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Resumen

Presentamos en este articulo una propuesta epistemolégica que denominamos
“estratégica”, a partir de un ejemplo especifico que es el impacto de los modelos de
redes neuronales en las ciencias del comportamiento. Iniciamos con la justificacién
filos6fica de tales modelos, la clasificacién de los mismos y su importancia actual
dentro de diversas disciplinas como la psicologia cognitiva, el anélisis experimental
del comportamiento, la etologia y la neurociencia comportamental. Finalmente,
cerramos con la descripcién de la red neuronal DYSTAL, como una muestra de la
confluencia de las estrategias descendente (psicologia) y ascendente (neuronciencia)
para la explicaci6n del aprendizaje asociativo.

Palabras clave: neurociencias, redes neuronales, epistemologia estratégica, apren-
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Abstract

In this paper we introduce an approach we are calling “strategic” epistemology,
using the specific example of the impact of neural network models on the behavioural
sciences. We begin with the philosophical justification of these models, their
classification and theirimportance in several disciplines, such as cognitive psychology,
experimental behaviour analysis, ethology and behavioural neuroscience. Finally, we
describe the DYSTAL neural network, an example of the confluence of the top-down
strategy (psychology) and the bottom-up strategy (neurosciences) in the explanation
of associative learning.

Key words: psychology, neurosciences, neural networks, strategic epistemology,
associative learning, DYSTAL.
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La psicologia, como cualquier otra cien-
cia, importa y exporta conceptos, modelos de
explicacin, estrategias metodoldgicas y de-
sarrollos tecnoldgicos, los cuales la enrique-
cen y complejizan, cambiando no sélo sus
desarrollos tedricos, metodolégicos y psico-
tecnoldgicos sino ademds las bases filoséficas
de la misma (Bunge, 1977 ; Bunge y Ardila,
1988 ; L6pez 1994, 1998). Asi, el uso de los
modelos de redes implica por 1o menos asu-
mir un conjunto de supuestos ontolégicos,
gnoseoldgicos y semdnticos, sobre el sistema
nervioso, sobre su comportamiento y sobre el
ambiente en el cual interactia.

Los modelos de redes sugieren una
ontologia organizada y estable, que incluye
un minimo de componentes (nodos, unida-
des de entrada, unidades ocultas y unidades
de salida) que se enlazan e integran y, a su
vez, permiten una forma de determinacién
estocdstica.

Estas caracteristicas ontolégicas tam-
bién implican una gnoseologia realista que
se orienta hacia la bisqueda de variables
estables (unidades que la componen) y va-
riables cambiantes (patrones de conexidn,
activacion e interaccion).

Tal gnoseologia hace uso de una seman-
tica ligada a conceptos derivados del campo
de la inteligencia artificial. Estos conceptos
se refieren al tipo y nimero de conexiones y
explicitan una intencionalidad predetermi-
nada (programada) por un maestro, el cual
delimita la orientacién, las posibilidades y el
alcance del aprendizaje (teleologia de lared,
ver Sejnowski y Smith-Churchland, 1989).

Los postulados iniciales tienen para la
psicologia una importancia trascendental
pues suponen que el comportamiento de or-
ganismos humanos o no humanos estd deter-
minado y puede ser estudiado y entendido a
partir de las variables fundamentales que lo
regulan. Es decir, los postulados filoséficos

implicitos hacen posible y necesario el uso
de modelos formales (matemdticos y esta-
disticos) para predecir el comportamiento
(Forero y Lopez, 1997).

Sin embargo, el uso de términos impor-
tados de la ingenieria produce nuevos pro-
blemas de interpretacién y de investigacion,
por cuanto los modelos no tienen la dindmi-
ca sensorial ni la complejidad en el procesa-
miento que tienen las redes biolégicas mas
simples.

Ahora bien, no sélo el dominio de las
caracteristicas, cualidades y propiedades
difiere de las redes biolégicas, sino que éstas
son potencialmente m4s flexibles en la me-
dida en que los artefactos simuladores tradi-
cionalmente aprenden bajo la predetermina-
cién de un programa externo a la red.

A estas novedades ontoldgicas, gnoseo-
16gicas y semdnticas se une una nueva con-
cepcién epistemoldgica que organiza y ex-
plica la importacién y exportacién de mode-
los entre disciplinas. Segin dicha epistemo-
logia, la realidad no se secciona en niveles
que aborda independientemente cada disci-
plina, sino que alrededor de cada problema
de investigacidn (en nuestro caso particular,
el comportamiento y el aprendizaje) conflu-
yen los aportes de diversas disciplinas que
comparten su objeto de estudio pero difieren
en su estrategia (Pérez-Acosta, 1997).

La epistemologia estratégica

La conclusién anterior surge de la pro-
puesta de epistemologfa estratégica plantea-
da por Staddon y Bueno (1991), que implica
una nueva perspectiva entre la disputa entre
neurociencia, neurocomputacion y psicolo-
gia. Tradicionalmente estas disciplinas han
sido radicales en lo que se refiere a su inde-
pendencia para abordar y explicar su objeto
de estudio. Estos radicalismos extremos se
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han aglutinado en dos peligrosas formas de
reduccionismo: molecular y molar (Rozo y
Pérez-Acosta, 1998).

Una de las més viejas y conocidas ver-
siones del reduccionismo molecular es la
reduccién a explicaciones de corte fisico
para fenémenos eminentemente psicolégi-
cos (Bunge, 1985). Ante este tipo de reduc-
cionismos siempre hemos estado prepara-
dos, ya que muy frecuentemente se nos ha
advertido de su presencia. Sin embargo, la
versién moderna de este reduccionismo, al
nivel neurobiolégico, ha tomado mucha
fuerza a partir de los grandes avances de la
neurociencia en la dltima década. Uno de sus
mds grandes exponentes es Francis Crick
(Crick, 1994 ; Horgan, 1994 ; Staddon y
Bueno, 1991), quien ha argumentado que las
neurociencias podréan explicar a cabalidad
todos los fenémenos y qué teorias prove-
nientes de la psicologia cognitiva o conduc-
tual son una pérdida de esfuerzos. Segitin
Crick, es sélo cuestién de tiempo para que la
psicologia y estudios de su tipo desaparez-
can, absorbidos por la neurociencia.

Por otro lado, al otro extremo del tal re-
duccionismo encontramos la versién molar,
que ha surgido dentro de la psicologia y que
conocemos como conductismo radical.
Para figuras como Skinner (1976), lo dnico
importante de estudiar era la conducta y
nada mds que ella deberfa ser cobijada por
la psicologia; procesos como el pensamien-
to se consideran como conducta verbal pri-
vada en funcién del ambiente. Bajo este
concepto se deberia obviar toda pretensién
de explicar la conducta mediante procesos
cognitivos y abandonar todo esfuerzo por
entender el sistema nervioso, ya que no nos
arrojaria ningdn conocimiento nuevo sobre
la conducta (Skinner, 1938, citado por
Staddon y Bueno, 1991). Este reduccionis-
mo, del cual nadie nos advirtid, remite toda

explicacién de la conducta a contingencias
ambientales.

Mientras que el reduccionismo molecu-
lar sustenta que toda explicacién del com-
portamiento s6lo se puede hallar dentro de
los procesos del sistema nervioso, dejando
de lado factores sociales y contextuales que
determinan la conducta humana y animal, el
reduccionismo molar sostiene que toda la
causalidad del comportamiento se halla en
variables ambientales (actualmente denomi-
nadas contextuales) y sus estimulos ; todo lo
que puede aportar el organismo como tal, el
procesamiento de esos estimulos, no tiene
ningun peso en la explicacién del comporta-
miento. Tanto un reduccionismo como el
otro, posiblemente sean igual de peligrosos
y muy poco heuristicos, por ello debemos
mirar opciones de entendimiento més am-
plias.

Laepistemologia estratégica es una idea
que surge a partir del planteamiento de
Staddon y Bueno (1991) segiin el cual para
encontrar modelos explicativos reales de
cualquier fenémeno, todo cientifico debe
tener en cuenta los aportes hechos desde di-
ferentes disciplinas, para el entendimiento
del mismo. Desde este punto de vista, las
disciplinas cientificas se convierten en estra-
tegias para la comprensién de diversos pro-
blemas. La realidad es lo suficientemente
compleja como para que sea dividida en ni-
veles que correspondan a ciencias particula-
res. Ninguna disciplina va a ser autosuficien-
te para abordar un fenémeno en su totalidad;
s6lo brindard una estrategia que necesaria-
mente debe ser complementada por el apor-
te de otras.

En el caso del aprendizaje y el compor-
tamiento, los aportes hechos por la psicolo-
gia y las neurociencias deben entenderse
como estrategias complementarias mds que
ciencias de niveles independientes. Bajo tal
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esquema la psicologia representaria una es-
trategia descendente, donde el estudio del
comportamiento inicia con el organismo
entero y su relacién con el ambiente para
terminar con las propiedades del sistema
nervioso. Al otro extremo, la neurociencia
representaria la estrategia ascendente que
empieza por el estudio de las neuronas y sus
sinapsis para terminar en el estudio de la
conducta del organismo entero en su contex-
to (Pérez-Acosta, 1997).

Los modelos de redes neuronales (como
productos de una nueva disciplina denomina-
da neurocomputacién) han provisto un puente
de comunicacién entre las dos estrategias ya
mencionadas, ya que han permitido, a través
de la simulacién por computador, fusionar el
conocimiento molar del comportamiento con
las bases biol6gicas del mismo. A continua-
cion, vamos a diferenciar las diferentes clases
de redes neuronales y el impacto que han te-
nido los modelos de redes neuronales en las
ciencias del comportamiento.

Clases de redes neuronales

Los modelos de redes neuronales han
tenido, a partir de la década de los ochenta,
un fuerte impacto en las ciencias del com-
portamiento y favoreci6 en éstas el surgi-
miento de nuevas corrientes basadas en los
supuestos filos6ficos examinados en las an-
teriores secciones. Una muestra significati-
vade tal influencia, en el caso de la psicolo-
gfa, fue la adjudicacién del Premio por Con-
tribucién Cientifica Distinguida que otorgé
la Asociacién Psicolégica Americana a Da-
vid Rummelhart y James L. McClelland,
durante la Convencién Anual en agosto de
1997. La principal obra de Rummelhart y
McClelland, en dos volimenes (Rum-
melhart y McClelland, 1986 ; Mc Clelland,
Rummelhart y el grupo PDP, 1986) introdu-

jo con fuerza a la psicologfa el concepto de
procesamiento distribuido en paralelo (PDP)
como modelo cognitivo.

No obstante, es importante discriminar
entre varios conceptos relacionados con re-
des neuronales. El presente articulo no sélo
hace referencia a las redes neuronales, en
general, sino a los modelos de redes neuro-
nales. Veamos a continuacién la definicién
de dichos conceptos :

Red neuronal biolégica: es la conexién
de varias neuronas biolégicas. El conjunto
de todas las redes neuronales bioldgicas con-
forman el sistema nervioso (incluido el cere-
bro). Su estructura y funcionamiento son
asuntos bésicos deinvestigacién en neuro-
ciencias. El descubrimiento del funciona-
miento en red del sistema nervioso fue pos-
terior al descubrimiento de la neurona por
Santiago Ramén y Cajal a comienzos del
presente siglo (Solso, 1995). Las ideas de
conexién y procesamiento distribuido en
neurociencias se deben especialmente a
Donald O. Hebb (1949) y se han comproba-
do con miiltiples técnicas que visualizan el
funcionamiento del cerebro, como las diver-
sas clases de tomogramas (ver Solso, 1995).

Red neuronal artificial: es un objeto o
maquina de naturaleza puramente fisica que
simula el funcionamiento de las redes
neuronales biolGgicas. Contiene elementos
interconectados que procesan de forma dis-
tribuida la informacién que les entra (input)
a diferencia de las tradicionales maquinas
que procesan informacién (computadores),
cuyo funcionamiento es secuencial. Son
herramientas tecnoldgicas creadas por inge-
nieros dedicados al campo de la inteligencia
artificial (Torres, Hernandez y Nifio, 1993).
Un ejemplo de ellas son los dispositivos de
reconocimiento de caras o de letras manus-
critas que ya hacen parte del mercado (ver
Hinton, 1992). Su gran meta, dificil pero no
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imposible, es simular el funcionamiento del
cerebro humano.

Modelos de redes neuronales: son es-
quemas, de naturaleza formal, cuyo funcio-
namiento se describe matematicamente me-
diante ecuaciones. Contiene unidades hipo-
téticas de entrada, ocultas y de salida,
interconectadas y con diferentes “pesos” de
conexion. Su objetivo es describir y explicar
el funcionamiento de procesos cognosciti-
vos tales como la percepcién, el aprendiza-
jey lamemoria (Rummelhart y McClelland,
1986). Han sido propuestos por cientificos y
psicélogos cognitivos como teoria del fun-
cionamiento general de la mente.

Redes neuronales y ciencias del
comportamiento

Los modelos de redes, ya diferenciados,
han entrado a diversas ciencias del comporta-
miento (como la psicologia, la etologia y la
economia) a competir con modelos tradicio-
nales, generando explicaciones alternativas.
A continuacién se presentan las disciplinas
mds influidas y las corrientes que han surgido:

Psicologia cognitiva : al interior del es-
tudio cientifico de los procesos cognosciti-
vos apareci6 desde hace ya mds de 40 afios la
metdfora del procesamiento de informacién
(Mayer, 1985). Pero la clase de procesa-
miento de los primeros modelos era secuen-
cial o lineal, como fue el caso del General
Problem Solver o Solucionador General de
Problemas creado por Herbert Simon y
Allen Newell (Newell, Simon y Shaw,
1958). Finalmente, esta clase de modelos,
presentados en forma de software, sirvieron
m4s para estimular que para simular los pro-
cesos humanos de solucién de problemas
(Newell y Simon, 1963).

Motivado por la prediccién limitada de
los modelos de procesamiento secuencial, se

conforma el grupo PDP (Procesamiento Dis-
tribuido en Paralelo), liderado por Mc
Clelland y Rummelhart (McClelland, Rum-
melhart y el grupo PDP, 1986). El grupo lan-
26 la hipétesis de que el procesamiento de
informacién humano no es secuencial sino
paralelo. Plantearon el modelo descrito ante-
riormente, conformado por unidades hipoté-
ticas interconectadas, la cuales conforman la
red. La informacién ambiental no sigue una
trayectoria lineal en lared sino que se distri-
buye a lo largo de las unidades, cuyos pesos
de conexién determinan la salida final. Esta
forma de ver el funcionamiento de la mente
ha dado lugar al llamado enfoque conexio-
nista de la psicologia cognitiva.

El grupo PDP publicé a lo largo de la
década pasada los resultados de varias simu-
laciones conexionistas de diversos procesos
psicolégicos: percepcion (McClelland y
Rummelhart, 1981), memoria (McClelland
y Rummelhart, 1985), lenguaje (Seidenberg
y McClelland, 1989) y hasta el desarrollo
cognitivo (McClelland y Jenkins, 1992).
Estas simulaciones han logrado un mejor
nivel predictivo que los modelos secuencia-
les y, por tanto, una amplia influencia en las
ciencias cognitivas.

Andlisis Experimental del Comporta-
miento. curiosamente, al interior de una dis-
ciplina ambientalista por naturaleza como la
fundada por B. F. Skinner, los modelos de
redes neuronales (esencialmente cognitivos)
han tenido cierta acogida. Ha sido principal-
mente John W. Donahoe (Donahoe, Burgos
y Palmer, 1993) quien se ha encargado de
difundir simulaciones de los procesos de
reforzamiento de la conducta, a través de
redes neurales adaptativas.

La aproximacién de Donahoe, inspirada
en la biologia evolutiva de Darwin, se deno-
mina seleccionismo. La explicacion selec-
cionista del comportamiento comprende una
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secuencia de tres pasos. 1. Variacion (proce-
so simulado directamente por la red), dada
por las caracteristicas morfolégicas y
comportamentales del individuo. 2. Selec-
cion ambiental de las caracteristicas que
conlleven a una mayor adaptacién (reflejada
en la retroalimentacién que recibe la red).
3. Retencion de las variaciones selecciona-

das a través de la herencia (la cual determi-
na la estructura de la red).

Los procesos de aprendizaje y condicio-
namiento, centrales dentro del analisis expe-
rimental del comportamiento, han sido si-
mulados con éxito por modelos de redes
neuronales. La figura 1 muestra claramente
el nivel de prediccién logrado por un mode-
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lo de red que simula el condicionamiento
cldsico compuesto (Kehoe, 1989).
Etologia: el estudio bioldgico del com-
portamiento tampoco fue ajeno ala influen-
cia de los modelos de redes neuronales. In-
cluso, la adopcidn de las redes neuronales en
la etologia ha permitido el surgimiento de la
neuroetologia (Beer, Ritzmann y McKen_na,
" 1993). Esta especialidad naci6 gracias al tra-
bajo conjunto de bidlogos e ingenieros inte-
resados en abstraer los principios del control
biolégico, fundamentales para las aplicacio-
nes en robdtica. Las especies simuladas en
neuroetologia han sido principalmente las
invertebradas teniendo en cuenta su aparente
sencillez. Mientras los biélogos compren-
den, através de la simulacién, cémo funcio-
nan los sistemas nerviosos mds simples (pe-
queiias redes neuronales) para controlar la
accion, los ingenieros crean robots cuyo

comportamiento es cada vez menos rigido.-

Neurociencia comportamental: Sibien
pareciera que a las neurociencias les basta
con estudiar de manera directa las neuronas
y las redes neuronales biolégicas, lo cierto es
que varios investigadores en este campo han
recurrido a una estrategia doble: el mapeo de
las redes biolégicas y la simulacién. Un caso
exitoso es el que se profundiza‘en la siguien-
te seccién: el aprendizaje asociativo de un
invertebrado, atacado desde dos flancos (ver
Rozo, 1995).

DYSTAL: una red explicativa del
condicionamiento clasico ’

Dentro de la neurociencia comporta-
mental, campo de innumerables descubri-
mientos y aplicaciones, una serie de investi-
gaciones se han centrado en conocer y expli-
car los procesos que subyacen al aprendiza-
je. Para ello se ha partido del conocimiento
de los mecanismos biol6gicos que gobiernan

el aprendizaje y la memoria en el Sistema
Nervioso (SN) de organismos mds simples
que el humano. De esta forma se logra eva-
dir, por el momento, los inmensos proble-
mas metodoldgicos y tecnolégicos que im-
plica el estudio del SN de animales comple-
jos, sin abandonar, no obstante, el conoci-
miento de los mecanismos moleculares que
se mantienen a través de la evolucién. En
esta linea de trabajo se ubican las investiga-
ciones del Dr. Daniel Alkon y sus colabora-
dores quienes han estudiado el comporta-
miento tanto de invertebrados, el caracol
marino Hermissenda, como de vertebrados,
las células del hipocampo del conejo (Ver
Alkon, 1979, 1984 y 1989; Crow y Alkon,
1980; Gutiérrez, 1994).

Alkon y cols. (1989 y 1991) han encontra-
do que en arreglos de condicionamiento clasi-

_ cotanto en el molusco Hermissenda, como en

las células del hipocampo del conejo, se produ-
cen cambios biofisicos, bioquimicos y estruc-
turales particularmente semejantes.

Cuando se condicioné al molusco a una
luz (EC), asoctada con la turbulencia del
agua (EI), se logré que disminuyera su des-
plazamiento hacia la luz, un estimulo origi-
nalmente atrayente (fototaxia) ya que signi-
ficaba el anuncio de la turbulencia, un esti-
mulo muy aversivo para el animal (Gutié-
rrez, 1994). Lo mismo sucedié al asociar en
el conejo un sonido (EC) con un estimulo
aversivo, un soplo de aire al ojo (EI): el so-
nido por si mismo se convirtié en un estimu-
lo muy molesto (Alkon, 1989).

Ya que el fenémeno es un aprendizaje
asociativo, seria obvio pensar que, a nivel
neural, debe existir un sitio de convergencia
donde los dos estimulos se asocien. Dicha
hipétesis parece ser cierta y para el Hermis-
senda ese lugar son los fotorreceptores tipo
B del ojo, mientras que para el conejo son las
células piramidales CA1 del hipocampo.
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En estos sitios de convergencia, luego de
la asociacién repetida de estimulos pareados,
se originan una serie de cambios persistentes
como: Aumento en la concentracién del i6n
calcio y del diacilglicerol (un segundo mensa-
jero) que causan el movimiento de la protei-
na kinasa dependiente del calcio (PKC) des-
de el citoplasma hasta lamembrana. Yaenla
membrana, la PKC, produce los cierres de los
canales del ién de potasio, disminuyendo el
flujo del mismo, lo que provoca una despola-
rizacién celular mayor, es decir, una facil
excitabilidad de la neurona. Todos estos cam-
bios acompaiian siempre la asociacién de es-
timulos sensoriales unidos por una coinciden-
cia temporal (Alkon, 1989).

El papel de la PKC parece ser muy rele-
vante y estd relacionado espacialmente con
la capacidad de memorizacién en el tiempo,
esto quiere decir que a medida que la memo-
ria se extiende en el tiempo (1 a 3 dias), los
niveles de enzimas (PKC) se mueven, como
ya dijimos, desde el cuerpo celular hasta la
membrana en la capa dendritica (Alkon et
al.,1991).

Con base en estos resultados, Alkon y
sus colaboradores han postulado una hipéte-
sis para el ailmacenamiento conocida como
«modelo de interacciones locales». Este
modelo parte del principio de que en el pro-
ceso de almacenamiento no necesita partici-
par toda la neurona, sino que la informacién
se procesa y almacena en pequefios compar-
timentos de las ramas dendriticas. El cuerpo
celular se activaria para desplazar la PKC a
este sitio; de este modo, si una asociacién
termina por instalarse en un compartimento
dendritico, se preservaria la especificidad
del almacenamiento de memoria, sin saturar
la capacidad de las células para guardar in-
formacidn adicional (Alkon, 1989).

A partir de estas conclusiones, Alkon
junto con neurocientificos e ingenieros, de-

cidieron con base en varios principios biolo-
gicos del aprendizaje implementar una red
neuronal artificial, laDYSTAL (Aprendiza-
je Asociativo Dindmicamente Estable), con
el fin de observar si exist{an ventajas en su
funcionamiento con respecto a redes neuro-
nales no bioldgicas (Alkon, 1989y Alkon et
al., 1991). Es importante aclarar que el uso
de lared DYSTAL, en este caso, es un claro
ejemplo de una herramienta metodolégica 'y
no un modelo tedrico.

Funcionamiento de la red DYSTAL

DYSTAL, como red neuronal biolégica,
parte de la hipétesis de que la seleccion na-
tural favorece la red que minimice la carga
computacional para optimizar el patrén de
reconocimiento y almacenamiento. Sigue
los siguientes principios (Rozo, 1995):

Primer principio: Se origina en el mode-
lo de interacciones locales y determina que
el peso de la interaccién sindptica se modifi-
calocalmente entre sefiales de entrada préxi-
mas, en funcién de la relacién temporal de
estas sefiales, asi como de la repeticién de las
mismas de forma sincronizada. Esto quiere
decir que la red no necesita modificar sus
pesos con base en la funcién de las sefiales
de salida ni con el algoritmo de retropropa-
gacion, siendo, no obstante, mucho més efi-
cazy econémica que las redes que si presen-
tan las anteriores caracteristicas.

Los puntos de interacciones locales que
simulan sitios especificos de las dendritas de
las neuronas se denominan “parches”. Como
se observa en la figura 2, los parches son
esenciales ya que en ellos se encuentran los
pesos asociados EC-El y en ellos se repre-
senta c6mo la neurona aprende. La sefial de
entrada (input) de cada parche se van com-
parando con el patrén, y aquél cuyo patrén
almacenado sea el mas parecido al input es el
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que finalmente transportard la sefial de sali-
da. Los parches, al encontrarse antes de la
neurona output, eliminan la salida como
determinante de correccion del error.
Regla de aprendizaje: El funcionamien-
to de DYSTAL depende de unaregla de co-
rrelacién de entradas que determina los cam-
bios de peso: el peso de una conexién cola-
teral con una neurona post-sindptica es
incrementado si y sélo si la colateral y las

Neurona
de salida

"Parche"
N°1

Entrada El

Entrada EC

Figura 2. Red con dos ECs de entrada para ilustrar el
concepto de parches. El parche #1 recibe una co-
nexi6n directa de las neuronas #2a y #2b; estd activo
cuando ambas neuronas estdn encendidas. El parche
#2 recibe una conexién indirecta de la neurona #2a y
una indirecta de la #2b; estd activo cuando ambas
neuronas estdn apagadas. El parche #3 recibe una
conexién directa de la neurona #2a y una indirecta de
laneurona #2b; estd activo cuando la neurona #2a estd
encendiday la neurona #2b esté apagada. El parche #4
recibe una conexién indirecta de la neurona #2a y una
directa de la neurona #2b; estd activo cuando la
neurona #2a estd apagada y la neurona #2b estd
encendida. El resultado neto de las seiales es inhibir
oexcitar alaneurona de salida dependiendo de si el EI
estd encendido o apagado cuando el parche estd activo
(Traduccién y adaptacién de la figura 6 de Alkon et
al., 1990, p. 368. Copyright, 1990 by Springer-Verlag.
Reproducido con permiso del autor principal).

conexiones de flujo directo que coinciden
sobre la misma neurona post-sindptica trans-
portan una sefial en dos momentos consecu-
tivos. El peso no se modifica si la conexién
colateral ha transportado una sefial dos veces
sucesivamente y las conexiones de flujo di-
recto en una misma neurona post-sindptica
no se han dado (ver figura 3). En sintesis,
andlogamente con las propiedades de las
neuronas biolégicas, las unidades de DY'S-
TAL son sensibles a las relaciones tempora-
les (Alkon et al., 1990).

Segundo principio: DYSTAL parte de la
capacidad de procesamiento de los organis-
mos vivos, que no sélo pueden almacenar un
patrén y recuperarlo posteriormente, sino
que también pueden representarlo en tiempo
real, comparando paralelamente la represen-

Pre-Sinaptica Post-Sinaptica

@

Neurona
1 = Neurona con conexién flujo directo

2 = Flujo directo o colateral
3 = Conexién Colateral Peso variable

Figura 3. Una ilustracién de la regla de aprendizaje de
lared DYSTAL. Lareglade aprendizaje no depende de
la historia de activacién de la neurona postsindptica.
Con el fin de incrementar el peso asociado a una
conexién colateral, tal conexién y todas las conexiones
de flujo directo que hagan sinapsis sobre el mismo
elemento deben transmitir la sefial en dos tiempos
consecutivos (Tiempo = ¢ - dt y tiempo = 1). Si se dan
dos sefiales seguidas sobre la conexién colateral, pero
no sobre las conexiones de flujo directo, entonces el
peso asociado con laconexién colateral permancerdsin
cambios. Bajo las demds combinaciones de circunstan-
cias, el peso asociado con la conexién colateral se
disminuye (Traduccién y adaptacién de la figura 3 de
Alkonetal., 1990,p.365. Copyright, 1990 by Springer-
Verlag. Reproducido con permiso del autor principal).
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tacién del patrén con los patrones que perci-
be del medio.

La representacién en tiempo real viaja
dentro de lared por la circulacion de paso o
caminos genéticamente establecidos. Lare-
cuperacién del recuerdo, por otro lado, cir-
cula por los caminos colaterales cuya efica-
cia funcional estd determinada por el apren-
dizaje (ver figura 4).

De esta forma, todo estimulo incondicio-
nado se halla representado por los caminos de
paso, que tienen un elevado peso de interac-
cién sindptica ya que permiten una rapida y
segura transmision de sefiales cuyo efecto
estd definido estereotipicamente. Estas vias
de flujo directo son distribuidas a lo largo de
la red artificial con pesos inicialmente altos.

El estimulo condicionado, como es ob-
vio, inicialmente, cuando no se ha pareado
con el EI, viaja también por los caminos de

Figura 4. Una ilustacién del campo receptivo de a,
un elemento neuronal con una conexién de flujo
directo (circulo relleno) y b, un elemento neuronal
sin una conexién de flujo directo (circulo vacio).
Note que para el campo receptivo del elemento con
la conexién de flujo directo, hay una y s6lo una
conexidn sindptica de flujo directo (linea gruesa) a
partir del centro del campo receptivo y varias co-
nexiones colaterales (lineas delgadas); en el campo
receptivo del elemento con conexiones colaterales
dnicamente, existen varias conexiones de flujo di-
recto (circulos rellenos) (Traduccién y adaptacién
de las Figuras 2a y 2b de Alkon et al., 1990, p. 365.
Copyright, 1990 by Springer-Verlag. Reproducido
con permiso del autor principal).

paso, pero en el momento en que el parea-
miento le da la capacidad a la red de prede-
cir al EI, empieza a circular por la vias cola-
terales. Los elementos de las vias colaterales
tienen interacciones que son inicialmente
minimas (poca transferencia de informacién
eficaz) y varian en la medida que se definen
las reglas de aprendizaje asociativo.

Tercer principio: Se refiere ala historia
temporal de las unidades de respuesta. Cuan-
do se logra el condicionamiento tanto en el
Hermissenda como en el conejo, los sitios de
convergenciaresponden a las sefiales asocia-
das de estimulos lo suficiente como para
presentar una despolarizacion residual (des-
pués de finalizar la presentacién de los esti-
mulos) que permanece y aumenta las si-
guientes respuestas de las células ante los
estimulos pareados.

Caracteristicas adicionales: Son algu-
nas caracteristicas que provienen del cono-
cimiento cldsico de los sistemas neuronales:

- La red estd organizada por niveles o
etapas y

- Lainhibicién se da entre elementos si-
tuados a cierta distancia. Como ya es cono-
cido, la inhibicién aumenta el contraste en-
tre sefiales recibidas, p. e., los limites entre
campos de estimulos visuales se definen
mejor entre neuronas vecinas.

Estas son, de forma general, las principa-
les caracteristicas que definen, lared DYS-
TAL, y son ala vez las que la hacen superior
a otras redes neuronales artificiales de disefio
no biolégico. Dos de las principales ventajas
asociadas alaDYSTAL son el escalamiento
lineal y la ausencia de maestro.

El escalamiento lineal es producto de las
interacciones locales que eliminan la salida
como un determinante del peso de conexidn.
Esta caracteristica permite acomodar un
nimero creciente de elementos sin deman-
dar del ordenador un potencial inalcanzable.
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En el comiin de las redes no biol6gicas,
como ya dijimos, cada elemento estd conec-
tado con todos los demds. As{, cuando el
nimero de elementos aumenta, crece expo-
nencialmente el nimero de interconexiones
entre éstos. Estas redes alcanzan el equili-
brio mediante un ajuste iterativo del peso de
las conexiones, lo que exige mds interaccio-
nes por elemento a medida que se elevan las
conexiones.

En DYSTAL, los pesos de las conexio-
nes no se comparan con un valor fijo, al con-
trario, se alcanza un equilibrio dindmico en
el que aumentos y disminuciones de peso,
ante la presentacién de un conjunto de patro-
nes, se igualan y no se producen cambios
netos de peso. Los cambios de peso, sin em-
bargo, pueden volverse irreversibles cuando
se supera un umbral de peso determinado.

Por tltimo la otra valiosa ventaja y dife-
rencia de DYSTAL con respecto a redes no
bioldgicas, es el aprendizaje del patrén sin
necesidad de un maestro. Con el nombre de
maestro se conoce comunmente una referen-
cia predeterminada que le permite a la red
disminuir errores a través de su comparacién
con esta referencia, por lo tanto, el sistema
no adquiere por si misma nueva informa-
ci6én. DYSTAL, en cambio, aprende el pa-
trén sin la programacién de la relacién de
entrada y salida, y como no depende de la
retropopagacién o minimizacién del error,
presenta el potencial para el verdadero apren-
dizaje biolégico en el que los patrones apren-
didos no necesitan ser anticipados y prepro-
gramados en la funcién del computador.

Aunque estas no son las tinicas ventajas
de DYSTAL con respecto a otras redes arti-
ficiales, son, sin lugar a dudas, suficiente-
mente notables para entender el alcance po-
tencial que ofrece la arquitectura biolégica
como base para la explicacién del reconoci-
miento de muchos otros patrones complejos

que se llevan a cabo en el cerebro del mami-
fero, e incluso del hombre.

Modelos como el DYSTAL se han desa-
rrollado para la explicacién de los procesos
subyacentes al comportamiento y han logra-
do actualmente un destacado impacto no
sélo al interior de las ciencias del comporta-
miento (incluyendo sus supuestos ontoldgi-
cos, gnoseoldgicos, semanticos y tecnologi-
cos) como ya hemos presentado, sino tam-
bién dentro de la misma ingenieria, donde la
inteligencia artificial retoma los avances de
lainvestigacién neurocientifica y psicolégi-
ca (Kehoe, 1989) para el perfeccionamiento
de redes artificiales que se acerquen cada vez
maés a los procesos humanos.
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