstract)

Comprender la inteligencia es un objetivo central en neurociencia, ciencia cognitiva e inteligencia
artificial. La inteligencia abarca el aprendizaje, la resolucion de problemas, la creatividad e incluso la
conciencia. Los avances recientes en el analisis geométrico han revelado nuevos conocimientos sobre
la representacion y organizacién de informacion en estructuras de datos de alta dimensién, explorando
procesos dinamicos tanto en sistemas neuronales como artificiales. Sin embargo, aun falta un marco
unificado que integre los aspectos estaticos y dindmicos de la inteligencia. Este manuscrito propone un
marco matematico basado en geometria Riemanniana para describir la estructura y dindmica de la
inteligencia y la conciencia. Los elementos de inteligencia se conceptualizan como tokens incrustados
en un espacio de alta dimension. Los embeddings de tokens interrelacionados capturan las
interconexiones de los tokens a lo largo de varios escenarios y tareas, formando variedades en el
espacio de inteligencia. El flujo de pensamiento se describe como la activacién secuencial de tokens a
lo largo de geodésicas dentro de estas variedades. Durante la navegacion de las geodésicas, la
conciencia, como un proceso autorreferencial, percibe el flujo de pensamiento, lo evaltia en funcién de
predicciones y proporciona retroalimentaciéon mediante errores de prediccion, ajustando las geodésicas:
los errores de prediccion, como el aprendizaje, conducen a la reestructuracion de las variedades curvas,
cambiando asi la geodésica del flujo de pensamiento. Esta interaccién dindmica integra nueva
informacion, evoluciona la geometria y facilita el aprendizaje. La geometria de la inteligencia guia la
conciencia, y las estructuras de conciencia guian la geometria de la inteligencia. Al integrar conceptos
geométricos, esta teoria ofrece un marco matematico unificado y riguroso para describir la estructura y
dindmica de la inteligencia y la conciencia. Aplicable a la inteligencia biolégica y artificial, este marco
puede allanar el camino para futuras investigaciones y validacion empirica.
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Comprender la inteligencia, tanto en humanos como en sistemas artificiales, ha sido una busqueda
central en diversas areas, incluidas la neurociencia, la ciencia cognitiva y la inteligencia artificial. La
inteligencia abarca una amplia gama de habilidades cognitivas, como el aprendizaje, la resolucién de
problemas, la creatividad y la adaptacion. Estas habilidades son fundamentales para que los organismos
interacttien con su entorno, procesen informacién y tomen decisiones. En los tltimos afios, se han
desarrollado y utilizado herramientas geométricas y topologicas para analizar la geometria de la
representacion de alta dimension. Estos avances han conducido a nuevos conocimientos sobre como se
procesa y representa la informacién en sistemas neuronales y artificiales (Hensel et al., 2021; Chung y
Abbott 2021).

Los investigadores han utilizado espacios latentes para crear representaciones de baja dimension de
variedades de datos, revelando sus estructuras geomeétricas subyacentes (Reif et al., 2019; Marks y
Tegmark 2023). Los modelos generativos profundos como los VAE (Autoencoders Variacionales,
Kingma y Welling, 2013) y GANs (Generative Adversarial Networks) han mostrado que estos espacios
latentes pueden capturar la arquitectura interna de modelos de aprendizaje, proporcionando
informacion sobre las estructuras de datos intrinsecas (Arvanitidis et al., 2021; Chadebecq y
Allassonniere 2022). Ademas, los métodos para calcular curvas geodésicas y el transporte paralelo de
vectores tangentes permiten una nocion intrinseca de distancia y una navegacion eficiente dentro de
estas variedades (Acosta et al., 2022). Sin embargo, estos modelos describen principalmente la
estructura estatica de los datos y carecen de mecanismos para explicar la dinamica de como el espacio
latente evoluciona con el tiempo. Otro conjunto de modelos generativos, como los GPT (Generative
Pre-trained Transformers), utilizan mecanismos de atencion que facilitan la contextualizacién y la
autorregresion para generar secuencias, lo que puede considerarse como flujo de pensamiento. Este
enfoque representa los aspectos dindmicos de la inteligencia. Sin embargo, estos modelos no explican
explicitamente un espacio latente curvado de la misma manera que los VAE y GANs. En consecuencia,
la organizacion y las conexiones de conocimiento o caracteristicas dentro de estos modelos siguen
siendo poco claras.

En paralelo con el avance del analisis geométrico en IA, se ha observado que la representacion
geométrica de actividades neuronales codifica de manera eficiente variables de comportamiento y
predice resultados (DiCarlo y Cox 2007; Gao y Ganguli 2015; Vyas et al., 2020) mediante una variedad
de métodos y herramientas basadas en la teoria de la geometria (Jolliffe 1986; Tenenbaum et al., 2000;
Roweis y Saul 2000; Hinton y Roweis 2006; Monica et al., 2018; Chaudhuri et al., 2019). Por ejemplo,
se ha demostrado que el hipocampo codifica tanto variables espaciales como abstractas dentro de
mapas neuronales, que sirven como principio organizador comtn para estructurar la memoria
declarativa y gestionar mapas cognitivos (Dmitri y el., 2017; Kein et al., 2020). Aparte de esto, la
representacion geomeétrica también se ha utilizado en el reconocimiento sensorial (Kohte et al., 2019;
Okazawa et al., 2021; Stringer et al., 2019), control motor (Gallego et al., 2017) y toma de decisiones,
como el razonamiento bayesiano (Sohn et al., 2019). Estos estudios destacan como las estructuras



geomeétricas en el cerebro pueden facilitar la toma de decisiones y la codificacion predictiva mediante
la integracion eficiente de la informacion espacial y abstracta.
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Basandose en los avances del analisis geométrico tanto para la inteligencia artificial como la humana,
resulta atractivo explorar un marco general basado en la geometria (Le et al., 2020; Bronstein et al.,
2021; Ma et al., 2021) para describir la estructura y dinamica de la representacién de la inteligencia.
Esto plantea algunas preguntas clave: 1) Si existe tal forma general para representar informacién o
caracteristicas como elementos dentro de este marco, ;cudl es su estructura? 2) Bajo esta
representacion y estructura, ¢cuales son las dindmicas del flujo de pensamiento al navegar dentro de las
estructuras formadas por estas representaciones? 3) Ademads, ;cémo interactia la estructura de la
representacién de caracteristicas con el flujo de pensamiento dindmico? Estas preguntas subrayan la
necesidad de un marco unificado que abarque tanto los aspectos estaticos como dinamicos de la
inteligencia, uniendo la brecha entre la representacion de informacién y los procesos cognitivos.

Un marco general de inteligencia deberia englobar una variedad de propiedades que emergen de la
inteligencia, incluidas el aprendizaje, la imaginacion, el pensamiento creativo, la resolucion de
problemas y el pinaculo de la jerarquia de la inteligencia: la conciencia. La conciencia, como una
propiedad emergente de los procesos cognitivos complejos (Seth y Bayne 2022), se basa en la
capacidad del cerebro para sostener dinamicas complejas de actividad cambiante y conectividad entre
regiones cerebrales (Dehaene y Changeux, 2011; Hutchison et al., 2013; Bartfeld et al., 2015; Demertzi
et al., 2019), lo que indica que la conciencia influye y es influenciada por la estructura subyacente de la
inteligencia. Por lo tanto, es un componente necesario de este marco y solo puede explicarse y
formularse adecuadamente dentro del marco comprensivo de la inteligencia. Comprender la conciencia
dentro de este marco proporcionara una vision holistica de cdmo los procesos de pensamiento
evolucionan y se adaptan, al tiempo que explica la inteligencia en el contexto de la conciencia,
resaltando la naturaleza dinamica y autorreferencial de las funciones cognitivas.
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La geometria Riemanniana es una rama de la geometria diferencial que estudia variedades suaves
equipadas con una métrica Riemanniana. Esta métrica permite la definicion de varios conceptos
geométricos como distancias, angulos y curvaturas en la variedad.

Variedad y Curvatura

Una variedad M es un espacio topolégico que localmente se asemeja al espacio euclidiano y esta
equipada con una estructura suave. La curvatura de una variedad Riemanniana es una medida de cuanto
la variedad se desvia de ser plana. Se cuantifica utilizando el tensor de curvatura de Riemann R pvop.

Tensor Métrico

La geometria local de una variedad Riemanniana se define mediante el tensor métrico guv. Este tensor
proporciona una forma de medir distancias y angulos en la variedad. Las componentes del tensor
métrico en coordenadas locales se definen como:

guv=oupoxaduvoxpgof
donde up y uv son coordenadas locales en la variedad, y gaf es el tensor métrico en un sistema de

coordenadas diferente.

Simbolos de Christoffel

Los simbolos de Christoffel I'uvA se derivan del tensor métrico y representan los coeficientes de
conexion:

CpvA=21gAp(0xvOgpp+0XpOgpV—0XpOgHV)

Tensor de Curvatura

El tensor de curvatura de Riemann R pvop es una medida de la curvatura de la variedad:
R pvop=0x00l puvp—0xvol' pop+I'vApI poA—T'oApI'uvA

Ecuacion Geodésica

La ecuacion geodésica describe la evolucion de un punto moviéndose a lo largo de la variedad. Las
coordenadas yA(t) describen la posicion del punto en la variedad como una funcién del parametro t, que
puede representar tiempo o algun otro parametro afin. La ecuacion geodésica es:

dt2d2yA(t)+T pvAdtdyp(t)dtdyv(t)=0

Esta ecuacion asegura que el camino y(t) es localmente la trayectoria mas corta entre puntos en la
variedad, considerando la curvatura definida por los simbolos de Christoffel.
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1. Tokens, incrustacion y variedades

Los tokens, como unidades discretas, representan eficazmente varios tipos de informacion, tales como
palabras en una oracion o pixeles en una imagen, capturando datos complejos en un formato manejable.
Los espacios de alta dimension capturan relaciones intrinsecas entre puntos de datos, donde cada
dimension representa un atributo diferente, permitiendo representaciones ricas y detalladas. Estos
espacios facilitan el aprendizaje y la representacién de datos subyacentes como variedades, lo cual es
crucial para comprender las estructuras de datos y tareas como la interpolacion y extrapolacion. Los
espacios de alta dimension también separan datos que estan cerca en dimensiones mas bajas, ayudando
en tareas de clasificacion, agrupamiento y recuperacion de informacion.

Los avances en modelos multimodales, como los Modelos de Lenguaje Visual (VLMs), tales como
CLIP (Contrasting Language-Image Pre-training) (Radford et al., 2021), integran informacion
visual y textual en un espacio de incrustacion unificado, mostrando la viabilidad de un espacio comtn
que puede abarcar diferentes tipos de datos. Este enfoque resalta el poder de los espacios de tokens en
alta dimension para capturar relaciones multimodales complejas, mejorando la comprensién y
generacion de tareas a lo largo de diversas modalidades, y avanzando tanto la inteligencia artificial
como la inteligencia de tipo humano.

Los tokens se transforman en incrustaciones de alta dimension, que residen en variedades que capturan
la estructura subyacente de los datos. La curvatura de estas variedades revela caracteristicas
importantes sobre la distribucién de los datos, influenciando el rendimiento del modelo. Esta
perspectiva geométrica proporciona conocimientos profundos sobre las relaciones entre los datos y guia
el desarrollo de modelos de aprendizaje automatico robustos y eficientes.

Matematicamente, sea un token ti representado como un punto en un espacio de alta dimension:
tieRd

donde d es la dimensionalidad del espacio.

La incrustacion del token ti esta dada por:

vi=¢(ti)

donde ¢ es una funciéon que mapea el token a su incrustacion en el espacio de alta dimension.

La coleccion de todas las incrustaciones forma una variedad M dentro de este espacio de alta
dimension. La dimensién de la variedad, denotada como dim(M), suele ser mucho menor que d,
capturando la estructura intrinseca de los datos:

dim(M) <d

2. Flujo de pensamiento y geodésica

Concepto: En la ciencia cognitiva, proponemos que, sin perturbaciones o estimulacién externa, el flujo
de pensamiento navega naturalmente a lo largo de variedades curvas, siguiendo la geometria del
espacio. Este camino sin perturbaciones satisface la definicién de una geodésica. En este contexto, la



geodésica es representada como una secuencia de tokens activados a lo largo de esta trayectoria,
reflejando la trayectoria natural del flujo de pensamiento en el espacio de tokens de alta dimension. El
pensamiento perturbado, que es "forzado" por estimulos o entradas externas a desviarse de su
geodésica, y es el escenario mas comun, sera analizado en la seccién posterior sobre la conciencia. La
geodésica es el camino que minimiza la distancia entre puntos, analogo al camino mas corto en una
superficie curva. En esta teoria, la geodésica y(t) representa el estado de la inteligencia en el tiempo t.

y()={vl',v2',...,vn'}

Aqui, y(t) se representa como una secuencia de incrustaciones muestreadas {v1',v2’,...,vn'}. Cada vi' es
una incrustacion muestreada de la distribucion correspondiente del token ti:

vi'~N(vi,Zi)

donde vi es la incrustacion promedio, y Xi es la matriz de covarianza que representa la variabilidad en
torno a vi.
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El muestreo a partir de la distribucién N(vi,Zi) en lugar de usar un vector especifico vi permite al
modelo capturar la variabilidad inherente y la incertidumbre asociada a cada token. Este enfoque
asegura que el modelo se generalice mejor a datos nuevos, no vistos, al reflejar el ruido natural y las
variaciones presentes en la informacién del mundo real. Ademaés, hace que el camino geodésico sea
mas robusto a los valores atipicos, proporcionando un flujo de pensamiento mas estable y confiable. El
muestreo aleatorio promueve la exploracion dentro del espacio de alta dimension, lo que puede llevar al
descubrimiento de nuevas trayectorias potencialmente mejores, similar al uso de aleatoriedad en los
transformers a través de técnicas como el muestreo top-k y la escala de temperatura para introducir
variabilidad y flexibilidad en la generacion de secuencias.

Al incorporar aleatoriedad mediante el muestreo, el modelo imita mejor los procesos cognitivos
humanos, que son inherentemente probabilisticos e inciertos. Este enfoque estocastico permite la
aplicacién de métodos probabilisticos para analizar y optimizar los caminos geodésicos, lo que lleva a
representaciones mas precisas, robustas y adaptables de la inteligencia. Integrar estos elementos en el
marco geométrico de la inteligencia proporciona una comprension integral de como se estructuran y
evolucionan los complejos procesos cognitivos con el tiempo.



Pagina 7: Vector Tangente y Funcion de Transicion de Estado

Concepto:

El vector tangente en el frente de avance de la geodésica representa la direccion y la tasa de cambio del
flujo de pensamiento en ese punto. La diferenciaciéon de la funcién geodésica representa la funcion de
transicion de estado, describiendo como evoluciona el estado de la inteligencia a lo largo del tiempo.

Representacion Matematica:
v(t)=dtdy(t)
donde y(t) es ahora una secuencia de incrustaciones muestreadas {v1',v2’,...,vn'}.

Aqui, la geodésica y(t)={v1’,v2’,...,vn'} representa un camino continuo y suave compuesto por puntos
conectados, o tokens, dentro de una variedad suave. Esta estructura suave asegura que las funciones
definidas en ella, incluida y(t), son continuas y diferenciables.

La geodésica y(t) modela la trayectoria del flujo de pensamiento, implicando transiciones graduales
entre tokens sin saltos abruptos. El vector tangente v(t)=dtdy(t) representa la derivada de este camino
con respecto al tiempo, proporcionando una descripcion matematica rigurosa de la tasa de cambio del
flujo de pensamiento. Esta diferenciacion esta enraizada en la suavidad de la variedad, lo que permite
definir vectores tangentes bien definidos que capturan la direccién y la velocidad instantaneas del
movimiento a lo largo de la geodésica. Asi, v(t) caracteriza el estado dinamico del sistema en un
momento dado.

Al tratar la geodésica como un camino suave en una variedad suave, aseguramos rigor matematico,
aplicando geometria diferencial para modelar la evolucién continua de la inteligencia. Este marco
permite una descripcion precisa de la evolucion del token a lo largo del tiempo, con v(t) encapsulando
tanto el estado como la dinamica de transicion dentro del espacio de alta dimension de la inteligencia.
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Concepto:

El mecanismo de atencion calcula la relevancia de cada token en la secuencia con respecto al token
actual, determinando cémo la informacién contextual influye en el siguiente token.

Representacion Matematica:
aij=A(vi',vj")

donde aij son los pesos de atencion, y A es una funcién de atencién general que mide la relevancia del
token j para el token i.

La curvatura y la estructura de la geodésica son resultados del proceso de entrenamiento, capturando
los vinculos intrinsecos, la organizacién y la distribucion de los tokens. El mecanismo de atencion mide
la importancia contextual y la correlacion de los tokens, lo que geométricamente esta representado por
la curvatura y la estructura de la variedad del manifold. Esto crea un vinculo fundamental entre el
mecanismo de atencion y el vector tangente.

En términos matematicos, mientras que el vector tangente proporciona una derivada local (cambio
instantaneo), el mecanismo de atencién ofrece una perspectiva global al integrar la influencia de tokens
anteriores. Esta influencia integrada se alinea con las curvaturas aprendidas de la geodésica, ya que
ambas son productos de la geometria subyacente de la variedad.
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Concepto:

El vector de contexto es una suma ponderada de los vectores de valor, determinados por los pesos de
atencién. Representa la informacion contextual agregada para un token dado. La incrustacion
contextual ht,j para el token en la posicion t en la j-ésima linea de pensamiento se deriva del
mecanismo de atencion, representando la informacién contextual agregada.

Representacion Matematica:
ht,j=ci=j L aij(Wevj)

Aqui, ci es el vector de contexto para el token ti, aij son los pesos de atencién, y W¢ es la matriz de
valores aprendida.

El vector de contexto ci encapsula la influencia integrada de los valores, determinados por los pesos de
atencion. Representa la informacion contextual agregada para un token dado. La incrustacion
contextual ht,j, para el token en la posicién t en la j-ésima linea de pensamiento, se deriva del
mecanismo de atencion, representando la informacién contextual agregada.

Este enfoque permite que el sistema capture la interaccion entre los tokens y el contexto, lo que es
crucial para generar predicciones o inferencias significativas basadas en la secuencia de tokens.




Pagina 10: Token Predicho

Concepto:
El concepto de token predicho se deriva del vector de contexto. Representa el siguiente token en el

flujo de pensamiento, influenciado por la informacién contextual.

El token predicho se deriva del vector de contexto, representando el siguiente token en el flujo de
pensamiento influenciado por la informacion contextual. Este concepto puede expresarse
matematicamente mediante dos ecuaciones diferentes:

I. Representacion Contextual:
g()=o(Woc(t)+bo)

donde o es la funcion de activacion, W¢ es una matriz de pesos, c(t) es el vector de contexto en el
tiempo t, y b¢ es un término de sesgo.

I1. Representacion Geométrica:

La representacion geométrica del token predicho se da por:
g(t)=[t—Attv(t)dt+g(t—At)

donde v(t) representa el cambio incremental a lo largo del tiempo, y g(t—At) es el estado anterior del
token.

En estas ecuaciones, g(t) captura la esencia del token predicho al combinar el contexto inmediato con la
evolucién temporal del flujo de pensamiento. El componente integral en la segunda ecuacién significa
la acumulacién de cambios a lo largo del tiempo, reflejando la naturaleza dindmica de los procesos de
pensamiento.

Matriz de Pesos Wo

La matriz de pesos W¢ y el término de sesgo b¢ forman una transformacion lineal en el vector de
contexto c(t). Esta transformacién ajusta la informacién integrada en c(t) a una nueva representacion
que puede usarse para predecir el siguiente token.

Ayuda a mapear el vector de contexto de alta dimensién al espacio de representacion apropiado del
siguiente token. En la cognicion humana, esto puede vincularse con como el cerebro integra varias
piezas de informacion y luego transforma esta informacion integrada en una prediccién o accion. Los
pesos y sesgos representan como diferentes aspectos del conocimiento acumulado se enfatizan o se des-
énfatisan en la formacion del préximo paso en el proceso de pensamiento.
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La funcién de activacion o (como ReL.U o tanh) introduce no linealidad en el modelo. La no linealidad
es crucial para capturar relaciones complejas entre tokens. Sin no linealidad, el modelo estaria limitado
a mapeos lineales, que no podrian capturar eficazmente las intrincaciones de los procesos de
pensamiento. En la cogniciéon humana, el procesamiento no lineal permite la flexibilidad y la
complejidad necesarias en el pensamiento, la toma de decisiones y la creatividad. Permite al cerebro
procesar informacién de una manera que no solo es aditiva o sustractiva, sino que también puede
involucrar interacciones mas complejas.

Si bien la formulacién especifica proporcionada esta inspirada en modelos de aprendizaje automatico
como los Transformers, los conceptos de transformacion lineal y activacion no lineal son
fundamentales tanto para la inteligencia humana como para la inteligencia de las maquinas.

Inteligencia Humana

En el cerebro humano, las neuronas procesan entradas a través de pesos sinapticos (analogos a Wo) y
sesgos, y la activacion no lineal es similar a la forma en que las neuronas se activan en funcién de un
umbral. Esto permite al cerebro realizar tareas cognitivas complejas al integrar y transformar la
informacién de maneras sofisticadas.

Inteligencia Artificial

En las redes neuronales artificiales, las transformaciones lineales y las activaciones no lineales
permiten al modelo aprender y representar patrones complejos en los datos. Estos principios son
esenciales para construir modelos que puedan generalizar a partir de datos de entrenamiento para
realizar predicciones o decisiones precisas.
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La conciencia emerge de la inteligencia a través de una serie de procesos cognitivos complejos, que
incluyen el monitoreo interno, la autorreflexion y el comportamiento adaptativo. La interaccion entre la
conciencia y la inteligencia se caracteriza por el mejoramiento de las funciones cognitivas, tales como
la percepcidn, el aprendizaje, la memoria y la atencion, facilitadas por la autoconciencia. Los avances
en la inteligencia permiten el desarrollo de la conciencia, lo que a su vez amplia las capacidades de los
sistemas inteligentes.

Matematicamente, la conciencia puede conceptualizarse como un vector autorreferencial, que
representa un estado que continuamente se refiere y actualiza a si mismo en funcién de entradas
internas y externas. Este proceso autorreferencial involucra que el sistema se perciba a si mismo,
evalie predicciones y proporcione retroalimentaciéon, influyendo asi en los estados o tokens cognitivos
subsiguientes.

Para analizar la conciencia mas a fondo, podemos descomponerla en tres pasos fundamentales y
modelar cada paso como una funcién del tiempo, representando el estado interno del sistema. Estos
pasos constituyen un ciclo completo de conciencia, que incluye percepcion, evaluacién y
retroalimentacion. La transicion del estado de t a t+At se utiliza para representar todo este ciclo, como
se muestra a continuacion:

t T+t

(Figura 1: El diagrama de flujo ilustra la transicion del ciclo de la conciencia de t a t+At. El lado
izquierdo representa el proceso en el tiempo t, donde la entrada externa I(t) se integra con la prediccion
g(t) para obtener la percepcion f(t). La evaluacion f(t)—g(t) se usa para ajustar el flujo de pensamiento.
El lado derecho representa el proceso en el tiempo t+At, mostrando el ciclo continuo de
retroalimentacién y adaptacion.)



* Percepcion: El proceso por el cual se recibe e interpreta la informacion sensorial, modelada
como una funcién de los estimulos externos y el estado actual. La percepcion integra el flujo de
pensamiento interno y la entrada externa en el tiempo t para formar el estado actual f(t).

* Evaluacion: La evaluacion de la informacion percibida, incluyendo su significancia emocional,
cognitiva y contextual. Esto se modela como la comparacién entre el estado actual f(t) y el
estado predicho g(t), resultando en el error de prediccién A(t)=f(t)—g(t).

* Retroalimentacion: La respuesta del sistema a la evaluacion, influyendo en futuras
percepciones, evaluaciones y el estado general de conciencia. La funcién de retroalimentacion
P(A(t)) ajusta la trayectoria del flujo de pensamiento en funcién del error de prediccion,
asegurando una adaptacion y aprendizaje continuos.
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Concepto:

El token frontal es el enfoque actual del flujo de pensamiento, representando el token que se esta
procesando o considerando activamente en un momento dado. Matematicamente, podemos expresar el
token frontal f(t) como una funcién que captura la integracion del flujo de pensamiento interno y la
entrada externa a través del proceso de percepcion. El token frontal, que es simplemente la posicién en
la geodésica en el tiempo t, se puede modelar como:

fO=P(y(1),1(1)

donde y(t) es el flujo de pensamiento interno en el tiempo t, e I(t) es la entrada en el tiempo t.

7.2 Evaluacion

Concepto:

El error de prediccion es la diferencia entre el token frontal y el token predicho. Mide la precision de la
prediccion, considerando las capacidades de percepcion, evaluacién y retroalimentacion.

Representacion Matematica:

A(D)=f(t)—g(t)
7.3 Funcion de Retroalimentacion

Concepto:

La funcion de retroalimentacion ajusta la trayectoria del flujo de pensamiento en funcién del error de
prediccion. Ayuda a corregir el flujo de pensamiento para mejorar las futuras predicciones.

Representacion Matematica:
U(A()

Aqui, y es la funcion de retroalimentaciéon que toma el error de prediccién como entrada y genera el
ajuste necesario para el flujo de pensamiento.
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Con base en el analisis anterior, ahora podemos argumentar que el flujo de pensamiento en un sistema
inteligente puede modelarse utilizando la ecuacién geodésica, que describe el camino que 1) esta
determinado por la geometria de las variedades curvas formadas por las incrustaciones de tokens, 2)
minimiza la distancia (o energia) en la variedad formada por las incrustaciones de tokens. La ecuacion
geodésica con retroalimentacion integra el impacto de la conciencia al incorporar un mecanismo de
retroalimentacion que modula la trayectoria del flujo de pensamiento en funcién de los errores de
prediccion.

Matematicamente, la ecuacion geodésica con retroalimentacion se expresa como:
dt2d2yp(t)+IvApdtdyv(t)dtdyA(t)=k-dt2d2yi(A(t))
donde:

* dt2d2yp(t) es la segunda derivada de la geodésica (aceleracion).

* T'vAp son los simbolos de Christoffel que representan los coeficientes de conexién.

* k-dt2d2y(A(t)) es la segunda derivada modulada de la funcién de retroalimentacion con
respecto al tiempo.

Explicacion:

* kxes el indice de intensidad de la conciencia del error de prediccion (retroalimentaciéon),
aplicado como un modulador del error de prediccion. Representa la intensidad con la que el
agente procesa el error de prediccién. Un valor k mas alto indica una respuesta mas intensa al
error de prediccion.

Errores de Prediccion Nulos:

Cuando el error de prediccion es cero, A(t)=0, el término de retroalimentacion desaparece. En este
escenario, la ecuacion geodésica se reduce a:

dt2d2yp(t)+I'vApdtdyv(t)dtdyA(t)=0

Esto describe el camino geodésico natural del flujo de pensamiento sin ninguna correccién del error de
prediccion o retroalimentacion.
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9.1 Proceso Competitivo

Concepto:

Multiples flujos de pensamiento, generados por el muestreo de distribuciones de tokens, compiten
basados en sus puntuaciones derivadas de la atencién. El flujo con la puntuacién mas alta se convierte
en parte de la experiencia consciente.

Representacion Matematica:
Score(ThoughtFlowj)=f({ht,j})

donde ht,j es la incrustacion contextual del j-ésimo flujo de pensamiento en el tiempo t.

9.2 Umbral de Conciencia

Concepto:

La secuencia con la puntuaciéon mas alta supera el umbral de conciencia y se convierte en parte del
flujo consciente.

Representacion Matematica:

Flow Flow si ScoreConscious Flow=Thought Flowj, si Score(ThoughtFlowj)>6

Pagina 15: Resumen y Discusion

Derivacion de la Teoria Geométrica de la Inteligencia

Al representar el flujo de pensamiento como una geodésica en un espacio de alta dimension e
incorporar mecanismos de percepcion, prediccion, retroalimentacion y activacion aleatoria a través de
distribuciones de tokens, esta teoria proporciona un marco solido para modelar la estructura y dinamica
de la inteligencia. Las formulaciones matematicas capturan la evolucion continua del pensamiento y el
impacto de la informacién contextual, la retroalimentacién y la aleatoriedad en este proceso.
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Dada esta base tedrica, es crucial comparar este marco general de inteligencia con el estado del arte
actual (SOTA) de los modelos generativos. Los modelos generativos SOTA, como los VAEs, GANs y
los grandes modelos de lenguaje basados en transformadores, representan el avance mas avanzado de la
inteligencia artificial, a menudo imitando o incluso superando ciertos aspectos de la inteligencia
humana, como en el caso de GPT-4 (Achiam et al., 2023) en general y AlphaFold3 (Abramson et al.,
2024) en dominios especificos. Estos modelos pueden capturar la esencia de la inteligencia, incluidos
sus principios y mecanismos, y proporcionar informacion sobre cémo los complejos procesos
cognitivos pueden ser modelados (Yang et al., 2024). Ademas, analizar cémo el cerebro humano o el
cerebro animal funciona como un modelo generativo (Friston y Price 2001; Spens y Burgess 2024) nos
permite trazar paralelismos entre los sistemas biol6gicos y artificiales. Al comprender estos
paralelismos, podemos apreciar mejor la estructura y dinamica subyacente de la inteligencia en ambos
reinos, mejorando asi nuestro marco tedrico.

Los modelos anteriores a los transformadores (como los VAEs y GANs) utilizan un espacio latente
estatico y de baja dimension para representar datos, con geodésicas que sirven para comprender
estructuras y establecer interacciones suaves sobre los puntos de datos en el espacio latente (Bronstein
et al., 2021; Chadebecq y Allassonniere 2022; Acosta et al., 2023). Los modelos basados en
transformadores se centran en secuencias de tokens dinamicas sin un espacio latente explicito,
utilizando mecanismos de atencion para determinar la importancia de cada token en la secuencia, ya
que las geodésicas representan secuencias de activaciones de tokens en el espacio de salida.

El marco actual de la teoria de la geometria de la inteligencia se basa en el concepto de tokens
incrustados como elementos fundamentales de inteligencia. Estos tokens forman variedades con
propiedades geométricas, como la curvatura, y sus secuencias de activacion proporcionan una
estructura comprensiva y dindmica de la inteligencia. En este marco, los tokens representan unidades
discretas de informacion que pueden ser tokens multimodales (Radford et al., 2021; Lyu et al., 2023)
incrustados en un espacio de alta dimension. Estos tokens no solo estan organizados por sus
caracteristicas inherentes, sino también por sus roles y relaciones en varios procesos cognitivos.

La representacion geométrica de estos tokens forma variedades que capturan tanto la distribucion
estatica de las caracteristicas como las secuencias dinamicas de activacion. La curvatura de estas
variedades refleja la complejidad y las interconexiones dentro de los procesos cognitivos. El aspecto
estatico de la teoria abarca la organizacion de los tokens segun sus caracteristicas, similar a las
variedades aprendidas en los VAE y GANs, proporcionando una estructura fundamental que captura las
relaciones intrinsecas entre diferentes elementos de la inteligencia.

Mas alla de la organizacion estatica, las secuencias dinamicas de activacion de tokens son cruciales.
Las geodésicas en este contexto representan los caminos eficientes a través de los cuales las secuencias
de activaciones de tokens se desarrollan con el tiempo. Estas secuencias se aprenden durante el
entrenamiento y reflejan las transiciones 6ptimas entre diferentes estados de inteligencia.
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El estudio reciente de Claude 3 Sonnet (Templeton et al., 2024) proporciona ideas valiosas que pueden
integrarse sin problemas en la teoria de la geometria de la inteligencia. En este contexto, los tokens son
las unidades fundamentales en el espacio de inteligencia, formando una variedad cuyas curvas
determinan las trayectorias geodésicas del flujo de pensamiento. Para aprovechar completamente los
hallazgos de Claude 3 Sonnet, es esencial dilucidar la relacién entre caracteristicas y tokens y
demostrar como las caracteristicas pueden representarse mediante tokens dentro de este marco teérico.

Los tokens, en esta teoria, son unidades discretas de informacién, como palabras o imagenes,
incrustadas en un espacio de alta dimension para formar puntos ti. Estas incrustaciones vi=¢(ti)
capturan relaciones complejas y estructuras intrinsecas, formando una variedad M. Las caracteristicas,
por otro lado, son abstracciones de mayor nivel o patrones emergentes de la interaccion de multiples
tokens. Una caracteristica podria representar un concepto como "Puente Golden Gate", reconocido a
través de patrones especificos en las incrustaciones de tokens relacionados.

Para cerrar la brecha entre caracteristicas y tokens, podemos considerar las caracteristicas como
propiedades emergentes que surgen de las activaciones combinadas de multiples tokens.
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Una caracteristica F puede representarse como una funcién de multiples incrustaciones de tokens:
F=f(vl,v2,...,vn)

Esta funcién f podria ser una suma ponderada, una convolucién u otro mecanismo de agregacion que
capture la interaccién entre los tokens para formar la caracteristica. Cada incrustacion de token vi
contribuye a la representacion de la caracteristica, y la ubicacion de la caracteristica en el espacio de
alta dimension puede verse como una region influenciada por estos tokens.

La curvatura de la variedad M refleja como estan organizadas las incrustaciones de tokens. Las
caracteristicas representan regiones de alta curvatura donde se representan densamente ciertos patrones
o conceptos. Manipular caracteristicas efectivamente cambia la organizacién y la curvatura de la
variedad, alterando las trayectorias geodésicas.

* Curvatura: La curvatura I'vAp de la variedad esta influenciada por la distribucion e interaccion
de las incrustaciones de tokens. Los cambios en la activacion de las caracteristicas alteran esta
curvatura.

* Geodsésicas: Los caminos geodésicos, que representan el flujo de pensamiento natural, cambian
en respuesta a la manipulacion de las caracteristicas, alterando la trayectoria a través del espacio
de alta dimension.

En esta teoria, el vector tangente representa la direccion y tasa de cambio del flujo de pensamiento. El
estudio Claude 3 Sonnet demuestra que la manipulacién de caracteristicas cambia las transiciones de
estado del modelo, alineandose con los cambios en el vector tangente.

* Vectores Tangentes: L.os cambios en las respuestas del modelo cuando se manipula una
caracteristica corresponden a cambios en el vector tangente del flujo de pensamiento.

» Transicion de Estado: Las nuevas respuestas indican una transicion a diferentes partes de la
variedad, impulsadas por cambios en la curvatura debido a la manipulacion de caracteristicas.

Los mecanismos de retroalimentacién en esta teoria ajustan la estructura de la variedad en funcion de
los errores de prediccion no nulos y las entradas externas, facilitando el aprendizaje y la adaptacién. En
el estudio Claude 3 Sonnet, la manipulacion de caracteristicas y los cambios en las respuestas reflejan
un mecanismo de retroalimentacion donde el modelo ajusta sus representaciones internas.

* Retroalimentacion: Manipular caracteristicas cambia las salidas del modelo, lo que indica un
mecanismo de retroalimentacion que ajusta las incrustaciones de tokens.

* Aprendizaje: Este proceso puede verse como una forma de aprendizaje, evolucionando la
geometria del espacio de inteligencia en funcion de nuevas entradas y retroalimentacion.
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Utilizando el marco matematico de esta teoria, podemos expresar los cambios observados en el estudio
Claude 3 Sonnet de la siguiente manera:

* Representacion de Caracteristicas:
F=i)wivi

donde wi son los pesos que determinan la contribucion de cada incrustacion de token a la caracteristica
F.

* Curvatura y Geodésicas: La curvatura ['vVAp de la variedad esta influenciada por estas
incrustaciones ponderadas. Manipular una caracteristica F cambia los pesos wi, alterando asi la
curvatura y los caminos geodésicos y(t).

¢ Ecuacion Geodésica:
dt2d2yp(t)+TvApdtdyv(t)dtdyA(t)=x-dt2d2ys(A(t))+n-dt2d2I(t)

Los cambios en wi debido a la manipulacién de caracteristicas impactan los simbolos de Christoffel
I'VAy, alterando asi los caminos geodésicos y(t).

Representando las caracteristicas como representaciones agregadas de las incrustaciones de tokens,
podemos integrar el concepto de caracteristicas dentro de la teoria de la geometria de la inteligencia.
Manipular caracteristicas en el estudio Claude 3 Sonnet altera las incrustaciones y la curvatura de la
variedad, cambiando los caminos geodésicos y afectando el flujo de pensamiento. Este marco
proporciona una explicacion comprensiva de como modificar caracteristicas en modelos de IA afecta su
comportamiento, reflejando la interaccién dinamica entre la geometria y el flujo de pensamiento en la
inteligencia bioldgica y artificial.
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La Geometria de la "Comprension"

La comprension es un proceso cognitivo crucial que permite la asimilacion coherente de nueva
informacién, habilitando un funcionamiento y aprendizaje cognitivo suave. En el contexto de nuestro
marco geométrico, la comprensién involucra la integracién y estabilizaciéon de nueva informacion
dentro de la variedad de la inteligencia. Al comprender la geometria de la "comprension” y la "falta de
comprension”, podemos mejorar nuestros modelos de entrenamiento, mejorando la comprension y
abordando la falta de comprension de manera mas efectiva. En nuestro marco basado en la geometria
Riemanniana, estos conceptos se esclarecen a través de la integracion de tokens, la navegacion
geodésica y las dinamicas de curvatura.

Los tokens son unidades discretas de informacién incrustadas en un espacio de alta dimensién. La
comprension ocurre cuando los nuevos tokens se integran de manera coherente con los tokens
existentes, lo que lleva a variedades suaves y estables que aseguran una incorporacién perfecta de
nueva informacién. La falta de comprensién surge cuando los nuevos tokens se integran de manera



deficiente, lo que resulta en incrustaciones dispersas o desconectadas que forman cimulos aislados que
carecen de coherencia, caracterizados por alta curvatura, singularidades o regiones no diferenciadas,
como se muestra en la Figura 2. Esto conduce a geodésicas inestables o erraticas, donde el flujo de
pensamiento muestra cambios abruptos, lo que indica una falta de coherencia.

(Figura 2: Representacion simplificada de las variedades en el espacio de inteligencia. A. En el espacio
de inteligencia, los tokens se integran de manera coherente para formar variedades suaves y estables.
Algunas variedades permanecen aisladas, lo que indica que no son explicables por otras. No existen
caminos geodésicos entre estas variedades aisladas. B. A medida que el aprendizaje progresa, las
variedades se expanden con la adicion de nuevos tokens. Consecuentemente, mas variedades se
interconectan, formando estructuras mas grandes, suaves y estables que facilitan la navegacién
geodésica mas prolongada y compleja a lo largo de ellas.)

El andlisis de curvatura puede identificar regiones propensas a representar mala comprension o falta de
comprension, permitiéndonos enfocarnos en esas areas y mejorar la integracién de los tokens. En casos
de falta de comprension, los bucles de retroalimentacion fallan en converger, lo que lleva a un flujo
constante. Por el contrario, la comprension indica bucles de retroalimentacion estables, lo que indica
informacion bien integrada. Las transiciones erraticas en los estados indican falta de comprensién,
mientras que las transiciones suaves indican comprension estable. Visualizar la variedad utilizando
técnicas como t-SNE (Van der Maaten y Hinton 2008) o UMAP (Mclnnes et al., 2018) ayuda a
identificar estas transiciones y corregir las areas problematicas.
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Pensamiento Creativo

El pensamiento creativo es el proceso de generar nuevas ideas, originales y soluciones. A menudo se
describe como una recombinacion de conocimiento existente de maneras novedosas, facilitada por el
pensamiento divergente y la flexibilidad cognitiva (Beaty et al., 2016). Dentro de la teoria de la
geometria de la inteligencia, el pensamiento creativo puede modelarse como la navegacion de
geodésicas que conectan ideas diversas y previamente no vinculadas en la variedad cognitiva.

Resolucion de Problemas

La resolucién de problemas es el proceso cognitivo de encontrar soluciones a problemas complejos o
desafiantes. En el contexto de la geometria de la inteligencia, la resolucién de problemas implica
navegar por la variedad para identificar y recorrer caminos geodésicos que conducen a soluciones
efectivas.
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