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cerebrales y maquinas de aprender
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TEORIA COMPUTACIONAL DE LA MENTE

Y CONEXIONISMO

Mientras que la teoria computacional de la mente sostiene
que la mente humana o al menos la actividad cerebral pue-
de ser concebida como un sistema de procesamiento de la
informacion y los pensamientos como formas de procesos
computacionales (pensar es computar), el conexionismo
parte del presupuesto de que los procesos psicoldgicos son
el emergente de la organizacion de los circuitos neurona-
les cerebrales. Independientemente de que los fendomenos
sean conscientes o no, el aprendizaje en sentido amplio,'
es la resultante de la organizacion cerebral en una red de
conexiones neuronales. Este tipo de redes neuronales pue-
de ser modelizado matematicamente a través de técnicas
de neurocomputacion.

éQUé SON LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

(ANN)?

* Son modelos matematicos computacionales.

» Estan basadas en la organizacion del cerebro.

* Presentan interconexion de neuronas artificiales.

» El procesamiento es conexionista (paralelismo-emer-
gentismo).

* Varian su arquitectura en funcion de la informacion
(plasticidad).

* Son modelos estadisticos no lineales.

La figura 1 ilustra el concepto de ANN en forma simple

describiendo una neurona artificial; la informacion “p”

llega a la neurona en forma de input; “w” representa el

peso de la conexion sinaptica con las sefiales aferentes de

otras neuronas; siguen los propios procesos de computos

que hace la neurona receptora, consistentes en una suma-

toria (Z) de los productos de los inputs “p” por los pesos

sinapticos “w”, sobre los que se efecttia una transforma-

cion a través de una funcion matematica “f”. De este modo

el output de una neurona artificial es “a” o sea la funcion

f(wp+b), siendo “b” una variable denominada “bias” re-

guladora de la actividad neural.

La analogia con una neurona biologica queda graficada
en la figura 2 donde se observa una red de neuronas. En
el recuadro se destaca una sinapsis.

Historicamente dos hitos en el desarrollo de las ANN fue-
ron por un lado el desarrollo de la primera neurona vir-
tual por los cientificos Walter Pitts (1923-1969), 16gico
matematico, y Warren McCulloch (1898-1969), neurofi-

Figura 1. Neurona artificial.
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Figura 2. Esquema de las conexiones en un circuito neuronal y
su analogia con una ANN (red neuronal artificial).

P= input cuantificado a B

w= fuerza de la sinapsis
3= computacion

1. A los fines de este texto, cualquier cosa aprende cuando cambia su estructura de una manera tal que le genera mejor performance

para el desempefio futuro en una tarea dada.
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siologo (Fig. 3). McCulloch y Pitts escribieron un trabajo
fundacional en el terreno de la inteligencia artificial y las
redes neuronales, "A Logical Calculus of Ideas Immanent
in Nervous Activity" (1943). En este trabajo propusieron
el primer modelo de red neural basado en una unidad neu-
ronal artificial, la neurona de McCulloch y Pitts.

Figura 3. Warren McCulloch (arriba) y Walter Pitts (abajo, a la
derecha de Jerry Lettvin).
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Otro hito fue el desarrollo en 1957 de una red neuronal,
el perceptron, por Frank Rosenblatt. Esta red es capaz de
efectuar tareas de clasificacion binaria. Si bien mostro ra-
pidamente sus limitaciones, subsiguientes modificaciones
dieron origen a los perceptrones de multiples capas que se
utilizan actualmente en numerosas tareas de clasificacion.

APRENDER ES MODIFICAR LA ARQUITECTURA

DE UN CIRCUITO NEURONAL

En 1949 el psicdlogo canadiense Donald O. Hebb (1904-
1985) publico un libro tan intuitivo como genial y que
modificaria la concepcion acerca del aprendizaje. En The
organization of Behavior, Hebb escribiria: “La idea ge-
neral es antigua: si dos células o sistemas de células son
repetidamente activadas al mismo tiempo, tenderan a es-
tar asociadas de tal manera que la actividad de una faci-
litara la activacion de la otra”. Este tipo de modificacion
estructural en un circuito de neuronas que constituiria un
sistema elemental de aprendizaje se denomina aprendiza-
je hebbiano y es la base de varias reglas de aprendizaje de
las redes neuronales artificiales, a la vez que parece ser la
base de un tipo de aprendizaje en los sistemas biologicos.
En sintesis, para Hebb, los cambios sinapticos son la ba-
se del aprendizaje y la memoria. Existe hoy en dia bas-
tante evidencia electrofisiologica y molecular para avalar
si no totalmente al menos conceptualmente el aprendiza-
je hebbiano.

EL HIPOCAMPO, UN CIRCUITO CONSERVADO

En el l6bulo temporal del cerebro se esconde una estruc-
tura evolutivamente conservada a tal punto de mantener
una arquitectura relativamente simple en reptiles, aves y
mamiferos. Esta estructura, el hipocampo, denominada
asi por los anatomistas antiguos a causa de su similitud
con el caballito de mar (Fig. 4), esta organizada en tres
estaciones neuronales: el giro dentado (GD), que recibe

Figura 4. Hipocampo humano y caballito de mar.
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sus aferencias de la corteza entorrinal, y las areas CA3 y
CAl (Fig. 5).

EN EL HIPOCAMPO SE GENERAN

NUEVAS NEURONAS

La neurogénesis del adulto es la capacidad que tienen al-
gunas areas cerebrales de generar nuevas neuronas a lo
largo de la vida de un individuo. Una de estas areas es el
hipocampo, donde en la capa subgranular del giro denta-
do se producen nuevas neuronas que se integraran a través
de sus conexiones con los circuitos existentes. Esta gene-
racion, supervivencia e integracion de nuevas neuronas
dependera de diversos factores como la edad, el ejercicio
fisico, el estrés, las hormonas y otros factores. Dada la re-
lacion que tiene el hipocampo con la memoria de los indi-
viduos se ha asociado la neurogénesis con estos procesos
de memoria; sin embargo, aislar el proceso de neurogé-
nesis de otros procesos bioldgicos hace dificil “disecar”
el problema y entender experimentalmente la neurogéne-
sis. Por otra parte, la generacion de nuevas neuronas y su
integracion a los circuitos existentes se relaciona con un
problema de cualquier circuito que deba almacenar infor-
macion en forma estable, pero que a su vez deba aprender
a través de modificaciones en su estructura. El denomi-
nado dilema “estabilidad-plasticidad”, tiene que ver con
ese problema. Imaginemos una computadora que necesite
guardar en forma estable su informacioén, pero que, como
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consecuencia de diversos procesos, “genere” nuevas co-
nexiones y nuevos componentes. Se encontrara con que
debe incorporar nuevo conocimiento y modificar su es-
tructura; todo sin alterar lo aprendido, sin una capacidad
de espacios de memoria ilimitados y con pocos fallos.

LOS MODELOS DEL CEREBRO

Una forma de simplificar un problema harto complejo es
la creacion de un modelo; la fisica tedrica se ha nutrido
de la modelizacion con un éxito extraordinario desde los
tiempos del mismo Galileo. Un modelo es “armar” el sis-
tema que se va a modelizar con algunos componentes se-
leccionados y presuponiendo que funciona de determina-
da manera. ;Qué pasaria si el sistema X se copia como x
con menos componentes y con el cumplimiento de ciertas
reglas de funcionamiento, presupuestas de antemano so-
bre la base de intuiciones, mediciones y evidencia experi-
mental previa? Ya vimos que las redes neuronales artifi-
ciales se basan de alguna manera en el cerebro biologico y
funcionan a partir de algunas reglas matematicas simples.
Por otra parte tenemos una red neuronal bioldgica, el hi-
pocampo, de la cual conocemos arquitectura (ntimero de
neuronas y conexiones), mediciones electrofisiologicas,
algunos experimentos con animales y la inferencia hecha
a partir de las lesiones que presentan algunos seres huma-
nos como consecuencia de infartos cerebrales, tumores y
enfermedades degenerativas. Desconocemos muchas de

Figura 5. Esquema de hipocampo de rata donde se esquematizan las estaciones neuronales del giro dentado (GD) y las areas CA3 y CA1.
El GD recibe sus aferencias de la corteza cerebral entorrinal a través de una serie de haces denominados camino perforante. Por otra parte,
los axones del GD se conectan con el drea CA3 a través de las denominadas fibras musgosas. CA3 es un area rica en conexiones recurrentes
sobre si misma. Las fibras de CA3 se conectan con el area CA1 a través de las denominadas fibras colaterales de Schaffer. Las neuronas
de CA1 reciben a su vez informacion de la corteza entorrinal a través del camino témporo-ammonico, a ella les reenvian sus proyecciones
y queda de esta manera cerrado el circuito. El circuito presentado esta sobresimplificado pero sirve para entender conceptualmnete el
circuito hipocampal (Tomado y modificado de Neves G, Cooke SF, Bliss TV. Synaptic plasticity, memory and the hippocampus: a neural

network approach to causality. Nat Rev Neurosci. 2008;9(1):65-75.).
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las funciones especificas del hipocampo y si en verdad
estas funciones dependen de procesos de computo reali-
zados en las neuronas de su circuito. Asumimos algunas
funciones, simplificamos la arquitectura, hipotetizamos
algunos procesos computacionales de las tres estaciones
neuronales (GD, CA3 y CAl) y cargamos nuestro mode-
lo con informacion. Tenemos, pues, un sistema cognitivo
artificial (Fig. 6), copia del hipocampo biologico y al que
pondremos en marcha para que luego de un periodo de-
terminado de funcionamiento nos permita observar qué
pas6 en términos de la conservacion y recuperacion de la
informacioén cargada en su momento.

La debilidad del modelo es obviamente su simplificacion
basada en informacion y presupuestos del disefiador; la
potencia radica en que las reglas de funcionamiento son
matematicas y por ende reproducible por otros medios y
con capacidad de deduccion de otras estructuras matema-
ticas. En el primer sentido, la reproduccion en un medio
fisico que “entienda” de ecuaciones nos lleva al mundo de
lo que se han denominado sistemas neuromorficos o simu-
laciones de cerebro in silico (Fig. 7). La idea es pasar el
modelo computacional, (propiedades electrofisiologicas
de las células en estudio y su conectividad), a un “chip”.?

Figura 6. Tres formas clasicas de investigar el funcionamiento del
cerebro y los procesos cognitivos.?

Experimento, clinica, teoria y simulacién
computacional son los elementos para la construccion
de un modelo cognitivo. A través del experimento,
descubrimos la organizacion del sistema en estudio
(molecular, sinapsis, neuronas, médulos, areas,
conexiones). La clinica nos indica cuales son las
consecuencias de la destruccion de determinada area
cerebral y las técnicas de diagndstico por imagenes
relacionan la ejecucion de tareas con la activacion
de las areas cerebrales. La construccion de teorias
nos permite explicar a través de abstracciones y,
en el mejor de los casos, predecir y deducir nuevas
funciones. La simulaciéon computacional nos permite
relacionar matematicamente el funcionamiento de
partes seleccionadas del sistema, agregar situaciones
y observar como se comporta el sistema. El ciclo
continta en el disefio de nuevos experimentos, la
construccion de teorias y las nuevas simulaciones.

Modelos del cerebro y neurotecnologia 53

EL HIPOCAMPO COMO ANN

En un intento de entender la funcion que la generacion de
nuevas neuronas podria tener sobre la funcion del hipo-
campo, basicamente sobre el almacenamiento y la recu-
peracion de lo que se ha denominado memoria episodica
(el tipo de memoria que representa situaciones vividas en
términos de cudndo, donde, qué y como), probamos im-
plementar una red neuronal (Fig. 8) que simulara el hipo-
campo y la ventaja que, en términos de memoria episo-
dica, podria tener ir generando neuronas a lo largo de la
“vida” de la red neuronal.

El modelo de hipocampo fue entrenado* con 200 episodios
codificados binariamente y se prob6 en 20 ensayos diferen-
tes. A lo largo de la vida de la red neuronal se incrementd
el nimero de neuronas en el giro dentado en un 30%. La
forma de evaluar el modelo consistio en presentarle, luego
de su entrenamiento, episodios incompletos (todos conoce-
mos que a partir de una informacion pequefia, un olor, una
melodia reconstruimos un episodio completo de nuestra
vida) y evaluar la eficacia de recuperacion en términos de
relacion entre correlaciones de entrada y salida de la red.

Figura 7. Sistemas neuromarficos.

A fines de la década de 1980, Carver Mead desarrol
el Caltech, la primera retina de silicio, dando asi inicio
a los trabajos con los chips neuromorficos.

Sobre la base de lo que ocurria con el desempeiio de
las computadoras, que duplicaban su eficacia cada
dieciocho meses (segun la ley de Moore), en 1990
Mead predijo acertadamente que las computadoras
de aquel momento utilizarian diez millones de
veces mas energia (por unidad de instrucciéon)
comparadas con el cerebro (por activacion sinaptica).
Se propuso achicar esta brecha mediante la
construccion de circuitos microelectrénicos basados
en el funcionamiento del cerebro.

Mead logré emular el flujo de iones transmembrana
de las neuronas mediante el flujo de electrones
a través de canales en los transistores. Esta
observacion no es una sorpresa, ya que en ambos
casos activa las mismas fuerzas fisicas.

En nuestro caso, hicimos que esos chips fueran
programables al introducir un analogo de
canales de iones junto con conexiones sinapticas
reconfigurables.

2. El concepto de cognicion (del latin: cognoscere, "conocer") hace referencia a la facultad de los seres de procesar informacion a partir de la
percepcidn, el conocimiento adquirido y caracteristicas subjetivas que permiten valorar y considerar ciertos aspectos en detrimento de otros.
3. El término “chip” se refiere a un circuito integrado en una pastilla pequefia de silicio. Los chips son la base de la moderna electrénica.
4. El entrenamiento se refiere al aprendizaje que la red hace sobre la base de la presentacion de ejemplos. La red ajusta sus pesos
sinapticos hasta hacer eficaz el aprendizaje. En el modelo presentado, el entrenamiento se refiere a la presentacion de los diferentes
contextos que van a ser almacenados como memorias.

5. Por correlacion se entiende en estadistica la relacién que existe entre dos variables. En el modelo presentado, cada correlacién de
entrada o de salida indica qué grado de similitud existe entre el patron de memoria original y lo presentado (correlacion de entrada) o lo
rememorado (correlacion de salida). Las correlaciones se miden entre 0 y 1; existe correlacién perfecta en el caso del 1; cada vez que
una variable aumenta o disminuye, la otra la acompafia linealmente. En el caso de una correlacion 0, no existe relacion demostrable entre
las variables.



54 Rev. Hosp. Ital. B.Aires Vol. 29 N° 1, junio 2009

Se comparo entonces la disimilitud del ingreso (correlacion vivido). La figura 9 ilustra el concepto de eficacia de la re-
entre episodio incompleto-episidio vivido) con la similitud cuperacion. La figura 10 ilustra la eficacia del modelo de
del egreso (correlacion entre episodio recuperado-episodio hipocampo; como se puede observar, aun con una pobre

Figura 8. Simulacion del hipocampo a través de una ANN. Se observan los médulos modelizados con la escala correspondiente (nimero de
neuronas), las conexiones y la cantidad de sinapsis que hacen input en cada neurona receptora. La corteza entorrinal emite proyecciones
hacia el hipocampo portadoras de la informacion de todas las cortezas sensoriales, a la vez que recibe la informacion “construida” en
CAL1 para el restablecimiento de la informacion original durante la evocacién; el giro dentado remueve las redundancias en la informacién
recibida, es decir, procesa como diferente la informacién que se parece; CA3 almacena provisoriamente a la vez que construye un
episodio por recordar; CA1 recodifica las memorias almacenadas en CA3 y las asocia con la informacién original en la corteza entorrinal
(Weisz VI, Argibay PF. A putative role for neurogenesis in neuro-computational terms: inferences from a hippocampal model. Cognition.
2009;112(2):229-40.).

GD (1000 neuronas)
Remueve redundancia - I3

Figura 9. La eficacia de recuperacion de la informacidn introducida en el modelo de hipocampo se evalué relacionando dos correlaciones. La
correlacion de entrada (IC) representa el grado de similitud entre el episodio incompleto que se present6 a la red luego de su entrenamiento
(manzana partida) y el episodio completo almacenado (manzana completa). La correlacion de salida (OC) representa cuanto se parece
el episodio recuperado al realmente aprendido. Para hablar de eficiencia de recuperacion, la correlacion de salida debe ser mayor a la
correlacion de entrada; la relacion entre ellas es una medida de cuanto se recupera realmente del episodio original. En la figura, el drea
de la carita indica la regién en la cual debe trabajar la red para decir que es eficiente en la recuperacion de informacion.

Eficiencia
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correlacion de entrada (IC), r= 0.3, entre la presentacion
parcial y el patron original, la correlacion de salida (OC)
fue aceptable (r=0,55 entre lo recuperado y el original).

La figura 11 ilustra el rendimiento de la red en términos de
correlacion media de salida (Mean OC) versus el nimero
de patrones almacenados. Como se puede observar, hasta
100 patrones almacenados, la correlacion media de salida
esta por encima del 67%, valor medio de la correlacion
de entrada (Mean IC), indicando eficacia de recuperacion.

Figura 10. Eficacia del hipocampo implementado como ANN.
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La figura 12 ilustra la influencia de la neurogénesis en
términos de recuperacion de memoria. Como se puede
observar, en A se ve la influencia positiva y estadistica-
mente significativa sobre la recuperacion de las memorias
recientes, mientras que en B se observa que la neurogé-
nesis no es eficaz en términos de recuperacion de memo-
rias remotas.

HACIA MODELOS MAS PLAUSIBLES

Si bien los resultados presentados se obtuvieron con una
simulacion neurocomputacional plausible, esto es, similar
al hipocampo biolodgico, es de destacar que esta plausibili-
dad se da en términos de arquitectura de la red; es decir, se
respetaron las conexiones y se hizo una escala del nimero
de neuronas a valores basados en la literatura acerca de la
anatomia hipocampal. Sin embargo, las funciones mate-
maticas aplicadas son las corrientes en ANN, la conexion
entre la corteza entorrinal y el GD se modeliz6 con una red
competitiva, CA3 se implementd con una red asociativa y
CA3-CA1 también se simuld con una red competitiva. Es-
te tipo de redes esta tendiendo a ser reemplazado por redes
de neuronas en las que se simulan las propiedades electro-
fisiologicas de las neuronas bioldgicas. Los modelos son
mas complejos, pero sus resultados se aproximan a lo ob-
servado en condiciones experimentales sobre hipocampos
in vitro y experimentos animales. En este sentido, el gru-
po de Fred Gage del Salk Institute en California ha imple-
mentado recientemente un modelo de neurogénesis de alta
plausibilidad fisiologica observando que en su modelo la
neurogénesis actuaria de tres maneras:® las neuronas ain
inmaduras realizarian una integracion de patrones entre

Figura 11. Eficiencia de la red en términos de correlacion media de salida versus nimero de patrones almacenados.
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memorias aprendidas al mismo tiempo; la maduracion neu-
ronal intervendria en el patron temporal de las memorias, a
la vez que la red global obtenida con las nuevas neuronas
integradas en el GD codificarian para nuevas memorias en
contextos familiares, tratando diferencialmente los contex-
tos novedosos. De alguna manera nuestros resultados sobre
las memorias recuperadas de un patron temporal reciente
y novedoso son compatibles con el modelo de Gage. La
posibilidad de modelizar plausiblemente redes neuronales
cerebrales abre un camino de resultados impredecibles pe-
ro equiparables a los del gigantesco salto realizado por la
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fisica de los ultimos 100 afios. Sin embargo, la cautela se
impone y es justo decir que nuestros modelos son al fun-
cionamiento cerebral, lo que la fisica de Galileo a las leyes
de la naturaleza. El cambio conceptual no es despreciable si
tenemos en cuenta que lo logrado a partir de 1604 consistio
en una de las mayores rupturas epistemoldgicas que llega
hasta la fisica de nuestros dias y solo fue jaqueada por la
fisica cuantica de principios del siglo XX. La neurociencia
del siglo XXI esté pariendo a los Galileos y Newtons; con
suerte la del siglo XXII engendrara a los Planks, Einsteins
y Bohrs de la gran revolucion de las ciencias del cerebro.

Figura 12. Influencia de la neurogénesis sobre la recuperacion de las memorias almacenadas. A. Memoria reciente (Ultimas 10 memorias
episddicas de 20 ensayos). B. Memoria remota (primeras 10 memorias de 20 ensayos).

En sintesis, pareceria que, en la simulacién computacional presentada, la neurogénesis produciria un aumento en la capacidad hipocampal
para rememorar memorias recientes y disminuiria la capacidad de rememorar memorias antiguas.
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