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EL CONEXIONISMO: UN NEXO ENTRE LAS
NEUROCIENCIAS Y LAS CIENCIAS COGNITIVAS.

A. Caiio' y J.L. Luque?

RESUMEN

Se presenta el conexionismo como un marco comiin para la comunicacién entre
neurociencias y ciencias cognitivas. En primer lugar, se exponen los rasgos bdsicos de la
nueva metdfora del cerebro y cémo diferentes componentes de la cognicién, tales como la
representacién, la memoria y el aprendizaje, son considerados desde la perspectiva
conexionista. En segundo lugar, se discute Ja delimitacién del nivel de estudio y de explica-
cién propio de estos modelos. En este contexto, se distinguen dos estrategias: la
modelizacién inspirada y la restringida neuronalmente, revisindose ambas a la luz de la
cldsica divisién de los niveles de explicacién para las neurociencias propuesta por Marr. Por
tiltimo, se presenta la potenciacion a largo plazo (PLP) como un mecanismo de plasticidad
sindptica especialmente interesante, ya que la PLP parece adapatarse a los requisitos de la
regla de Hebb, que ha sido implementada con éxito en diferentes modelos conexionistas.

ABSTRACT

Connectionism as a common framework to neurosciences and cognitive sciences
is presented. Firstly, major characteristics of the new brain metaphor are exposed and
several cognition components, such as learning, memory and representation, are
considered within the connectionist view. Secondly, the boundaries of the study and
explanation level for these models are discussed. In this context, two strategies are
distinguished: neurally inspired and neurally constrained modelling, both being
considered within the explanation levels for neurosciences proposed by Marr. Lastly,
long term potentiation (LTP) is introduced as a specially interesting mechanism for
synaptic plasticity because LTD satisfies the Hebbian rule requirements, which has been
succesfully implemented in different connectionist models.

1 Departamento de Psicologia Bisica y Psicobiologia. Universidad de Mitlaga.
2 Departamento de Psicologia Evolutiva y de la Educacién. Universidad de Milaga.
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1. Introduccidén.

En los dltimos afios, viene produciéndose una convergencia de intereses entre
diferentes disciplinas en torno al funcionamiento y funciones del cerebro, tradicional-
mente objeto de estudio de neurobidlogos y psicélogos. Lingiiistas, filésofos,
informdticos, bioquimicos, e incluso fisicos y matemdrticos muestran en la actualidad su
interés por estos temas y con frecuencia integran equipos de investigacién
multidisciplinares sobre los mismos. El nuevo interés de estas disciplinas se ha produci-
do tanto por el impulso de su propio desarrollo interno como por la necesidad de
colaboracién ante ciertos problemas planteados. Dos buenos ejemplos de esta conver-
gencia interdisciplinar son las disciplinas integradas bajo la denominacién de ciencias
cognitivas o bajo la de neurociencias.

Tanto las ciencias cognitivas como las neurociencias han experimentado un espec-
tacular avance en los tltimos veinte afios, aunque siguiendo caminos distintos. Ultima-
mente, no obstante, se estd produciendo un acercamiento entre ambas, motivado por el
convencimiento de los neurocientificos de que el funcionamiento del sistema nervioso
no puede entenderse al margen del conocimiento de su capacidad funcional; y por el
interés de los clentificos de la cognicién en la arquitectura y dindmica del sistema
nervioso ante una doble evidencia. En primer lugar, la dificultad de sus modelos para
simular correctamente el comportamiento cognitivo humano, con sus sesgos y peculiari-
dades, y, en segundo lugar, la dificultad para construir sistemas de inteligencia artificial
tan potentes como el cerebro, incluso para determinadas tareas «simples» como por
ejemplo, la percepcidn o la toma de decisiones.

No hace mds de una década, si hubiéramos preguntado a un psicélogo cognitivo
qué validez tenfan sus hipétesis desde el punto de vista de los conocimientos sobre el
funcionamiento cerebral, seguramente su respuesta habria oscilado entre la perplejidad,
la indiferencia y hasta posiblemente el rechazo. Parecia entonces imposible que aquellos
modelos sobre los diferentes procesos cognitivos, implementados mediante las ya cldsi-
cas reglas de produccidn, encontrasen ningun tipo de correlato ficil y directo con el
funcionamiento del sistema nervioso. La Psicologia se ocupaba del soffware y los
neurobidlogos del hardware, un dualismo encubierto donde parecia imposible escoger
entre dos programas, funcionalmente equivalentes, que simulaban la misma tarea
cognitiva. La necesidad de encontrar un espacio comdn era patente.

Este mutuo interés y acercamiento ha encontrado un marco esperanzador en el
desarrollo de los modelos de procesamiento distribuido y paralelo (PDP) o modelos
conexionistas (Hinton y Anderson, 1981; McClelland, Rumelhart y cols., 1986;
Rumelhart, MClelland y cols., 1986). Asi, en esta encrucijada de interdisciplinariedad,
el conexionismo puede situarse como un nuevo puente entre las llamadas ciencias
cognitivas y las neurociencias.

No vamos a defender aqui que esta nueva perspectiva, que ha sido calificada por
algunos como un auténtico cambio de paradigma (Schneider, 1987), solucione todos
los problemas. Pero si, que la situacién ha cambiado al menos cualitativamente. Segura-
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mente, las formulaciones pioneras de McCulloch y Pitts (1943) sobre las propiedades
18gicas de las redes neuronales no encontraron una psicologia lo suficientemente madu-
ra. Seguramente, tenfa que ser desde el corazén mismo de las ciencias cognitivas, desde
donde se planteara este nuevo reto. En cualquier caso, este nuevo lenguaje comin ha
permitido, por ejemplo, a los neurobidlogos recordar la implausibilidad neuronal, al
menos en el momento actual, de cualquier modelo que utilice la propagacidn de errores
hacia atrds, o las limitaciones de la velocidad de procesamiento neuronal con respecto a
los componentes electrénicos, el conocido «programa de 100 pasos» (Feldman, 1985).

Es en este contexto de didlogo entre disciplinas, donde se inscribe este articulo.
Un nuevo contexto mds exigente, en el que la opinién de otras disciplinas ha de ser
tenida en cuenta, bien para hacer plausibles los modelos de procesamiento psicoldgico,
bien para interpretar la actividad neuronal e incluso orientar la buisqueda de nuevos
mecanismos de funcionamiento de nuestro sistema nervioso. No nos cabe la menor
duda de que nuestra actividad como cientificos se ha complicado ain mds, si cabe,
como tampoco nos cabe duda de lo apasionante que puede ser el camino por recorrer.

2. Arquitectura conexionista y arquitectura cerebral.

Un breve repaso a los supuestos fundamentales de los modelos conexionistas
ayudardn a ver la relacién entre éstos y la arquitectura propia del sistema nervioso. El
isomorfismo arquitectdnico que se aprecia tiene importantes implicaciones en el estudio
de los procesos cognitivos bdsicos y en el abordaje de estos procesos desde una perspecti-
va neurobiolégica. En este apartado vamos a describir muy brevemente la analogia entre
las redes neuronales y las auténticas redes de neuronas, haciendo especial énfasis sobre el
lugar que ocupan en ellas los conceptos bdsicos de la psicologia cognitiva: la representa-
cién, la memoria y el aprendizaje.

2.1. Caracteristicas generales de los modelos de procesamiento distribuido en paralels.

Segiin Rumelhart, Hinton y McClelland (1986) ocho son los principales aspectos
o elementos de cualquier modelo de procesamiento distribuido en paralelo:

. Un conjunto de unidades de procesamiento.

. Un estado de activacion.

. Una funcidn de salida para cada una de las unidades.
. Un patrén de conexidn entre las unidades.

N G0 N —

. Una regla de propagacidn para propagar la activacidén a través de la red de

conexiones.

6. Una regla de activacion que calcule nuevos niveles de activacién para cada
unidad a partir de las entradas que recibe de otras unidades y de su estado
previo de activacién.

7. Una regla de aprendizaje para modificar los patrones de conexién entre las
unidades como resultado de la experiencia.

8. Un ambiente dentro del que debe operar el sistema.
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La arquitectura comuin a cualquier modelo conexionista consiste en una multitud
de unidades conectadas entre si. Cada una de las unidades constituyen simples
procesadores con un estado de activacién determinado a las que llegan, por medio de las
conexiones, la informacién de otras unidades o del entorno y que mandan informacién,
a su vez, a otras unidades o al entorno. Con el conjunto de entradas que llega a una
unidad se realiza algin tipo de operacién -por ejemplo aditiva, aunque no necesaria-
mente- y el valor resultante en combinacién con el estado de activacién del momento
producen el nuevo estado de activacién, que es utilizado para producir un valor de
salida de la unidad. La unidad manda entonces un impulso de salida, que es una
funcién de su estado de activacion, a otras unidades por medio de las conexiones que las
unen. Un aspecto importante es que diferentes conexiones pueden tener diferentes
fuerzas, pesos, que son modificables port la experiencia, de modo que la entrada que le
llegue a una unidad depende ranto del estado de activacién de la unidad que manda la
senal como de la fuerza de la conexién entre las dos unidades. Asimismo, los pesos de las
conexiones entre unidades pueden ser positivos o negativos, de modo que una entrada
particular a una unidad puede colaborar a su estado de activacién excitdndola o

inhibiéndola, dependiendo del signo del peso.

La forma en que el patrén de conexiones se ve afectado por la estimulacién estd
regulado asimismo por un regla de propagacién y el grado en que este patrén cambia o se
modifica en funcién de esta actividad esta regulado por una regla de aprendizaje. Todos
estos elementos son definidos de distinta forma en funcién del ambiente de la tarea que
se pretenda simular. La regla de aprendizaje tiene una gran importancia en la
modelizacion conexionista, ya que de ella depende el ajuste de pesos entre las unidades
de la red y por tanto, la dindmica y el funcionamiento de la red. Sin ellas las redes
quedarian imposibilitadas para el aprendizaje.

De forma muy simplificada podemos decir que los estados por los que pasa una
red son calculados mediante la aplicacién de dlgebra lineal. Por ejemplo, las unidades de
entrada y salida de la red son representadas mediante vectores de activacién, mientras
que las interconexiones se representan con matrices. Los sucesivos estados de la red se
calculan mediante procedimientos de bondad de ajuste entre las restricciones previa-
mente establecidas en la red y las nuevas entradas de informacién.

2.2. La metdfora del cerebro.

Visto lo anterior, la analogfa con la estructura del sistema nervioso resulta inme-
diata: si a las unidades las llamamos neuronas y a las conexiones entre las unidades
sinapsis podrfamos estar hablando del sistema nervioso. Las neuronas pueden tener tasas
de descarga muy desiguales, que quedarfan representadas por el estado de activacién
diferente de las unidades de la red. Es mds, muchas veces la funcién de activacién en
cada unidad posee caracteristicas de umbral, por debajo del cual la unidad no propaga la
activacién. Esto podria tener igualmente su similitud en el sistema nervioso. Por ejem-
plo, en el umbral de despolarizacién necesario en la membrana neuronal para que en la
célula se produzca un impulso nervioso. Asimismo, las neuronas se influyen unas a otias
de manera muy diferente, dependiendo del tipo de sinapsis particular; ésta puede variar
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tanto en relacién a su fuerza como a su signo, pudiendo ser tanto excitatoria como
inhibitoria. El tipo de sinapsis particular queda representado en los modelos
conexionistas por los pesos de las conexiones. Estos pueden variar tanto en su valor
absoluto como en su signo. El valor absoluto estarfa representando la fuerza de la
conexidn sindptica; el signo indicar{a si la conexidn es excitatoria o inhibitoria.

En este tipo de redes, los patrones de activacién de las unidades van experimen-
tando cambios en el tiempo, como resultado de la actividad del sistema. La memoria y
la representacién ocupan un lugar comun: el patrén de conexiones entre las diferentes
unidades del sistema. El aprendizaje consiste en el cambio de las conexiones entre
unidades, y se produce como una consecuencia de la actividad de procesamiento del
sistema. La pauta que siguen las conexiones para cambiar sus pesos y, por tanto, la regla
por la que varfan las relaciones entre las unidades del sistema es la regla de aprendizaje.
El énfasis en esta metdfora lleva incluso a que estos modelos tengan un sinénimo en la
expresién red neuronal.

De este modo, el desarrollo de los modelos conexionistas abre una via de com-
prension sobre el modo en que habilidades cognitivas complejas pueden emerger de la
interaccién entre neuronas. Esta analogfa ha conducido, como ya hemos dicho, a un
abandono de la metdfora del ordenador, dominante en las Glimas décadas en psicologia
cognitiva, por la metdfora del cerebro como un modelo del funcionamiento mental

(Rumelhart, Hinton y McClelland, 1986).

3. Nivel de estudio de los modelos conexionistas.

Los modelos conexionistas, heredando los objetivos de las ciencias cognitivas,
tanto en la construccién de modelos del funcionamiento cognitivo humano y animal
(tradicionalmente objetivo de la psicologia cognitiva), como en la de modelos compe-
tentes sin los sesgos propios de la cognicién humana (tradicionalmente objerivo de la
inteligencia artificial), aportan originalidad en cuanto a su arquitectura, inspirada en el
sistema nervioso. Es el cambio radical que esta nueva arquitectura proporciona en
cuanto a la capacidad de procesamiento, unido a su plausibilidad bicldgica, lo que siria
al conexionismo en una posicién ventajosa respecto a la orientacién simbélica, domi-
nante en las ciencias cognitivas (véase, p. e., Bechtel y Abrahamsen, 1991). Asimismo,
su situacién, a caballo entre ciencias cognitivas y neurociencias, posibilita abordar los
problemas desde perspectivas tedricas y metodoldgicas diferentes y, lo mds importante,
facilita un marco y lenguaje comin entre disciplinas, permitiendo una comunicacién
que antes tenfa serias dificultades para establecerse.

Sin embargo, su situacién, sirviendo a multiples objetivos e intereses diferentes,
aunque sobre un mismo objeto de estudio, sitdan al conexionismo en una posicién
epistemoldgica dificil, cuyos objetivos no estdn siempre claramente definidos (véase p.c.,
Garcfa Madruga, 1992). Dos ejemplos de esto, son los llamados modelos simplificados y
modelos realistas del cerebro, ambos inspirados en la modelizacién conexionista, pero
con objetivos muy diferentes.




3.1. Modelos de cerebro simplificados y realistas.

Si desde el paradigma del procesamiento de informacién se ha hablado de metdfo-
ra dura 'y metdfora blanda, segin el grado de similaridad postulado entre mente y
ordenador, con los modelos conexionistas y la metdfora del cerebro ocurre algo pareci-
do. Por un lado, algunos investigadores defienden que la arquitectura cerebral es una
arquitectura Gtil para construir simulaciones de procesos cognitivos, y que es interesante
que un modelo que funcione correctamente posea tal parecido con el cerebro, pero lo
mds importante es que funcione bien, aunque para ello se tengan que sacrificar detalles
de la metdfora. Sin embargo, otros investigadores afirman que es un error desarrollar
modelos con redes de unidades y conexiones de las que se sabe positivamente que tienen
caracteristicas distintas a las neuronas y sinapsis, si con ellas pretendemos explicar los
procesos mentales producidos por nuestro cerebro.

Estas dos concepciones son frecuentemente conocidas como inspiradas y restringi-
das neuronalmente (Morris, 1989) o como modelos de cerebro simplificados y realistas
(Sejnowski, Koch y Churchland, 1988). La aproximacién restringida o realista en las
redes neuronales es mds reciente y va surgiendo como una respuesta que manifiesta el
rechazo de los neurobidlogos a la modelizacién simplificada. En los modelos realistas no
se usan reglas de aprendizaje como la propagacién hacia atrds o conexiones que puedan
pasar de ser excitatorias a ser inhibitorias, al no haberse encontrado fenémenos pareci-
dos en el sistema nervioso. Asimismo, intentan inclutr en la modelizacién caracterfsticas
neuronales que frecuentemente no son consideradas en las modelizaciones habituales,
como son la actividad de los canales de iones o la actividad de las enzimas en el proceso
de transmisién sindptica (Hawkins, 1989). Sin embargo, los modelos simplificados son
los mds habituales y los que han dado su actual popularidad al conexionismo. Los
desarrollados por Rumelhart, McClelland y el grupo de investigacién PDP se encuadran
entre estos tltimos.

El argumento bisico de los defensores de los modelos restringidos neuronalmente
lo expresa de forma contundente Crick (1989). Segin Crick, el escaso interés que los
psicdlogos, lingiiistas y demds interesados en las funciones mentales muestran en el
contenido real del cerebro se explica porque para ellos el cerebro es demasiado compli-
cado y dificil de comprender. Segtn ellos, se posee mucha y no muy clara informacién
respecto a los mecanismos de funcionamiento del cerebro y la labor es atin mds compli-
cada si se pretende relacionar esos mecanismos con los procesos cognitivos. Asi, si se
quieren construir modelos que reflejen con la mayor exactitud los procesos cognitivos
superiores resulta necesario desmarcarse de la complicacidn cerebral y hacer simplifica-
ciones. Este tltimo seria el argumento bdsico empleado por los defensores de los mode-
los simplificados de cerebro. Para Crick, este es un camino equivocado. Si el cerebro es
realmente tan complicado, nada claro se puede sacar respecto de su funcionamiento si se
estudia desde una aproximacién simplificada y de caja negra.

Hawkins (1989) rambién se sitiia en esta postura y sefiala varios aspectos por los
que una modelizacién restringida podria resultar de interés. En primer lugar, permitirfa
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una comprobacién a nivel fisiolégico de los supuestos de un determinado modelo,
haciendo asf de la simulacién algo mds que una modelizacién formal de procesos. Esto
permitiria un enriquecimiento mutuo entre la investigacion fisioldgica y la investigacion
cognitiva. La investigacién neurofisiolégica podria servirse de la modelizacién
conexionista como fuente generadora de hipdtesis, en busca de fendmenos sugeridos en
un determinado modelo. Por otro lado, en muchgs casos sélo la investigacion fisiolégica
puede decidir cudl de los diferentes modelos posibles con resultados similares es el mads
adecuado, resolviendo de este modo el problema de la equivalencia funcional segin la
plausibilidad bioldgica de los modelos. En segundo lugar, el sistema nervioso sigue
siendo para muchas rareas el dispositivo mds potente que se conoce. Asi, no resulta
extrafio que los modelos de redes neuronales hayan tenido éxito al usar procesamiento
en paralelo vy distribuido, el que realiza el sistema nervioso, y que este tipo de modelos
sea hoy extensamente utilizado en ingenierfa para realizar rareas con objetivos que nada
tienen que ver con el conocimiento del sistema nervioso. Entonces, ;por qué no copiar
también la estructura de la neurona, del funcionamiento sindprico o la arquitectura
concreta de diferentes dreas del cerebro?

La defensa bdsica de la utilizacién de modelos de cerebro simpliticados se realiza
desde la ciencia cognitiva. McClelland, Rumelhart y Hinton (1986) lo dejan claro en ¢l
capitulo introductorio a sus dos voldmenes: «Nasotros somos, después de todo, cientificos
cognitives, y los modelos PDP llegan a nosotros por razones psicoldgicas y de computacion.»
(p.11). Se trata de una cuestién de objetivos. No obstante, hay una gran diferencia entre
los modeladores de redes neuronales v otros cientificos cognitivos: los creadores de redes
neuronales, aun las simplificadas, dan una gran importancia al parecido de estas con el
sistema nervioso, mostrdndose sensibles —hasta el limite que permitan los criterios psico-
I6gicos y compuracionales— con la informacién proveniente de él (Rumelhart v
McClelland, 1986; Bechtel y Abrahamsen, 1991).

Hay otro argumento para defender la modelizacién simplificada, en el que no se
subordina el conocimiento del sistema nervioso a objetivos compuracionales. La idea
bdsica es que el sistema nervioso tiene multiples niveles de organizacién, cada uno con
sus propiedades, desde niveles muy moleculares hasta niveles mds molares, como el
estudio de las conexiones entre diferentes niicleos encefilicos. Cada uno de estos niveles
presenta un conjunto de propiedades particulares, de forma que los niveles superiores
pueden exhibir propiedades que no estén presentes en los niveles mds bajos. Estas
propiedades podrian ser mds ficilmente simulables en modelos simplificados que en
modelos realistas (Sejnowski, Koch y Churchland, 1988).

Aunque, en un principio, el panorama expuesto podrfa llevar a una asociacién
entre los defensores de los modelos realistas con una perspectiva en la que ocupe una
posicién preferente el nivel biolégico en oposicién al computacional en el estudio de los
fendmenos cognitivos, esto no seria exacto. En primer lugar, la defensa de modelos
simplificados es compatible con un tratamiento prioritario del estudio del sistema ner-
1050, como hemos expuesto (Sejnowski, Koch y Churchland, 1988). Segundo, incluso
+1 ol interés se centra en el estudio de los mecanismos cerebrales de plasticidad sindptica




implicados en los procesos de aprendizaje, para la correcta comprensién de estos meca-
nismos es necesario ¢l conocimiento de las diferentes formas de aprendizaje, ast como su
posible implementacion en diferentes arquitecturas neuronales (Morris, 1989; 1990). Es
necesario, dicho de otra manera, un abordaje complementario del fenémeno a un nivel

distinto al bioldgico, como expondremos en el siguiente apartado.

En un nivel distinto a los modelos simplificados v realistas podriamos situar a los
cientificos que, utilizando una arquitectura de procesamiento distribuida y en paralelo,
tienen como objetivo confeccionar sistemas inteligentes, utiles para algin propésito. con
independencia del grado de similaridad que tengan tanto con el funcionamiento del
cerebro, como con sus funciones. En este punto nos sumamos a las palabras de Crick:
«Construir una mdquina que funcione (como un ordenador en paralelo) es un problema de
ingenierin. La ingenieria estd, con frecuencia, basada en la ciencia, pero su objetivo es
diferente. Una buena obra de ingenieria es una miquina que haga algo vitil. Comprender el
cerebro es, por otro lado, un problema cientifico. El cerebro ha llegado hasta nosotros como el
producto de una larga evolucion. No estamos interesados en saber como podria funcionar,
sino cémo lo hace en realidad» (Crick, 1989, p. 132). Anadirfamos que los modelos tanto
simplificados como realistas tratan, a nuestro juicio, con problemas cientificos. Su inre-
rés estd en estudiar la relacion del cerebro con las funciones que de su funcionamiento

emergen.

En todo caso, v tanto en la versién simplificada como en la realista, existe una
colaboracién entre los modeladores de redes neuronales v los neurocientificos. Esta
colaboracién funciona en ambas direcciones v para situarla es il hacerlo en términos
de los niveles de explicacién que Marr (1982) postuld para las neurociencias.

3.2. Posicion de los modelos conexionistas en los niveles de explicacion de Marr para

lts netrociencias.

Marr {1982) defendio la existencia de tres niveles explicativos: compuracional,
algoritmico e implementacional. El nivel computacional hace referencia al tipo de fun-
cidén que un sistema de procesamiento de informacién tiene que realizar. En este nivel,
un ripo de tarea se caracteriza por su objetivo, la funcién que realiza, sin importar los
procesos. El nivel algorftmico es el que tiene que ver con los procesos. Una misma tarea
puede ser resuelta por diferentes procedimientos. Es este el nivel de discusion propio de
la psicologia (las diferentes teorfas explicativas de una tarea como el condicionamiento
cldsico, por ejemplo). Por dltimo, ¢l nivel implementacional hace referencia al sustrato
fisico sobre el que los algoritmos se llevan a cabo. En este nivel se situaria la
neurobiologfa. Estos tres niveles gozan de autonomia, aunque no de forma compleca.
Por cjemplo, aunque hay un nivel propio de discusion psicoldgico. hay restricciones
provenientes del nivel computacional (una teoria debe desempenar correctamente la
tuncién para la que ha sido pensada) ¢ implementacional (debe poder ser ejecutada por
nuestro cerebro). Aunque lo normal es que el debate cientifico se dé dentro de un nivel,
la comunicacién entre niveles es necesaria, pucs hay una relacion lgica v causal entre
ellos.



Los modelos conexionistas, en su formulacién mds extendida (Rumelhart,
McClelland y cols., 1986) se situarfan en el nivel algoritmico, aunque mds cercanos al
nivel implementacional que otras conceptualizaciones propias del nivel algoritmico,
como las que se desarrollaron con anterioridad desde el enfoque computacional de la
mente que impulsé la revolucién cognitiva. No obstante, los modelos desarrollados por
Rumelhart, McClelland y su equipo entrarfan dentro de los categorizados como mode-
los simplificados y, segtin se haga referencia a modelos simplificados o realistas, el nivel
implicado estard mds o menos cerca del nivel implementacional. En este sentido, los
modelos realistas estarfan tan comprometidos con el nivel implementacional como con
el algoritmico.

La colaboracidn entre los distintos niveles era vista por Marr como un elemento
imprescindible para el desarrollo de las neurociencias. Pensamos que esta colaboracién
encuentra un marco éptimo en los modelos conexionistas, que aportan un lenguaje
comun a los niveles algoritmico e implementacional. Entre los modelos PDP, sumidos
en el nivel algoritmico y la neurobiologfa de la cognicién, que representaria el nivel
implementacional, se encuentran los modelos realistas, que requieren un planteamiento
simultdneo del problema a ambos niveles.

El proceso por el que la comunicacién entre los diferentes niveles deberia produ-
cirse ha sido sugerido por Sejnowski (1986). En primer lugar, es necesario detectar las
variables importantes a los diferentes niveles; después, establecer con exactitud el
algoritmo por el que esas variables interactian; por ultimo, debe contrastarse experi-
mentalmente que los mecanismos postulados son los correctos. Esto tltimo implicaria
ranto a la investigacion en psicologia experimental como en neurobiologfa. La colabora-
cién entre los niveles algoritmicos ¢ implementacional a través de los modelos
conexionistas podria ir en las dos direcciones: el nivel algoritmico podria beneficiarse del
nivel implementacional y viceversa.

En ocasiones, desde el nivel implementacional se postula la implicacién que a
nivel computacional tienen determinados fenémenos. Este es el caso de algunos meca-
nismos bien conocidos a nivel bioldgico, como la cantidad de neurotransmisor liberado
por una neurona, en funcién de la entrada de iones de calcio en su botén terminal. Se
ha comprobado que un mecanismo tan simple como ése estd en la base de determinadas
formas de aprendizaje en organismos simples, lo que ha llevado a postular la existencia
de un alfabeto celular para el aprendizaje (Hawkins y Kandel, 1984). Es también el caso
de la muldtud de estudios que relacionan determinadas estructuras del sistema lfmbico,
como el hipocampo, con la memoria. La modelizacién conexionista podria ser un buen
método para poner a prueba esas hipdtesis y para conducir a una mayor
operacionalizacién las ideas formuladas a nivel cualitativo (véase p.e., Donegan, Gluck y
Thompson, 1989). Asimismo, mediante la urilizacién de modelos realistas, podrian
~‘mularse lesiones especificas imposibles de realizar en el tejido vivo, como la de sinapsis
concretas, e incluso canales idnicos.

Por tltimo, a un nivel mds general, el desarrollo de modelos conexionistas puede
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inspirar la investigacién neurobioldgica. Los algoritmos desarrollados por estos modelos
se basan en determinados supuestos sobre la naturaleza de las neuronas y sinapsis. Con
frecuencia se sabe que estos supuestos son falsos. Pero, también, con frecuencia simple-
mente no se conocen mecanismos similares en el sistema nervioso. En este sentido, los
modelos conexionistas estarfan proporcionando nuevas lineas de investigacién, al sugerir
diferentes maneras en que el sistema nervioso podrfa funcionar, derivando nuevas pre-

dicciones.

El nivel algoritmico también puede verse favorecido por el conocimiento prove-
niente del nivel implementacional. Con frecuencia, los modeladores se encuentran con
algoritmos alternativos para una misma funcién, que pueden ser implementados de
maneras deferentes. El conocimiento neurobioldgico, en este caso, debe decidir cudl de
las diferentes formas de implementacién es consistente con el funcionamiento del siste-
ma nervioso, para decidir, de este modo, cudl de los diferentes algoritmos es el adecua-
do. En esta misma linea, es posible que la capacidad de procesamiento del cerebro
dependa criticamente de caracteristicas peculiares de la transmisién de informacién
sindptica que queden fuera de los modelos habituales (simplificados). En este caso, la
informacién neurobiolégica serfa muy relevante para la creacién de redes neuronales
con capacidad explicativa para la cognicién humana y animal.

En definitiva, dentro de los niveles que Marr vislumbré para el esrudio de las
neurociencias, los modelos conexionistas ocupan una posicién importante entre los
niveles algoritmico e implementacional. De una u otra manera acercan a estos dos
niveles y se constituyen en un vehiculo de relacién entre ambos.

4. Un ejemplo 2 modo de conclusién.

Hemos preferido concluir con un ejemplo que ilustre el principal argumento de
este trabajo, este es, que la nueva perspectiva conexionista estd haciendo posible una
comunicacién productiva entre ciencias cognitivas y neurociencias. Vamos a hacerlo
atendiendo a uno de los puntos mds criticos en la analogfa entre redes neuronales y el
sisterna nervioso: la regla de aprendizaje. Existen diferentes reglas de aprendizaje utiliza-
das en la modelizacién conexionista. Las mds frecuentes son la regla de Hebb (Hebb,
1949) y la de Widrow-Hoft (1960), también conocida como regla de Rescorla-Wagner
o regla delta (Rescorla y Wagner, 1972; Sutton y Barto, 1981).

Desde la perspectiva neurobioldgica, se asume desde los trabajos de Ramén y
Cajal (1899} que las sinapsis son la base de la memoria y que la alteracién en la eficacia
de éstas la base del aprendizaje. Sin embargo, desde la perspectiva neurobioldgica, es
decir desde el nivel implementacional, la regla de aprendizaje plantea serios problemas.
No se conocen mecanismos de plasticidad sindptica en el cerebro con un funcionamien-
to similar a las reglas de aprendizaje que modifican la fuerza de las conexiones en los
modelos conexionistas (nivel algoritimico). No obsrante, recientemente se ha descubier-
to un mecanismo de plasticidad cuyo funcionamiento obedece a los requerimientos de
la regla de Hebb, la potenciacién a largo plazo (PLP).
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Nos interesa, en primer lugar, detenernos en la regla de Hebb, formulada original-
mente en 1949: «Cuando el axén de una célula A estd lo suficientemente cerca como para
excitar @ una célula B, y repetida o persistentemente participa en su excitacidn, tiene lugar
algiin proceso de crecimiento o cambio metabélico en una o ambas células, de manera que la
eficacia de A como una de las células que excita a B se incrementa». Aunque esta regla
estaba originalmente formulada en términos neurobioldgicos, hasta el conocimiento de
la PLP no habia recibido apoyo empirico, no habiéndose identificado ningtin mecanis-
mo similar en el sistema nervioso. Asi, su supervivencia hasta nuestros dfas ha dependi-
do mids de la buena aceptacién entre psicélogos y estudioso del aprendizaje del principio
funcional que en ella subyace que de su cercania a la realidad neuronal. De hecho, para
los psicélogos, la regla de Hebb es entendida como el fortalecimiento de la conexién
entre dos unidades como consecuencia de su activacién conjunta. Es, por tanto, el nivel
algoritmico el que ha permitido la pervivencia de la regla de Hebb. As{, su extrapolacién
a las redes neuronales ha sido inmediata, bajo un enunciado ligeramente diferente,
adaptado a la terminologifa conexionista, como por ejemplo: el peso de la conexidn entre
dos unidades puede incrementar o disminuir en proporcién directa al producto de sus
activaciones. Esto es representado por la funcion:

Ap . =Raa a,
u 1} H

donde el incremento de los pesos de conexién entre las unidades » e 7 seria igual al
producto de una constante que especifica la cantidad de aprendizaje por cada ensayo,
por la activacién de la unidad # y la activacién de la unidad 7 (Bechtel y Abrahamsen,

1991).

Ya hemos adelantado que recientemente se ha propuesto un candidaro a mecanis-
mo de plasticidad sindptica que modifica la fuerza de una sinapsis segin un patrén de
activacién similar al postulado por Hebb: la potenciacidn a largo plazo (Brown, Kairiss y
Keenan, 1990). Esta caraceristica de la PLP estd estrechamente ligada a un tipo de
receptores neuronales del neurotransmisor glutamato (receptores NMDA). La PLP po-
see, ademds, un conjunto de caracteristicas muy sugerentes para ser considerada como
un mecanismo de plasticidad sindptica implicado en los procesos de aprendizaje en el
cerebro de los vertebrados (Barnes, 1979; Berger, 1984; Barnes y McNaughton, 1985;
McNaughton y cols., 1986; Morris y cols., 1986; Skelton y cols., 1987).

Desde ¢l punto de vista de las relaciones entre el nivel algoritmico v el nivel
implementacional, no obstante, la mds llamativa de estas caracteristicas es que la pro-
duccién de PLP depende de que se produzca un potencial de accién en la neurona
presindptica al mismo tiempo que la despolarizacién de la neurona postsindptical.
_omo acabamos de describir, éste es un requerimiento bdsico de la regla de Hebb. Asi,
v PLP podria ser el mecanismo de plasticidad sindptica que acercara las redes
~curonales a las verdaderas redes de neuronas, alli donde en la merdfora se encuentran
s alejadas: en la regla de aprendizaje.

rotencial de accidn es el disparo de una neurona (presindprica). En la nevrona postsindptica, despolarizacion es
saalente aexciracion y la hiperpolarizacion a inhibicion.
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