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I IMTRODUCCICN

Las simulaciones digiiales se han convertide en un recurso coda vez mas
utilizado en ciencia expberimental (Casti, 1997, tmmeche, 1991), incluyendo snire
elias, a las ciencias de la conducta. Estos experimenios imaginarios’, como
Dawkins {1982) ha llamado a ias simulaciones, sufren constantes ciagues por 10s
cientiticos experimeniales, quienes las acusan de ser poco reaistas. Pero de ahi o
imporiancia de utilizar experimenios de simutaciones con redes neuronales, para
poder alcanzar un nivel de entendimiento del fendmeno lo suficientemente
diversoy completo, teniendo en consideracion un mayor niumero de posipilidades
que, prebablemente, con organismos reales no seria posicle realizar.

Queda claro gue las simulaciones pueden ser realistas en algunos casos,
pero la ventaja precisamente es que pueden no serfo, sin perder por elic su
relevancia. Las simulaciones son ante fodo herramientas para pensar de manera
sistemdtica {ordenada, rigurosa, clora, precisa) acerca de algin fenomeno o
aspecio de la realidad. Tambien, son disposilivos que nus ayudan a explorar tas
implicaciones de una cierta teoria. Por Ultimo, en ocasiones representan la unic
herramienta de investigacion positie, debido a que la complejidad {y/o escala
espaciotemporal) del fenomeno de interés hace imposible un  estudio
experimental cantrolado (e.g., la evolucion de las especies, el origen y evolucidn
de galaxias, etc.).

Con base a las redes neuronales se han establecido modelos de que han
conseguido simular gran cantidad de fendmenos conductuales observados en

organismos reales. De enfre estos modelos cabe destacar el modelo propuesto

i "Thought experiments”, en inglés.



por Donahoe. Burgos v Palmer {1993}, gue en honer @ sus aulores nuede llamarse
Modelo DBP, el cual estd cobrando importancia dentro der andlisis de 1o
conducta por dos razeones principalmente. Por un lado, €s une de los pocos
modelos conductuales que ha podido simular con éxito una grar diversidad de
fenédmenos conductuales. En segundo lugar, es uno de los pocos modelos de
redes neuronales que no hace una distincion tedrica (aunque si operacional) entre
condicionamiento pavioviano {o respondiegnie) y condicionamienio operante.
Mds bien, propone una sintesis tedrica entre que aombos tipos de aprendizaje, a
diferencia de ofros modelos que hacen una distincion tedrica fojante entre
condicionamienio pavioviano {e.g., Schmajuk, Lam vy  Gray, 1996) vy
condicionamiento operante {e.g., Schmajuk y Thieme, 1992).

Un aspecto importante de esfe tipo de investigacion tiene que vor conia
plausibilidad conductual, es decir, la capacidad de un modelo para simular
fendomenos conductuales conocidos. B interés principal del presente trabajo se
centra sobre ko piausibilidad conductual del Modelo DBP. Un fendmeno conduclual
que aun no se ha intentade simular con el Modelo DBP es el llamado
“condicionamiento  confexiual”. Este fendmeno hao sido  estudiado  mds
frecuentemente en condicionamienfo pavioviano que en condicionamiento
operante {e. g.. Thomas, 1985). En lineas generales, podemos argumentar que fodo
aprendizaje ccurre en un contexfo, es decir, en un ambiente, ya que ninglin
estimulo o respuesta ocurre en un vacio estimulativo. Esta suposicion se aplica a
cualquier tipo de organismo y en todo fipo de condicionamiento. De ahi la
importancia del condicionamiento contextual dentro de o ciencia de la conducta.

En el caso de la investigacion experimental en condicionamiento, las luces o el pisc
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de la camara expermental, o incluso el nivel de ruido de fondo de as paredes de

dicha camara, actuan come estimulos contextuales (Balsam, 1985}
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Figura 1. Representacidn esquemalica de ka estruciura jerdrquica dei contexto en un experimento de
condicichamiento Pavicviano [fomado de Balsam, 1985, p. 2).

Si tenemos en cuenta un experimenio simple de condicionamienio
Pavioviano como el aue se ilustra en la Figura 1, al sujeto se le coloco dentre de
una camara experimental, que seria el contexto de aprendizaje. Posteriormente,
se presenta un estimuio condicicnado [EC) en el contexio de ka cdmara
expermental. El estimulo incondicionado (Ei}, a su vez, se le presenia en ei
contexto det EC. Después de un determinado numero de exposiciongs ¢ ambos
estimulos, ef EC evocard una respuesta condicionada [RC). Sin embargo, esta RC
no es Unicamente un indicador del efecto de la relacion EC-El. Si ese EC se
prueba en contextos distintos al contexto de entrenamiento, la fuerza de la RC se
verd significativamente disminuida. Por lo tanto, la efectividad del EC estd
modulada por tas relaciones contexto-Ef {e.g., Durlach, 1984; Gabriel, 1972;
McAliister y McAllister, 1965), asi como por las relaciones contexto-EC (e.g..
Rescorla, 1984) v por la potenciacion de las refaciones EC-El por el contexto {e.g..

Holland, 1983).



Hay muchas relaciches de  prmer  orden que influyen en e
comportamiente, pere lo mas dificit para las teorias asociacionistas es explicar
como un determinado estimulo puede confrolar una RC dependiendo de:
contexfc en ei que el EC ha sido apareado con el El, ya gque se ha demostrado
que una funcidn del contexto es modular los efectes de esa relacion. De ahi que
las tecrias contempordneas intenten dar cuenta de este tipo de control gjercido
por el confexio sobre g RC.

En el presente trabaje se intenta comprobar si el fendmeno del
condicionamienio coniextual puede ser simulado bao el modelo de redes
neuronaies DBP, con ef objelc de determinar la plausibiidad conductual de este
modelo, como parte integral del frabajo de modelamiento del comportamienio
desde una perspechiva biocenductual. Por ofro lado, vy de forma mas general,
este  trabajo  pretence  profundizar en el campo de las  simulacionss
computacionales con redes neuronales y simulaciones digitales de fendmenos

counductuaies,

1.1. PREGUNTA DE INVESTIGACION
La pregunta kdsica que ha guiado el presente frabajo es ia siguiente:
sPuede el Modelo DBP simular ef condicionamiento contfextual?

A continuacion se presentan los objetivos que se pretenden aicanzar con

este proyecto de investigacion.



1.2. OBIETIVG GENERAL

Aboncar al conocimiento de los alcances v limitaciones dal Modelc DBRP,
explorando el naneal que el contexto liene en el aprendizaje en redes neuronales

arfificiales.

1.3. OBJENVOS ESPECIFICOS

£} condicionamiento contextuat estd constituido por distintos fendmenos.
Como punfo de parfida, en el presente frabaje se tomardn en consideracion tres
de esos fendmenos, en términos de los cuates formularmos a continuacién 1os

objetivos especificos del mismo.

1.3.1. OBJENVO ESPECIFICO
Determinar si el Modelo DBP puede simular (a0 dependencia contextual del

condicionamienio pavloviano.

1.3.2. OBJENVO ESPECIAICO 2
Determinar si el Modelo DBP puede simular la inferferencia contextual del

condicionamiento pavloviano.

1.3.3. OBJETIVO ESPECIFICO 3
Determinar st el Modelo DBP puede simular ta facilitacion contextual del

condicionamiento pavioviano.



2. CONDICIONAMIENTO CONTEXTUAL

La modulacion contextual del aprencizaje se ha documeniado en pajaros.
roedores v primates (Balsam, 1985, También se ha observado fanto en
condicionamiento apetitivo como aversivo, asi como con estimulos inferoceptivos
y exteroceptivos {Overton, 1985). Todos los fenomenos bdsicos del aprendizaje
que se han esludiado {excitacion, inhibicién, exiincién, discriminacién) han
demostrado que estan modulados por las manipulaciones confextuales (Balsam,
1985). Ahora bien, scudles son las condiciones necesarias para gue un contexto
definido arbitranamente pueda ejercer una influencia sobre el aprendizaje v la
ejecuciéng Una condicion suficiente as que exista un reforzamiento diferenciat de
un EC por cambios en los estimulos confextuales. Las discriminaciones
contextuales componen estas condiciones tanto para {fos ECs como para &l
contexto, lo cudt se fustra tanto en procedimientos apetitivos como avernsivos, en
fos que un EC se refuerza o exiingue sdlo por la presencia de una caracteristica
distintiva, Bajo estas circunstancias, el contexto en el que se presenta el EC
determinard el nivel de ocurencia de una RC. En cambio, el reforzamiento
diferencial del EC en mds de un contexio parece no ser una condicidén necesaria
para el control contextual del ambiente.

Thomas {1985} y Medin y Reynolds {1985) mostraron evidencia para el
confrol contextual incluso cuando el EC y el contexio sdlo se han experimentado
juntos  durante las sesiones experimentales. No  obstanie, los  sujetos
expertmentaron otros contextos distintos al contexfo definido en las sesiones
experimentales, y de hecho, las cdmaras experimentales son a menudo

diferencialmente reforzadas: con respecto g los ofros contextos [(Balsam, 1984;
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mMmackintosh, 1977; Thomas, 1985). Puede ser que el reforzamiento diferencial de los
contextos o que la simple exposicidon a los cambios en el contexto sea una
condicion necesaria para censeguir el control por parte de los estimulos
confexfuales.

El contexto se puede definir con base en dos tipos de definiciones (Balsam,
1985}). Una de ellas es de tipo esfructural, y se refiere o todos los aspectos de un
ambiente experimental gue se presentan concurrenternente con un EC. H
contexto también puede ser definido funcionalmente, refiriéndose a los estimulos
que modulan el control ejercido por otfro estimulo.

Dentro de las teorias asociacionistas existen multiples explicaciones sobre
como el confexto puede modular el aprendizdje, que suponen distintos modelos
como el de competicidn, cemparativo, sumatorio, de recuperacion y de andlisis
de caracteristicas de la discriminacion. Segun los modelos de competicion, el
contexto compite con los estimulos por la fuerza asociativa {Rescoria y Wagner,
1972) o por la atencién {Mackintosh, 1975]. En este tipo de modelos, estimulos v
confexio son funcionalmente eguivalentes, de manera gue fa conducta
confrolada por el contexto puede interferir con la conducta controlada por un
estimulo {Balsam, 1984; Tomie, 1985).

SegUn los modelos comparativos, fas caracteristicas de los estimutos y el
contexfo pueden compararse con ofros contexfos para determinar el nivel de
aprendizaje. En un andlisis comprehensivo de 1os paradigmas de aprendizaje
animai, Gibbon y sus colegas (Gibbon, 1977; Gibbon y Balsam, 1981; Gibbon vy
Church, 1984} propusieron una tasa de comparacion de la demora global del

reforzamiento en un contexto con una tasa de demora local de reforzamiento
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subyacente a la ejecucion de la conducia aprendida. Cucnco esta tasa de
expeclativo excede un umbral, el sujeio responde. Por lo fento, tos sujetos
aprenden acerca de ambos, fanto estimuios como contexto, y la ejecucién esta
en funcion de la tasa de sus expectativas.

Segin los modelos sumaterics, el condicionamiento de las senales
contextuales podria sumarse con los valores asociativos de un EC v asi aumentar
la fuerza de la RC (Konorski, 1967). Esle fipo de sumacion del contexto y el valor
del EC ha servido para explicar la facilifacion de respuesta gue se ha encontrado
cuando un EC se prueba en un contexto asociado con el mismo El que se ha
utilizado para condicionar el EC {Bouton y Bolles, 1985; Miller y Schachiman, 1985;
Rescorla, Durlach y Grau, 1985).

Los modelos de recuperacion proponen que el contexto puede actuar
como ung sehal de recuperacion, ya que puede formar parte de una asociacion
entre otros estimulos y respuestas. La probabitidad de recuperacidn se ve influida,
en todo caso, por si el contexto de prueba es similar o no al contexto de
entrenamiento {Medin y Reynolds, 19895). El contexto puede servir también como
una senal de recuperacion para ofro tipo de relaciones, como por ejempio la
relacion EC-FI {Miller y Schachtman, 1985} o la relacion RC-EN {(Spear, Smith, Bryan,
Gordon, Timmons y Chiszar, 1980).

Otro tipo de modelos se basan en el andiisis de las caracteristicas de las
discriminaciones positivas y negativas de Holland (1983}, en las cuales se presenta
repetidamente un estimulo y se refuerza de manera ocasional y, por lo tanto, se
establecen las ocasiones en las que el estimulo se reforzard diferencialmente. En

este paradigma, especialmente cuando una caracteristica distintiva precede a



un estimuto comun, Ia caracteristica sirve para facilifar una relacion particular EC-
El. De manera similar, el conjunto de ccasinnes de un estimulo puede faciiitar unc
relacion instrumental RC-EiL Par o tanto, un estimule disciminativo realiza una
tuncidn contextudl en el sendido de que sefadla cudndo se efectia una relacion
particulor respuesta-reforzador (Medin y Reynolds, 1985; Overton, 1985; Thamas,
1985).

Teniendo en cuenta todos 1os modelos exisienies que explican tos efectos
gue el contexio tiene score el aprendizoje, existen dos estrategias generales para
evaluar dicho efecto. Una de ellos examina el efectfo de las manipulaciones
contextuales sobre el control ejercido por un EC o estimulo discriminativo. La otra
estrategia examina la adquisicion o mantenimiento de la conducio que estd
confrolada directamente porlos estimutos confextuales.

Una técnica es la prueba del carmbio de contexio?, en la gue se entrena df
sufeto en un contexto de entrenamiento vy se compara su ejecucién en dicho
contexto con 1o gjecucion en contextos de prueba que difieren en distintas
formas del contexte de entrenamientfo. En lineas generates, ia RC en un contexio
distinto at contexto de entrenamienfo disminuird [Archer, Sjodén v Nilson, 1985;
Medin v Reynolds, 1985; Miller y Schachtman. 1985; Nadel, Wiliner vy Kurz, 1985;
Overton, 1985). Segun las feorias asociacionisias, esta disminucion en la RC puede
ser un reflejo del nivel de control exciiatorio gjercidoe por un estimule {Thomas,
1985). La RC también estd modulada por la fuerza de la relacion entre el contexto
de prueba vy el El. Dicha relacidn a veces aumenta la fuerza de la RC (Bouton vy

Bolles, 1985; Rescorla, Duriach y Grau, 1985; Miller y Schachtman, 1985}, mientras

2 £n inglés, contexi-shift test
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que en ofras circunstancias reduce €l control excitatoric ejerc'do por un EC
{Kaplan y Hearst, 1985, Miller y Schachtman, 1985; Randich y Ross, 1985).

Oftra técnica es ia prueba de retardo, a fravés de o cual se examina el
condicionamiento de un EC seguido de senales confexiuales preentrenadas. Las
feorias asociacionistas asumen que un contexto condicionado previamente
interferirGd con la adquisicion subsiguiente en el aprendizaje (Rescorla y Wagner,
1972) y/o el nivel de gjecucion {Gibbon y Balsam, 1981).

Con la prueba de preferencia, ufilizada exclusivamente para estudiar
condicionamiento aversivo, se redliza una prueba de preferencia para diferentes
contextos donde se han experimentado distintas historias de entrenamiento. A los
sujetos se fes da a elegir entre permanecer en un .confexto preentrenado y ofro
contexfo no preentrenado (Bouton y Boltes, 1985, Odling-Smee, 1975; Randich v
Roch. 1985}, o entre dos contextos que han sido preentrenados de maneras
diferentes {Fanselow, 1980}. Los resultados de la prueba de preferencia revelan
diferencias en el aprendizaje sobre [os contextos. Por ejemplo, los sujetos prefieren
contextos en los que los choques eléctiicos estan precedidos por sefales o
aquellos contextos que no estan precedidos por senales {Bouton y Bolles, 1985;
Fanselow, 1980; Odling-Smee, 1975). Estas preferencias se han interpretado como
un reflejo de la fuerza de la relacidon entre contexto y El. Sin embargo, si asumimos
que tanto la relacidén del contexfo y el EC, asi como la relacién del EC y ef B,
pueden influir en la eleccidn final del sujeto, la prueba de preferencia nos indicard
Unicamente qué contexto es preferido por el sujeto, pero no fas razones.

La prueba de sumacion examina los efectos de presentar estimulos

contextuales sobre la conducta operante, v es uliizada en procedimientos de



respuesta emocional condicionada (REC). Distintos autores han argumentado
que cuando se produce uvn condicionamiento clasico aversivo en fa misma caja
experdmental gue fue uliizada pora un condicionamiento operanie apetifive, a
tosa de la respuesta puede servir como una prueba del condicionamiento
contextual {Baker, Mercier, Gabel y Baker, 1281). Presumiblemenie, el confexio
afecta ala tasa de respuesta de la misma maonera que un EC nominal 1o hace en
un procedimiento de REC. De hecho, cuando a los sujetos se les administran
sesiones de condicionamiento fuera de la linea base, el condicionamiento
confextual puede inferirse a partir de 1os efectos de la presentacion no reforzada
de sefiales contextuates sobre lo conducta operante (Patterson y Overmier, 1981).

Finaimente, ekis’ren técnicas que se centran en constatar la resistencia del
contexto al reforzomiento. Una de estas técnicas de medida del conhrol
contextual fue disedada por Tomie {1985}, segin la cual los sujetos se exponen
primeramente ¢ un procedimiento de preentrenamiento. En la siguiente fase ded
expernmenio se presenta un contexto preentrenado, que funcionalmente seria
como un EC empareiado con un El. Aqui, el condicionamiento contextual se
inflere a partir de la efectividad de la senal contextual precedente para actuar
como un EC. Los efectos de este procedimiento estdn modulados por el estado
asociativo de los senales contextudles gue permanecen durante (o fase de
prueba. Cuando el contexto de entrenamiento y el contexto de prueba son et
mismo, ta adguisicion de la RC se refarda, mieniras que un cambio de contexto
entre entrenamiento v prueba da lugar @ una facilitacion en fa adquisicion de la

RC.
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Con este tipo de pruebas se ha llegado a conocer de manera mdés precisa
fenémenos de condicionamiento contextual como la dependencia contexiual
del aprendizaje, la inferferencia contextual v la facilitacion contextual, gue
precisamente son el objeto de estudio en el presente tfrabajo. En términos
generales, las refaciones contexto-El  se  desarrollan  rdpidamente.  En
procedimientos de condicionamiento aversivo, el aprendizaje contextual se ha
demostrado jusio despues de unas cuantas presentaciones del El {Archer, Sjodén
y Nillson, 1985; Bouton y Bolles, 1985; Odling-Smee, 1975; Randich y Ross, 1985), asi
como después de un nimero pequeno de apareamientos EC-EI (McAllister,
McAllister y Benton, 1983).

En procedimientos de condicionamiento apetitivo se ha demostrado que
lais refaciones contexto-El se ferman rapidamente utitizando la prueba de retardo:
es mds, el aprendizaje contextual es rapido incluse cuando las presentaciones del
El estan precedidas por estimulos. Los efectos de estas relaciones parecen
mantenerse con el tiempo, como demuestra la continua influencia sobre 10s
niveles de ejecucion [Balsam, 1984; Balsam y Schwarlz, 1981; Durlach, 1984;
Randich y Lotordo, 1979; Randich y Ross, 1985; Rescorla, Durlach v Grau, 1985;
Tomie, 1985) v por los efectos de las manipulaciones contextuales después de un
enfrenamiento [Bouton y Bolles, 1985; Overton, 1985; Rescora, Durlach v Grau,
1985; Thomas, 1985},

Sobre la interferencia de las relaciones contexto-El con la RC, Rescorla y
Wagner {1972) postularon una relacion inversa entre el valor asociativo del
contexto y la fuerza de la RC. También existe evidencia empirica para afirmar que

las retaciones contexto-El pueden interferir con las relaciones EC-EI (Balsam, 1984;
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Baisam vy Schwartz, 1985; Durlach, 1984; Rescoria, Durlach y Grau, 1985, Tomie,
1981]. La mayoria de esfa evidencia proviene de estudios aue dernuesiran que lo
adquisicion de la RC se incrementa por un condicionamiente contexfual previo,
que los ensayos rasificados en el fiempo producen una adquisicion de la RC
sustancialmente mas ienta que los ensayos cspaciados, v que las presentaciones
dei El durante el infervaio enire ensayos tamicien interfiere con la adquisicion de (o
RC. Bl andlisis experimental de estos efectos indica gue la interferencia contextual
con la RC es e resultgdo tanto de mecanismos de aprendizgje como de
gjecucion (Balsam, 1985).

Segun los modelos asociacionistas, la naturdleza del aprendizaje que
subyace al efecto de interferencia del contexto puede ser de dos tipos. En uno de
allos, las relaciones contexto-Et bloguean la formacidn de relactones EC-El. Por
ofro lado, las relaciones contexto-El pueden cambiar la relgcion EC-RC.

En relacidon a la faciitacion contexiual, se ha demostrado que las
relaciones contexto-tl estan direciumente relacionadas con la fuerza de ia RC en
estudios que emplean una pruebo de contexto cambiante. Generaimente,
cuando un EC bien establecido se prueba en un contexto diferente del contexto
de enfrenamiento, se observa un decrementio en ta fuerza de la RC {Archer,
Sjodén y Nilsson, 1985; Durlach, 1984; Medin y Reynolds, 1985; Miller y Schachfrnan,
1985). Sin embargo, la fuerza de la RC es mayor en un contexto de prueba
asociado previamente con el £l que un contexto de prueba no asociado con el Ei
(Durtach, 1984; Gabiiel, 1972, McAllister y McAllister, 1965; Rescorla, Durlach vy

Grau, 1985).
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Modelos asociagcionistas como el Rescorla y Wagner {1972) v las
anroximaciones tedricas asociacionistas propuestas en Gibben y Balsam {1985)
dan cuenta del condicionamiento contextual en los términes detallados corn
anterioridad. En cambio, hay ofra aproximacion tedrica (mdés cercana a la
estructura y funcionamiento real de los organismos), que puede dar cuenta de ios
fenomenos de condicionamiento contextual que son objeto de estudio en el
presente frabgjo: esfamos hablando de 163 modelos conexionistas, que ulilizan
redes neuronales artificiales para tratar de comprender y explicar la conducta.
Mientras que para las teorias asociacionistas la base para el aprendizaje son las
asociaciones, las teorias de redes neurondles desarrollan  descripciones
mecanicistas gue implementan la idea psicoldgica de la asociacion, capturando

aspectos del procesamiento de informacion de las neuronas (Schmajuk, 1997).

3.  CONEXIONISMO

El Conexionismo es una filosofia de ia mente segin la cual los estados
mentales no son mds que estados cerebrales comiituidos por patrongs de
acfivaciones de grandes nUmeros de neuronas que se afectan unas a otfras en
virfud de estar coneciedos entre si. Las primeras resenas sobre el Conexionismo se
remontan a finales del siglo XIX y provienen de la neurofisiologia. Sin embargo,
autores como Hebb ({1949} impulsaron el desarrollo  det  Conexionismo,
cohcibiendo una unién enfre Psicologia y Fisiologia para dar cuenfa de un
modelo de aprendizaje: si un conjunto de neuronas conectadas entre si se
oc’rivoﬁ repetidamente, sus sinapsis aumentan su conductividad. O dicho de otro

modo: conjuntos de neuronas sincronicamente activadas tienden o organizarse
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en conjunios conectados. A dichos conjuntos, Hebb les llamo “asambleas
neuronales”. Estas ideas de Hebl han resultado particularmente fructiferas, v han
servido como base para redes neuronales propuestas por autores como Uttley
{1954).

Anterior a Hebb, el neurcfisidlogo Warren McCulloch v el matemdtico
Waller Pitts, quienes publicaron un articulo que tuvo mucha relevancia porque en
&l se concibid al cerebro como un organismo compuiacional (McCuiloch y Pitts,
1943), modelizaron matemaficamente la actividad de unidades de computacion
neuronal interconectadas en forma de redes, definidas o parfir de una
abstraccion de las propiedades fisioldgicas de las neuronas. Estas unidades solo
podian tener dos estados: activas {adguirian el vator de 1} o inactivas {cuyo vaior
era 0] y se afectaban unas a otras mediante conexiones con una cierta fusiza ©
peso constante. Las unidades podian verse afectadas por conexiones tanto
excitatoras como inhibitorias, de manera que si una unidad recibe sefales de
ofras unidades por medio de sinapsis excitatorias, estas sefiales se aiiaden
finealmente. Si el resultado de la suma supera ef valor de un umbrat, la unidad se
activa; en caso contrario, fa neurona permanece inactiva. Si unag unidad recibe
sefales g través de sinapsis inhibitorias, la unidad se inhibe con independencia del
vator de la suma de las sinapsis excitatorias. Este tipo de unidades recibieron el

nombre de unidades McCulloch-Pilts, v su regla de activacidn es la siguiente:

La neurona se activa {y por tanto, su salida F = 1} si la siguiente inecuacion es
verdadera:

Xy Wy + XoWarooe X Wi X W, > T

—
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O, en su forma compacta:

Z XJWJ =1

McCulloch v Pitts partieron del supuesio de que la actividad de cada
unidad representaba un enunciado 1égico. De esta forma, la activacion de un
umbral de entrada representaba una proposicion verdadera, mientras gue una
activacion de valor 0 representaba una proposicion falsa.

Sin embargo, las redes de McCulloch y Pitts resultan ser poco realistas v,
ademds, desde un punto de vista neurocientifico, era inverosimil que cada
neurona representara una preposicion logica. Otra de las criticas al modelo
McCulioch v Pitts es que se asumia que todas las sinapsis excitatorias eran
igualmente eficaces, vy las conexiones se esfablecian a mano (hand-wired) por un
agente externo al sistema y de acuerdo a un objelivo computacional muy
concreto. Posteriormente, Von Neumann {1956], mejord las redes McCulloch-Pitts
creando redes mds confiables, incluyendo para ello la redundancia. Mejoras
posienores a esta aportacion vinieron con las redes de Winograd-Cowan {1963).

Ofra fimitacion importanfe del modelo McCulloch-Pitts es que no incluye un
algoritmo para cambiar los pesos de las conexiones de manera automatica. Este
fipo de algoritmo se conoce como regla de aprendizaje, y representa un aspecio
central de todo sistema nervioso, a saber: su plasticidad. Ef frabajo de Rosenblatt
{1958, 1962} es relevante en este senfido. Rosenblatt defendio la importancia de
las redes neuronales para la computacion y de los metodos probabilisticos mas

que de tos métodos logicos en el uso de las redes, Gdemds de proponer una regla
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de aprendizaje basada en una mejora de la regla inicialmente propuesta por
Hebb. Al modelo resultante lo ltlamo Perceptron. Un Percepirdn podria estar
compuesto por una red con varias capas de neuronas, lamadas uvnidades de
umbral iogico [TLV} y basadas enlos neurondas de McCulloch y Pitts (1943).

La primera TLU fue propuesta ceme un modelo de retina, compuesto por
varias unidades distribuidas en forma de matriz bidimensional que registraban el
estimulo en forma de un determinade patrén de activacion. Esta capa inicial se
provectaba sobre la siguiente capa, llamada capa de asociacion. Las unidades
de esta capa de asociacion estaban conectadas parcialmente con las unidodes
de la capa de la reting. Por ofro lado. ta capa de asociacion se conectaba con la
capa de respuesia, donde se producia la respuesta de clasificacion. Las unidades
de esta capa de respuesta tenian un palrdn de conectividad similar a las de la
capa de asociacion. Para Rosenblatt, solamente una de las unidades de o capa
de respuesta podia activarse, debido o proceso de competicidon enfre ios
unidades de respuesta, técnica habiiualmente empleada en o compuiacion

neuronat {Figura 2).
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Figura 2. Ejemplo de un Percepiron simple (tomado de Cobos, 2005).
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Las unidades de la capa de ascciacion y de respuesta son unidades
l6gicas con umbral que pueden tomar dos posibles valores de activacion o de
salicda {1y 0, 0 bien | y -1}, en funcion de si la suma de [as senales de entrada
sobrepasa o no un determinado valor de umbral {la misma funcidn de activacion
del maodelo McCulloch-Pitts). La sefal de entrada que una unidad i recibe de otra
neurcna j es igual dl valor de salida de j multiplicado por el peso de la conexion
en la direccion j =2 P(if). De esta forma, la tarea que tenia que resolver la red era
la modificacion de los pesos de las conexiones entre las capos de asociacion y de
respuesta, de manera que, dado cualquier patrdon de entrenamiento, se activara
solo la unidad de respuesta correcta.

La regla de aprendizaje que disend Rosenblatt estaba basada en una
sefal correctora que actuaba ensayo a ensayo: en cada ensayo se infroducia un
patron de entrada en la retina de acuerdo con la forma de algin estimulo visual.
St la respuesta de |la red era correcta, no se preducian cambios en los pesos de
conexion. Sin embargo, si la respuesta de la red era incorrecta, se producian
cambios en los pesos de conexion entre las unidades de la capa de asociacion y
las unidades de [a capa de respuesta. Este Teorema de convergencia del
Perceptron, desarroflado formalmente con  posterioridad por Block (1962),
garantiza que la red se estabiliza en un patrén de pesos que logre separar
adecuadamente las distintas categorias de patrones de enfrada, siempre que

dichas categorias sean linealmente separables®:

3 Se dice que dos clases de patrones de enfradas son linealmente separables cuando, si los
representamos por puntos en un espacio, pedemos frazor una linea recta (o un plano si se frata de
tres dimensiones, o un hiperplano si se trata de mds) entre (os patrones de una clase y o de la ofra,
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APy=n"K 35
donde £, es ¢l incremento (o decremento) en el peso de la conexion entre las
unidades j e i; n es una constante que oscila entre Oy 1: s,y 5, son los valores de
salida de o unidad de respuesta iy de asociacion j, respectivamente; y K es la
senal de error, que oscila entre =1 y 0, en funcion de si la red emite una respuesta
errdneda o correcta, respectivomente (Cobos, 2005).

Rosenblalt {1958} entrend a perceptrones en distintas condiciones, v
demostréd que eran hdbiles en condiciones de ruido, generalizan lo aprendido @
patfrones nuevos, vy toleran muy bien tanto la falta de informacién como lesiones
{supresidon de unidades o de conexiones}. Sin embargo, los perceptrones
mostraban una serie de limitaciones, como detallaron Minsky y Papert (1969}, ya
que no podian resclver problemas perceptivos cuya estructura era la funcion OFEX
(O exclusive), asi como relaciones funcionales del estilo "mads pequeio que”,
"mds verde que”, etc.

Bernard Widrow y Marcial Hoff crearon una variante del Perceptrén y un
nuevo procedimiento de aprendizaje, conocido como la Regla Delta del
Aprendizaje {Widrow y Hoff, 1960). Su red recibié el nombre de ADALINE {por
“Adaptive linear neuron”, o neurona lineal adaptativa) y se diferenciaba del
Parceptron en el procedimiento de aprendizaje empleado. Sin embargo., los
Perceptrones y ADALINES elementales {los que constan sdlo de dos capas) tenian

serias limitaciones ya que no eran capaces de reconocer patrones sencillos.

Es en 10s anos ochenta cuando el Conexionismo empieza a tener un éxito

considerable, debido a la aparicion de “"Parallel Distibuted Processing:
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Explorations in the microesiructure of cognifion” {Rumelhart y McClelland, 1986).
donde se demuestra como las redes con mds de dos capas pueden solucionar las
objeciones matemdticas que tante limitaron el desarrollo en la investigacion de
redes neuronales. Mediante un algortmo de aprendizaje de retropropagacion
(Rumelhart, Hinton y Wiliams, 1986) se superaban esas dificultades que se le
presentaban a una red neuwronal de cara ¢ discriminar entre dos clases
linealmente no separables. La refropropagacion consiste en prepagar el error
hacia airas, es decir, desde la capa de salida hacia la capa de entrada,
pasandc por las capas ocultas intermedias v ajustando 1os pesos de las
conexiones con 2! fin de reduck dicho error. Hay distintas versiones o reglas del
algoritmo de retropropagacion y distintas arquitecturas conexionistas (aunque

todas ellas anterogradas) alas que pueden ser aplicados.

La descripcidén matemdatica del algoritmo de retropropagacion para redes
no recurrentes, con funcién de activacion sigmoidal v conectividad tctal entre

capas es la siguiente*:

1. Distribuir ateatoriamente los pesos de las conexiones.

2. Presentar un pairdn de entrada y calcular la salida.

3. Dada una unidad j-ésima de la capa de salida y unidades i-ésimas de Ia
capa oculta inmediatamente anterior, calcular la entrada total ponderada

y la salida o activacion de la misma.

4 Para mayor informacion, consultar Hinfon {1992}
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4. Una vez computadas las actividades de todas ias unidades de saiida se
calcula una estimacion del error, generalmente una funcion cuadratica de
los errores individuales cometidos por cada unidad, siendo cada rerror
individual £ la diferencia enire la salida deseada y la obienida

5. Computar la rapidez de variacion de! error al cambiar la activacidon de
cada unidad de salida

6. Computaor la rapidez de variacion del error al cambiar la entrada total que
recibe cada unidad de salida

7. Computar la rapidez de variacion del error al modificar un peso de la
conexion aferente a una unidad de salida

8. Conocido dicho valor del punto 7, se pueden usar distintas reglas para
modificar ese peso para reducir dicho error. Una de las primeras reglas que
aprovecho este algoritmo es la regla delta generdiizada, que calcula el
incremento a aplicar a un peso como una proporcion directa de la tasa de
variacion del error. Sin embargo, existen exfensiones a la regla delta
generalizada, como la regla DBD {delta-bar-delta) {Jordan, 1988) v ia regia
EDBD (extended delta-bar-deiia) (Minat y Wiliams, 1990}, Mientras que ta
regla DBD usa un coeficiente de aprendizaje propic y variable para cada

conexion, la regla EDBD ahade el momenfums a la regla DBD.

Sin embargo, el algoritmo de refropropagacion presenta ciertos problemas,
algunos referentes a su dudosa plausibilidad neurofisiolégica, y otros referentes a

ciertos aspectos computacionales, como los siguientes:

5 Coeficiente que determina la cantidad de cambio realizado sobre un peso (Rumelhart,
winton y Williams, 1986).
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Los resulfados dependen de los vclores iniciales de las conexiones, Fslo
hace que sea conveniente entrenar varias redes con distintos valores
iniciales y elegir la que mejor funcione.
A veces se requiere mucho tiempe para obtener solucionas sencillas: &l
tiempo de computo aumenta mucho al aumentar el tamafo de la red. Si
bien el volumen de cdiculo es proporcional al nimero total de conexiones,
en la préctica, al aumentar el tamarfio de la red, hacen falta mds ejemplos
de aprendizaje, y eso provoca un aumento mucho mayor dei tiempo de
aprendizaje. Para incrementar Ia velocidad de convergencia se han
desarrollado diferentes medificaciones del algoritmo.,
El empeoramiento en ef rendimiento del sistema, como consecuencia de g
incorporaciéon de nuevos ejemplos de aprendizaje.
La "pardlisis” sucede cuando los pesos quedan qjustadoes a vaiores muy
grandes, lo cual hace operar a las unidades de proceso con una
activacion muy proxima a 1, y por le tanto no se producen modificaciones
en los pesos {y por ende, el aprendizaje queda detenido). Por eso es
conveniente aleatorizar 10s pesos de las conexiones con valores peguenos.
Inestabilidad temporatl: si usamos un coeficiente de aprendizaje elevado,
se van o producir incrementos grandes en los peses, de manera que s
facll pasarse de incremento y tener que frafar de compensarlo en el
siguiente ciclo, de manera que se producirian oscilaciones continuas. Esto
se solucicna usando un coeficienfe pequeno, o, para no tener un
aprendizaje muy lento, modificar dicho coeficiente adaptativamente

[aumentaro si el error global disminuye, y disminuirlo en caso contrario).
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Bl problema de los minimos locales: el algoritmo de retropropagacion uso
una técnica por gradiente descendiente, esto significa que sigue la
superficie del error” siempre hacia abaojo, hasta alcanzar un minimo local,
pero no garantiza que se alcance una sclucion globalimente optima. Sin
embargo, se ha comprobado que el hecho de alcanzar minimos locales
no impide que se consigan resultados satisfactorios. Por otro lado, se han
desarrcllado métodos para solventar este problema, como el modo de
operacion asincrono o probabilistico. Podemos considerar el error como
una superficie lena de desniveles, si soltamos una pelota caerd en algun
valle, pero no necesariamente en el mas hondo, sino en el mds cercano
{un minimo local}. Una idea intuifiva para solucionar esto, seria aplicarle
cierta energia a esq superiicie agitandola o haciéndela vibrar, esto haria
saltar a la pelota de valle en valle, como de los valles mdas profundos es
mds dificil salir, tenderia a estar en valles cada ver mds profundos. Si
dejamos de agitar esa supetficie poco a poco, al final tendreinos la pelota
en el valle mas profundo de la superficie (ver Figura 3). Otras técnicas que
pueden ayudar a no caer en minimos iocales consisten en afadir cierto
nivel de rutdo a las modificaciones de (os pesos de las conexiones. Ofra
medida propuesta es aftadir ruido a las conexiones, pero esto es mas Uil
para darle robustez y aumentar la capacidad de generalizacion de la red.

Estas medidas, por contra, aumentan el tiempo de aprendizaje.
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Figura 3. Problema de los minimos focales,

La invencion y perfeccionamiento del algoritmo de retropropagacion dic
un gran impulso ai desarrollo del campo de las redes neuronales, debido a que
tiene un buen fundamento matemdatico v, a pesar de sus limitaciones, ha
expandido enormemente el rango de problemas donde se aplican las redes
nevronales, Es a partir de entonces cuando se suceden mullitud de
investigaciones, arficulos y congreses, tanto en los campos de la inteligencia
Artificial como en los de fta Psicologia, convirtiendose el Conexionismo en un
movimiento revolucionarno en el panorama de la ciencia cognitiva. En este
contexto se crean la Sociedad Europea de Redes Neuronales (ENNS) vy o
Sociedad Internacional de Redes Neuronales [INNS), que organizan congresos vy
reuniones anuales y editan revistas para la divulgacion de las investigaciones en
este campo de investigacion, entre las que destacan Neural Networks (revista
oficial de la Sociedad Internacional de Redes Neuronales); Network, Computation
in Neural System, Transactions on Neural Networks, Neural Networks Council,

Neural Computation e Infernational Journal of Neural Systems.

Tras este recorrido por la historia del Conexionismo, puede argumentarse que
Iris redes neuronaies son sistemas formados por una determinada cantidad de

elementos o neuronas artificiales conectadas entre si, capaces de procesar vy
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almacenar informacién, e influir unos en e estado de los ofros a través de esas
conexiones. £l Conexionismo considera adecuada la explicacion del fendmeno o
simular cuando fa red es capaz de redlizer, a partir del vector de entrada, 1os

distintos computos gue provocan la emision del vector de salida deseado.

Una red neuronal puede construirse de fres maneras:

e Fisicamente: como un sistema mecdanice, electrico, electronico, etc.

« Mafemdticamente; se desarrolla una descripcion matematica completa
de los elementos que la componen y sus relaciones

o Simulgciones: se desarrollan  programas  con  algun  lenguaje  de
programacion mediante computodora. Esta es la  alternativa mads

frecuente y es la que se utilizard en el cresente proyecto.

Dentro de las simulaciones, las caracteristicas presentes en la mayoria de
los modelos conexionistas son las siguientes:
1. La red neuronal es un conjunto de unidades de procesamiento muy

simples.

2. La arquitectura de una red neuronal se refiere a su organizacidn general, es
decir, al patrén de conexiones que la constituyen: redes de flujo directo,
redes recurrentes, redes de una, dos, tres o mds capas, redes con © sin

conexiones intracapa, efc.

3. Por las redes fluye una magnitud, llamada “activacién”, que es el
equivalente al impulso nervioso o potencial de accion y se expresa de

forma cuantitativa.,
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Las conexiones entre unidades tienen diferentes pesocs, gue representan el
grado en el gue una conexion es mdas o menos fuerte. Al igual que la

aclivacion, se expresa de manera cuanfitativa,

Los estimulos que afectan a las unidades de entrada se expresan,

igualmente, en términos cuantitativos.

El procesamiento y almacenamiento de la informacion se realiza de forma

paralela y distribuida.

Existen regias o funciones que computan la informacién en distintos niveles
del procesamiento (parala modificacion det nivel de activacion a partir de
las entradas. para la produccion de g salida a partir del nivel de

activacion, etc.).

Existen reglas o funciones de aprendizaje gue le permiten a la red modificar
los pesos de las conexiones para gjustar de modo cada vez mds perfecto
la informacion de entrada a la salida requerida. La modificacion de 1os

pesos de las conexiones s la base del aprendiraje.

La funcién de cada unidad o neurona consiste en realizar cdlculos con ias
entradas que reciben y producir la informacion gue envian o las unidades

con las que estén conectadas.

Las sefales de salida que emite la red se expresan en términos

cuantitativos.
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3.1. ELEMENTOS Y ORGANIZACION DE UNA RED NEURONAL
Exisfen distintos tfipos de redes neuronales, y todas ellas implican la
integracion de diversos elementos y formas de organizacion. Sin embargo, esias

redes neurondales ienen elementos comunes.

3.1.1. UNIDADES DE PROCESAMIENTO

Los elementos basicos de procesamiento de la informacion en el cerebro
son las neuronas; dado que los modelos conexionistas son modeios de inspiracion
bioldgica, o las unidades bdsicas encargadas del procesamienio en las redes
conexionistas se las llama habitualmente neuronas, aunque también podemos
encontrar en la literatura los términos "células”, "unidades”, “neuronas artificiales™,
“nodos”, “elementos de procesamiento” (PEs) o, sirmplemente, “elementos”. La
funcion de estas unidades fiene que ver fundamentaimente con la recepcion v
tratamiento de la informacion: [a neurona computa una funcion de transferencia
que asigna a cada patrén de valores de entrada un Unico valor de salida.

Estos valores que fluyen por la red reciben el nombre de activacion, v se
trata de un valor numerico que representa el grado de aciividad de cada
neurona en un momento dado. La funcion de transferencia es un vector de
entrada, un vector de activacion y un vector de salida, como se muestra en la

Figura 4.
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figura 4. Funcion de transferencia: una neurona artificial recibe conexiones aferentes v la funcidn de
transferencia computa su valer para emilic la aclivacidn, a través de las conexiones eferentes, a las
neuronas arfificiales con las gue esta conectado. Para un mayor detalls, ver la exposicion detailada
a continuacién,

o  Vector de enfrada: la neurona redliza un computo total de su entrada o
activacion a partir de las activaciones recibidas por cada conexidon
aferente {oj), ponderada por los pesos de cada conexion [y}, Asi,

net; = X 0j - wj;

» Vector de activacion: a parlir del resuttado de la funcion de entrada {rer;).
la neurona computa su propio y nuevo nivel de activacion a;. En los casos
mas simples se trata de una funcion lineal de nei; pero lo mas frecuente es
que se trate de funciones sigmoides, que capturan con mayor detalle v
realismo el funcionamiento de las neuronas del sistema nervioso. La

ecuacion tipicamente utilizada para estas funciones es:

ﬁ‘ =
J -t
I+

Esta ecuacién da lugar a la siguiente curva de activacion:
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Funcién Sigmoide

+ Vecftor de salida: el nivel de activacion dlcanzado por ung neurona se
transmite a las neuronas con las que esta conectada; en determinados
casos, la neurona computa una funcidn umbral, de manera que la salida

que estuviese dando anterioremente sélo se modifica si la activacion

excede el valor de dicho umbral.

3.1.2. ARQUITECTURA
La arquitectura de una red neuvronal consiste en la estructura que presenta
la red (Cobos, 2005). Para definir la arquitectura de una red., puede ser Ulil
distinguir fres niveles de andlisis {Maren, Harston y Pap, 1990): e! nivel de la
microestructura, el de la mesoestructura y el de la macroestructura. Mieniras que
el nivel de la microestructura hace referencia al procesamiento de fas neuronas,
los niveles de la mesoestructura vy la macroestructura aluden a la arquitectura

propiamente dicha.

En la mesoeasfructura se describe la estructura de ia red, la cual afecta de
manera crucial a las inferacciones que se dan entre distintas neuronas, asi como
al comportamiento y propiedades globales de la red. Por tanto, en este nivel de

andlisis se debe conocer cuantas capas tiene una red neurcnal, el niUmero de
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unidades que integran cada capa v el modo en el que esian conectadas las

neuronas.

Segin el numero de capas de una red neuronal, se distinguen redes sin
capas, donde todas ias neuronas son iguales desde un punto de vista estructural
(ver Figura 5). Se conocen como autoasociadores o redes completamente
recurrentes. Cuando la red tiene dos capas se llama red bicapa, v si el nUmero de

capas es superior @ dos, se denomina red multicapa (Cobos, 2005).

Segun ia direccion en la que se propaga la informacidn en la red, o la
dindmica de la misma, se conocen las redes de propagacion hacia delante,
donde la informacion séle se propaga desde la capa de entrada hacia la capa
de sdlida, y redes recurrentes © de propagacion hacia delante vy hacia defras,
donde ta informacion se propaga en ambos senfidos entre dos ¢ mds capas (ver
Figura 5). El que exista 0 no recurrencia en una red cambia enormemente su

comportamiento (Cobos, 2005).

Oftro caso especial de redes son las redes competifivas, gue incluyen capas
con conexiones laterales entre neuronas de una misma capa con el objetivo de

establecer una dindmica competitiva entre grupos de neuronas {Cobos, 2005).

b)

a) A
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Figura 5. Distintos tipos de estructuras de una red neuronal. @) autoascciodor o red complelamente
recurrente; b red multicapa con propagacion hacia delante; ¢/ red mullicapa con propagacion
hacia delante y con conexicones laterales inhibitorias en la capa intermedia; d) red multicapa
semirrecurente,

La tendencia que predomina en los modelos conexionistas, v en los
modelos computacionales en general, consiste en analizar un aspecto especifico
del procesamiento que tiene lugar en una tarea concreta. Si cada componente
involucrado en dicha tarea se concibe como una red con una arquitectura
propia, nos encontramos entonces con que el modelo de red neuronal se
muestra como una red de redes, y ahi estariamos hablando del nivel de la

macroestruciura.

Normaimente, la arguitectura de una red neurondl se define atendiendo
Unicamente a la microestructura y a la mesoestructura. La modificacion de uno
de estos aspectos generara una mulliplicidad de variaciones no sdlo en la
arquitectura, sino en el funcionamiento de la propia red neuronal. De ahi la
importancia de especificar los elementos de disefio arquitectdbnico de una red

neuronal.
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Una red neuronal tipica, exceptuando las redes de tipo Hopfield (1982) o
Kohonen [1982), consta de fres tipos de unidades: unidades de entrada, unidades

ocultas y unidades de salida.

3.1.2.1. UNIDADES DE ENTRADA
Estas unidades reciben informacion de fuentes externas a la propia red. Si
la red dispone de sensores (por ejemplo, un scanner), la informacién externa es
informacioén sensorial; si la red estd conectada con otras redes, las unidades de
entrada reciben datos de las salidas de las ofras redes; en ofros casos,
simplemente, las unidades de entrada reciben los datos que el usuario de la red

intfroduce manuaimente en la computadora.

3.1.2.2. UNIDADES QCULTAS

Aungue no todas las redes poseen este tipo de unidades © neurcnas, ias
redes minimamente sofisticadas las incluyen (e.g. refropropagacién). Estas
neuronas no tienen una relacion directa ni con la informacion de entrada ni con
la de salida, por lo que no son visibles al ambiente exterior a la red (de ahi su
nombre}. Su funcidén es mediar la sefial de entrada vy la de salida, procesando a
informacién en niveles mds complejos, ya sea directamente de las unidades de
enfrada o de otras unidades ocultas, vy fransmitirla ya sea a ofras unidades ocultas

o directamente g las unidades de salida.



3.1.2.3. UNIDADES DE SALIDA

Estas unidades emiten las senales o informacion al exterior de 1o red, es
decir, emiten la respuesta del sisterna. Sila red dispone de conexiones corn
sisternas motores (por ejlemplo, robots) su respuestia serd la intervencion en el
mundo fisico; si la red estd conectada con ofras redes, su respuesta serdin datos
de entrada para estas oltimas redes; y si, simplemente, son redes que utllizamos en
nuestra computadora, las unidades de salida arrojan datos al usuario de la red
para su posterior andilisis.

En la Figura 6 se pueden observar los distintos tipos de unidades de una red

neuronal, asi como su distribucion en capas.

Irterconexiones

Capa de entrada Capas ocullas Capa de salida

Figura 6. Arquileciura de una red neuronal: se observa la orgenizacion en capas (de izguierda
derecha, la copa de entrado, las capas ocullas y por Ultimo, la capa de salida). Cada circulo
representa una neurona arfificial y las Ineas que los unen representan conexiones entre dichas
neuronas. La informacidn fluye de izquierda a derecha,
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3.1.3. FUNCIONAMIENTO

Como se vio en el apartado 3.1.2., el nivel de la microestructura hace
reterencia al procesamiento de las neuronas, (as cucles realizan principalmente,

las siguientes operaciones:

« Intcgrocion de las entradas procedentes de ofras unidades: suele ser un
sumatorio de cada uno de las enfradas individuales. A su vez, cadd
entrada individual es el resulfado de mulliplicar el valor de la senal de
salida de la neurona emisora por el peso de su conexion con la neurona
receptora. Este es el modo mds generdlizado en los modelos de redes

neuronales, aunque hay otras formas de integrar las entradas.

» Cdlculo del valor de activacion vy su fransmisidn a ofras unidades: el valor
de actlivacion es el resultado de aplicar una funcién de transferencia sobre
la entrada nefa, que es la sefial integrada de activacion, como se ha visto
anteriormente. La eleccidn de la funcidn de activacién puede afectar de
manera drastica a lo que una red neuronal es capaz de computar, asi
como a sus propiedades {Cobos, 2005). Asi, podemos encontrar funciones

de activacion lineales, logicas, sigmoides, etc.

o Computo de la regla de aprendizaje: existe una infinidad de reglas de
aprendizaje, que de manera somera se dividen en reglas de aprendizaje
supervisado y no supervisado. La regla de aprendizgje influye en lo que la

red puede computar y en sus propiedades.
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En las redes neuronales se dice que la red aprende cuando es capaz de
ofrecer, ante un determinado patron de enfrada, ef correspondiente patrdn de
salida, por medio de una modificacion de uno o mds de (os pesos de sus
conexiones. £sta capacidad para emparejar adecuadamente los vectores de
entrada y los vectores de salida se consigue mediante la modificacion de los
patrones de conexion. Las redes neuwronales biologicas  realizan  estas

modificaciones medianie, al menos, los siguientes procedimientos:
1. el desarrollo de nuevas conexiones;
2. la pérdida de las conexiones existentes;

3. la modificacion de la fuerza de las conexiones que ya existen.
Los aspectos 1 y 2 han sido poco tratados en el marco de las redes nevronales
conexionistas. De todos modoes, pueden considerarse como un caso especial de
3, puesio que el cambio de la fuerza de conexidn de cero a algun otro valor, sea
positivo o negativo, tiene un efecto similar al hecho de desarrciiarse una nueva
conexion; vy, a la inversa, siempre que se modifique la fuerza de conexidn
situandocla en cero es como si se perdiese una conexion existente. En definitivao, el
aprendizaje en las redes conexionistas consiste en la modificacion de los pesos de
las conexiones; |las reglas de aprendizaje no son otra cosa que procedimientos
para cambiar estos pesos, de manera tal que la salida de la red se adecue a las
exigencias de su ambiente. Para ello, los modelo de redes neuronales incorporan
alguna regla de aprendizaje, a traves de la cual se actualizan los pesos a lo [argo

del proceso de entrenamiento (a excepcidn del modelo McCulloch vy Pitts, 1943,
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Existen tres tipos principales de reglas de aprendizaje, a saber: aprendizaje
supervisado, no supervisado y reforzado. Los modelos de redes neuronales
basados en aprendizaje supervisado mas representativos son el Percepirdn
[Rosenblat, 1958), la regla della de Widrow y Hoff (1960), las redes de
retropropagacion (Rummelhart v McClelland, 1986}, redes de conirapropagacion
(Freeman y Skapura, 1991) y Maguinas de Bottzmann (Freeman vy Skapura, 1991}
En esta modalidad de aprendizaje existe un agente externo (supervisor o maestro)
gue confrola el proceso de aprendizaje de la red. La red debe relacionar dos
fendmenos (X e Y) mediante ta presentacion de un conjunto de ejemplos (x1, y1),
(x2, y2)..... [xn, yn)], de manera que &l ajuste de los pesos se desarrolle evaluando
el funcionamiento general de la red hasta lograr una salida deseada anfe una
configuracion de patrones de entrada predeterminados. Se presenta a lg red una
enfrada X v la red produce una salida. Si esta salida no coincide con la salida
esperada, debe calcular un error de salida, y proceder a la modificacion de o
pesos utilizando alguna regla de aprendizaje con la findlidad de aproximar la
salida obtenida o la salida deseada. Tras esta modificacion se presenta el
siguiente patrén de entrada y se procede de la misma manera. Cuando se
termina con ¢t Ultimo patidén, se empieza de nuevo, debido a que los pesos se
han modificado vy es preciso comprobar que la red responde adecuadamente. A
cada uno de ios pasos completos del juego de ensayo se le llama ciclo;
dependiendo de los enfradas v las salidas esperadas, serdn precisos pocos o
muchos ciclos para el aprendizaje. La fase de aprendizaje termina cuando 1os
pesos se estabilizan o convergen en unos valores oplimos. En este caso ta red

consigue responder correctamente a todas las presentaciones de los patrones de
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entrada. Aungue el ideal de aprendizaje es el 100% de aciertos, se considera que
el aprendizaje concluye cuando se minimizan razonablemente los errores ante el

conjunto de ejemplos presentados.

Por lo tanto, en el aprendizaje supervisado, el entrenamiento de la red
consiste en una evaluacion de la salida actual que la red emite ante un patrén
de entrada determinado, y su comparacion con la salida gue la red deberia
presentor ante esta entrada. La diferencio entre la salida obtenida v la salida
deseada se utiliza para calcular el ajuste que debe darse al interior de la red en
cada uno de los pesos de conexiones, con la finalidad de obtener la salida mas

adecuada al patrén de entrada.

En conclusion, se considera que un proceso de aprendizaje supervisado en
una red neurcnat ha tenido éxito cuando el gjuste de pesos, realizade a partir de
un conjunto de ejemplos, le permite un desempeho optimo ante problemas
andalogos a los ejemplificados, aunque nunca se hayan infreducido en el sistermna
con anterioridad. De ahi que una caracteristica de las redes neuronales basadas
en el aprendizgje supervisado sea su capacidad para generalizar fos aprendizajes

previamente logrados.

Por ofro lado, 1os modelos de redes neuronales basados en aprendizaje no
supervisado mas representativos son las de Redes de Hopfield {Hopfield, 1982),
Mapas auto-aseciativos de Kohonen {Kohonen, 1982} v Mapas auto-asoctativos
bidimensionales de Kohonen ({Kaski, 1997). En este fipo de aprendizaje se
modifican los scsos sindpticos en funcidn de una correccion de la salida de ta
red. Con este tipo de aprendizaje se busca que la red se autoorganice y

encuentre por si misma caracteristicas, regularidades, correlaciones o categorias
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en los datos de entrada. En el aprendizaje no supervisado es necesarno
presentar un mayor numero de patrones de entrada y utilizar reglas  de
aprendizaje distintas alas que nos sirven para el caso del aprendizole supervisado;
ademds las arquitecturas de las redes suelen ser distintas (por ejemplio, muchas de
ellas tienen dos capas}. E calculo que redliza la red entre los datos de entrada y
los de salida se puede realizar de diversas maneras, desde las mas simples
basados en g distancia de Hammingé hasta ofros mdas complejos [Skapura, 1995:

Maravall Gomez-Allende, 1994).

Los modelos de redes newuronales basados en aprendizaje  por
reforzamiento mas representativos son “Lineqr—reword penalfy” o LRP de Narendra
y Tathacher en 1974, (Hilera y Martinez, 2000}, " Associative Reward-Penalty” ARP
(Barto y Anandan, 1985] y Adaptative Heuristic Critic, presentado por Barton,
Sutton y Anderson en 1983 (Hilera y Martinez, 2000}. Muchos de los algoritmos de
aprendizaje supervisade y No supervisado en redes neuronales requieren de datos
de entrenamiento precisos para modificar los pesos de la red. Sin embargo, en la
vida real, es habitualmente dificil [y en muchos casos, imposible) obtener datos
precisos para poder readlizar un proceso de enfrenamiento. Por ello existe un
interés creciente por los algeritmos de aprendizaje basados en el reforzamiento.
En cierfo modo, el aprendizaje por reforzamiento es una variante del aprendizoje
supervisado ya gue también utiliza un supervisor que examina fas salidas del

sistema.

8 La distancia de Hamming [(Dw) se define como’el total de elemenios distintos, en valor y posicion,
enlre dos vectoras. Asi, et vector 1 ={1,0, 1, 1, 0} se encontraric a una Dn = 1 del vector2={1. 1, 1, 1,
0}.
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Sin embargo, en el aprendizaje por reforzamiento no se dispone de salidas
deseadas precisas, por lo gue no es posible computar el error parc cada una de
las unidades de salida. Bl supervisor valora el comportamiento global de la red
mediante un criieric y en funcion de dicho criterio moedifica los peses mediante un
mecanismo de probabilidades. Para iiustrar la diferencia entre este fipo de
aprendizaje y ¢l supervisado se suele indicar gue en el aprendizaje por
reforzamiento el supervisor se comporta como un “critico”, ei cual opina sobre ia
respuesta de la red, mientras que en el aprendizaje supervisado el supervisor se
comporta como un "maestro”, que indica a la red la respuesta concreta que
debe generar [Hitera y Martinez, 2000). En ef aprendizdje por reforzamiento los
algoritmos son mas complejos que en el supervisado y el tamano de las muestras
es superior.

Desde el punto de vista cognitivo y biologico, el aprendizaje por
reforzamiento es mdas parecido al modo en el que se realiza el aprendizaje en
organismaos superiores, habiendo incluso autores como Cheng-Lian y Chin-Teng Lin
[1996) que han inspirado sus algoritmos de aprendizaje por reforzamiento en
modeios matematicos del comportamiento que incluse han logrado que se emita

respuesta antes de que se proporcione la senal de refuerzo.

4. MODELOS BASADOS EN REDES NEURONALES PARA LA SIMULACION DE FENOMENOS DE
CONDICIONAMIENTO

Bajo este modelo de aprendizaje se encuentran los modelos especificos
para la simulacién de fenomenos de condicionamiento. Las redes neuronales

pueden proporcionaimos elementos para conocer cudtes son los procesos neurales
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subyacentes al condicionamiento  [Moore, 19?21). Aungue los modelos de
aprendizaje especificamente dedicado: para la simulacidon vy estudio de
fenomenos de condicicnamiento fienen un cobjetivo comun, existen diferencias
tedricas importantes entre elios, destacando principalmente la forma en la que
conciben al reforzamiento. Existen modelos que asumen una diferencia tedrica
entre condicionamiento cl&sico y condicionamiento operante y con base en ¢lio,
se dedican a simular exclusivamente uno u olro fipo de aprendizaje. Pero por otro
lado, nos enconframos con modelos gque asumen que no existe distincidn alguna

enfre [os dos tipos de condicionamiento, como el Modelo DBP, gue, como ya se ha

mencionado, propone una sintesis tedrica entre ambos tipos de condicionamiento.

De entre los modelos basados en condiciocnamiento clasico, uno de ellos se
asienta en las observacionas de Sokolov (1960), para quien el cerebro constuye
un modelo neuronal de los eventos ambientales. Cuando hay concordancia
entre los eventos externos y las predicciones generadas por el modelo, los
animales responden sin cambiar su modelo inferno del ambiente. Sin embargo,
cuando los eventos externos no coinciden con ef modelo interno previamente
establecido, aparece una respuesta de orientacion y el modelo se modifica
{Schmaijuk, 1997). A este tipo de modelo se fe conoce como modelo de mapas
cognitivos {Schmajuk y Moore, 1988).  Posferiormente, Sutton vy Barto  {1981)
presentaron una version de ftiempoe real del modelo Rescorla-Wagner (1943), la
cual es capaz de simular fendmenos de condicionamiento pavioviano como la
adquisicion, extincién, inhibicion condicionada, blogueo. ensombrecimiento,

efectos de primacia y condicionamiento de segundo orden {Schmajuk, 1997).
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Esta version fue mejorada posteriormente por los mismos autores (Barto v Sutton,
1990} v por Klopf (1988), ampliando con ello la variedad de fendmenaos a simular.
Ctro tipo de modelos de redes neuronales son ios afencionales, en los que
se asume que los EC compiten por una capacidad iimitada en la memoria a
corto plazo de acuerdo a su saliencia y el valor de sus asociaciones con el El
[Mackintosh, 1975; Grossberg, 1975). De esta manerq, los predictores mads saiientes
se seleccionaran para asociarse con el Ef o con ofros EC. Los aspectos mds

relevantes de una red de este fipo son 1os siguientes {Schmajuk, 1997):

1. El EC activa una representacion sensorial de la memoria de corto plazo
(STM), X))

2. El &l activa neuronas de fa representacion del drive del El, ¥,

3. Las representaciones sensortales compiten entre ellas por la activacion
de una STM de capacidad limitada, que se refleja en la memoria a targo
plazo [LTM). Los estimulos con mayor X;; cambian sus ¥ v Z5 mas rapidas
que un estimulo con débil X

4. lLas representaciones sensoriales X;; se asocian con la salida de Y. La
asociacion LTM se implementa incrementando el peso sindptico V.

5. Despues de que las representaciones sensoriales se asocian con Y, se

convierte en un reforzador secundario para otros EC.

7 Asociaciones de representacion senserial X;;, con larepresentacion del drive
8 jncentivo de la representacion sensorial X,
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T

6. Las representaciones sensoriales X;; fambién pueden asociarse a una |
taso diferente con Y. Esta segunda asociccion LTM, inferpretada como
un incentivo, se implementa incrementando el pesos sinaptico Z,.

7. Las asociaciones de incentivo median la mejora de las representaciones

sensoriales X,

8. La amplitud de la RC es proporcional a ia suma de todas las

representaciones sensoriales Xy, por sus asociaciones con Vi

L - e

Por otfro fado, el modelo Schmajuk-Law-Gray (SLG) ha sido propuesto pard
simular inhibiciéon latente (el retardo en la adquisicion de una RC como resultado de
una preexposicion al EC solo). Fl modelo esta basado en los modelos de mapa
cogniiivo y formaliza algunas de las ideas de Sokolov vy de Gray (Schmajuk, Lam y
Gray, 1994). Siempre que se detecta alguna novedad (es decir, cuando existe
alguna inconsistencia entre lo predicho y los eventos ambientales actuales), se
produce una respuesta de orientacion, y el modelo inierno se modifica. En cambio,
cuando existe coincidencia entre lo observado y el estimulo predicho, el animal
puede responder sin cambiar el modelo neuronal que ha construido del mundo.
Investigacion reciente (Burgos, 2003) ha mostrado que el modelo DBP es capaz de
simular los aspectos bdsicos de la inhibicidn latente, sin necesidad de incluir
conexiones inhibitorias. Aqui la suposicidn bdsica del modelo es que los pesos
iniciales de ciertas conexiones {las que van de la capa de entrada a la primera

capa ocuita) son lo suficientemente altos {debido a aprendizaje sensorial previo)
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como para que la presentacion del EC solo cause el decremento de los pesos de
eslas conexiones, lo cual a su vez redunda en un retardo en ia adquisicion [ver mas

adelante descrincion del modelo).

El modelo SGL asume que un EC activa las representaciones internas, El
sisterna atencional mejora las representaciones internas de los EC activos al
mismo tiempo cuando la novedad total del ambiente es grande (incrementando
la atencién). y decrementa las representaciones internas de aquellos EC aclivos
al mismo tiempo cuando la novedad total es pequefia (decrementando o
atencién o quitando la atencidn por completo). La magnitud de las
reprasentaciones intermnas controla el almacenamiento de infermacion al interior
del modelo del ambiente {asociakilidad} v la recuperacion de informacion del
modelo (recuperabilidad]. Por lo tanto, eventos con grandes representaciones
infernas muestran una capacidad incrementada de formar asociaciones nuevas
con otros eventos ambientales, asi como una eficacia aumentada para
recuperar asociaciones viejas. Eventos con representaciones internas pequenas,
muestran una capacidad decrementada para formar nuevas asociaciones con
otros eventos ambientales, asi como una eficacia decrementada para recuperar
viejas asociaciones.

Otro tipo de modelo de redes neuronales establece un modelo del mundo
que predice qué eventos siguen a otros, y también especifica el tiempo en el que
ocurriran. Es decir, la red neuronal es capaz de aprender relaciones temporales
entre eventos {Grossberg vy Schmajuk, 1989). El modelo estd formado por tres
capas de elementos neuronales. La presentacion del EC excita a la primera capa

(que contiene muchos elementos, cada uno de los cuales reacciona en diferente
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tiempo). La sclida de cada elementc en o primera capa es una funcion
dgmeoeidal que activa la segunda capa. Finolmente, la salida de estos elementos
activa un elemento de memoria a large plaze. La activacion de cada uno de
estos elementos se onade linealmente para determinar la magnitud de la RC.

Por otro lgdo, de enfre los modelos basados en condicionamiento
operante, cabe destacar el modele de escape-evitacion de Schmajuk (1994). Las
redes neurcnales de este tipo aprenden distintas respuestas ya que combinan e
condicionamiento cldsico con un mecanismo de “seleccidon de respuesta’. Los

aspectos mas importantes de este modelo son los siguientes:

1. La red incluye dos procesos: condicionaomiento  clasico v
condicionamiento operanie.

2. Las asociaciones cléasicas cambian de acuerdo ala versidon de fiempo
real del modeio Rescorla-Wagner (1972).

3. El nodo M computa el desajuste entre la actual intensidad del Bl vy su
prediccion B (US-B).

4. Las asociaciones clésicas Vi incrementan cuando (US-B} es mayor que
0.

5. El nodo | computa la diferencia [B-US) usado por el bhlogue de
condicionamiento operante

6. Las asociaciones operantes Zi; incrementan cuando (B-US) es mayor

a 0.

L B




7. La respuesta mds fuertemente aclivada se selecciona v es ejecutada
por el sistema.

8. Lo ampliiud de fa RC, interpretada como miedo del Ei aversivo, es
proporcionat ala prediccion [US-B).

9. Lafuerza de la salida estd modulada por la amplitud de la RC cldsica.
Asi, similares fuerzas de salida pueden obtenerse con muftiples

combinaciones de asociaciones clasicas y operantes.

Otros modelos basadoes en condicionamientc operante son el Modelo
Schmajuk v Blair {1993} sobre aprendizaje espacial y el Modelo Schmajuk y Thieme

{1992} sobre aprendizaje en laberinto y mapas cognitivos.

5. MODELO DONAHOE-BURGOS-PALMER {DBP)

El modelo Donahoe-Burgos-Pdimer {1993) es de caracter bioconductal y
expresa de manera formal el principio unificado del reforzamiento {Donahoe,
Crowley, Millard y Stickney, 1982), el cual reza asi:

"whenever a behavioral discrepancy occurs,  an
environment-behavior relation is selected that consists —
other things being equal -~ of all those stimuli occurring
immediately before the discrepancy and dll those responses
occurming immediately before and af the same fime as the

elicifed response” {Donahoe y Palmer, 1994, p. 49).



A diferencia del resto de los modelos de condicionamiente, y dada la importancic
de lo sintesis en la ciencla, este principio (el cual es esirictamente conductual), no
hace distincion  fedrica alguna  entre  condicionamiento  pavioviano v
condiciocnamiento operante, Ademdas, el principio ha sido complementadoe
mediante consideraciones bioldgicas acerca de ia estructura vy funcionamiento
del sistema nervioso. bajo la suposicion de que lo biologice debe fomarse en
cuenta para lograr un entendimientc mdas comprehensivo de la conducta. Por
cllo, parte importante de ese esfuerzo tedrico ha sido implementar el principio
unificado del reforzamiento en un modele de redes neuronales adaptativas
(Donahoe, Burgos y Palmer, 1993).

Una red neuronal del tipo DBP es un sistema digital gue involucra
gjecuciones de un programa previamente disefiade vy escrito en un cierto
lenguaje de programacion, como BASIC, Pascal o C.  Por supuesto, como
cualguier ofro modelo, los modelos de redes neuronales involucran una
simplificaciéon considerable, pero €se es precisamente el objetive del trabajo de
modelamiento, lograr situaciones lo suficientemente simples como para que sean
metodologica y conceptualmente manejables, [o cual resulta indispensable para

un tratamiento claro, preciso, y riguroso.

El modelo DBP estd formado por dos submodelos, a saber:
neurocomputacional y de redes. El primero describe coémo las activaciones vy los

pesos de las conexiones cambian con el tiempo, mientras que el Ultimo es una
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clasificacion de los elementos procesadores neuronales (NPE)?, al mismo fiempo

que establece las reglas basicas de la arquitectura neurcnal.

5.1. SUBMODELO NEURCCOMPUTACIONAL

La funcién de aclivacion es similar a la originadlmente pronussta por
Fukushima (1975), en la que estd involucrada una particién de las entradas
presindpticas de un elemento NPE en excitatorias e inhibitorias, y separa también
el computo de la red de la cantidad de excitacion e inhibicion que afecta a un
NPE. Un NPE dado puede recibir o0 no enfradas de ambos tipos, dependiendo de
la arquitectura. Cuando asi ocurre, su activacion se determina por la cantidad de
entrada excitatoria y por la caontidad de enfrada inhibitoria de manera
independiente y por separado. £n este modelo, cada cantidad se usa coma un
argumento de la funcidn fogistica.

El submodelo neurocomputacional es un modelo matemdatico de tiempo
discreto que consiste en dos funciones: la funcién de activacian vy la funcion de
aprendizaje (Burgos, 2000). La funcién de activacion deternnina el estado de
activacion en un momento en el tiempo t {se trata de un modelo de tiempo
discrefo). La activacién de un NPE es un numero real enfre 0 v 1 y puede
interpretarse como la probabilidad de que ocurra un potencial de accién. La
funcidén de activacion permite a un NPE tener una activacion esponténea, es

decir, una activacion superior a 0 en ausencia de sefiales de enfrada.

¥ NPE proviene del inglés, neural processing element, y es lo unidad de andlisis funcional y estructural
de vna red neuronal.
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Figura 7. Elemento procesador neuronal [NPE) del modeto DBP

Segun la figura 7, los valores de entrada son el resultado de la sumatoria
del producto interno del vector de entrada (sefiales de activacion que recibe el
NPE) y el vector de pesos (fuerza de cada conexion). tste computo viene
representado por las siguientes ecuaciones {Donahoe, Burgos y Paimer, 1993):

n' =2 ale ) wlej.t)

n =2 ali,f) - w(ij, 1)
donde ale,t) denota la activacion de la unidad excitatoria e en el momento f,
a(i,fy denota la activacidn de la unidad inhibitoria i en t, w(ej,¢£) denota el peso de
la conexion de e aj (el NPE cuya activacion se desea calcular) y w(ij.7) denota el
peso de [a conexion de i a /. En fodo momento t, se calcuian separadamente n'
(la neta excitatoria) y n” {la neta inhibitoria). Posteriormente, cada neta obtenida

en cada momento t se pasa por una funcion logistica L, que en el caso del
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modelo DBP (como en la mayoria de los modelos de redes neuronales) se define

comao:

|
=
l+e

‘
donde x =n" o x = n. Esta funcién establece un suelo y un techo a la activacion
de un NPE.

La funcidn de activacion a(j,f) de un NPE j en un momento t es una regla

constitfuida por tres condiciones posibles mutuamente exciuyentes (Donahoe,

Burgos y Palmer, 1993}:
e SiLn) LY, a(r) =0
o SiLM")> L),y L") 20, ai,f) = (L) + 1 L"), - (1= L(nD))) - L),

o SiLm"), > L)y L"), <0, a(.0)=(a(j,t-1)—x - a(jt~1)) - L(n),

donde

j denota al NPE,

t denota al momento temporal,

L denota a la funcién fogistica,

i denota la cantidad de excitacién'o,
n_ denota la cantidad de inhibicién!’,
t denota la sumacion temporal'?,

0 denota el umbral excitatorio!s,

k denota ta tasa de decaimiento!d.

10 producto interno de los pesos y activaciones de las entradas excitatorias,

i Producto interno de los pesos vy activaciones de las enfradas inhibotorias.

12 pardmelio litie gue determing lo contidad de excitacidon del momento -1 que se acarrea al
rmomento I, Bl valor por defecto es 0.1, aunque su valor oscilaentre Oy 1.

13 pardmetro libre que es un nimero adleatorio enfre 0 y 1 generado de acuerdo a una distibucion
Gaussiana con una media de 0.2 y uno desviacion estandar de 0.15, _

14 pardmeiro libre que determina la proporcién de decaimiento de la activacion de un NPE de -1 g
t. Su valor por defecto es de C.1.
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Por otro lado, la funcion de aprendizaje es una ecuacion aue especifica
cambios en 105 pesos de las conexiones en momentos sucesivos en el tiempo. Un
peso de conexidén es una magnitud que representa la fuerza de una conexién
entre dos NPE. Esta magnitud es tambien un nimerc real entre 0 v 1, y puede ser
interpretado  neuroldgicamente  como  la  proporcion  de  receptores de
neurctransmisores postsindpticos que son controlados por un proceso presindptico
dado. Estos cambios en los pesos no dependen Unicamente de ias activaciones
presindpticas y de la activacion del NPE, sino fambién de una senal externa ol NPE
que proviene de un tipo especial de NPE cuya activacion representa el
funcicnamiento de neuronas dopaminérgicas, que se ha visto que juegan un
papel importante en el condicionamiento (Burgos, 1999). Dicha senal se calcula
como la discrepancia en fa actlivacion de ese fipo de NPE entre el mecmento
temporal presente y el momento inmediatamente anterior.
Lta regla de aprendizoje para conexiones excitatorias posee  dos
modalidades de cambio de pescs excitatorios (Donahoe, Burgos y Paimer, 1993):
e  Moddlidad de forialecimiento o incremental {adquisicion)
Sid(f) = 0.001, Aw(ey,0) = a(f) - a(j,f) - d(t) - ple,f) - K(j,f)
e  Modalidad de debilitamiento o decremental (extincidn)
Sid(t) < 0.001, Aw(ey.t) =BG} - wlej.i=1) - ule,r) - a(j.f)
donde
e denota al elemento presindptico (que es excitatorio),
J denota al NPE postsindptico,

t denota el momenio temporal,
a denota la tasa de adquisicion's,







d denota la senal de discrepancia {ver abajo),

ple.f) denotala proporcion de contribucion de ale,f) -wie,jt-1} an,

r(j, 1) denota la cantidad de peso libre disponidle en |,

 denotala tosa de exlincion!’.

Dependiendo de si j ¢s un elemento sensorial o motor (ver mds adelante),
el valor de d{f) se calcule de la siguiente manera {Donahoe, Burges y Palmer,
1993):

o Sijessensonal, d(r) =dy(r) = o) + oy - (1 — v

o Sijes motor, d(1)y = diyt) = v(@)
donde

o) = h(r) - h(e-1)

vy = (0) - v{1-1)

_alet)wie, j,t 1}
pley=-"-% n...%

(L0 =1 =2 wle ).
donde h denota ia activacién de una unidad cal vy v la activacion de una unidad
via [ver mds adelante).

Sélo una modaidad de la regla de aprendizgje estard en funcionamienio
en un momento determinado, segun sea el valor de [a senal de discrepancia en
ese momento. Si el valor es mayor o iguat que 0.001, entonces la regla de

aprendizaje funciona en la modalidad incremental. De lo conirario, la regla

15 Pardmetro libre que modula la proporcién de incremento en el peso cuande la regla de
aprendizaje actba en el modo incremental. Su valor por defecto es 0.5, aunque puede tomar
valoresentre 0y 1,

16 Esta magnitud introduce un ipo de competicidn en el que los elementos presingpticos [ya sean
excitatorios o inhibitorios) que son mas fuertemente activados y que estan mds fuertemante
conectados consiguen mas cantidad disponible de peso (ver mds abajo su cdlculo).

17 Pardmetro libre que modula [en combinacidon con ofras magnitudes] la proporcidén de
decremento de peso cuando la regla de aprendizaje funciona en el modo decremental. Su valor
por defecto es de 0.10, aunque puede fomar valores entre Oy 1.
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funcicna en la modalidad decremental [ver Burgos, 2003, para una explicacion
de porgueée se usd 0.001 como umbrdl]. Cuando la regla de gprendizaje funciona
en modalidad incremental, el valor de la discrepancia modula el incremento en
los pesos sinGpticos. Se trata de una senal difusa, es decir, el cambio en todos ics
pesos sinapticos  excitatorios en  un  momento  dado  estdn  modulados
exaclamente por el mismo valor de la discrepancia en ese memento (Burgos.
1999},

La regla de aprendizaje para conexiones inhibitorias sdio posee la
modalidad incremental, por lo cual, una vez fortalecidas, no pueden ser
debilitadas. Ello 25 congruente con la evidencia de que ef inhibidor condicionado
nc se exfingue (Burgos, 1999). Sin embargo, Ias redes ufilizadas en el presente

trabagjo no incluyeron unidades innibitorias.

5.2. SUBMODELO DE REDES

Este submodelo especifica una clasificacion del tipo de elementos que
pueden constifuir una red neuronal, v detcrminadas reglas que indican cémo

deben estar conectados. La clasificacion propuesta incluye tres tipos de NPEs:

=  Unidades de Entrada
» Sensoriales primarias (e.q., detectores de luces, sonidos, etc.)

»Reforzador o §* {e.g., detector de comida, agua, etc.)
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. Unidades Oculias
» Corficales
o Senscrial-asociativas (sa)
o Motor-asociativas [maj
» Subcorticales
o cal {fuente de ds)
o via {fuente de du)
» Unidades de Salida
» Operante (R)

» Respondiente (CR/UR)

En general, la activacion de una unidad de enftrada representa la
ocurrencia de un estimulo exteroceptivo, ya sea de una cierta modalidad
sensorial {e.g., una luz o un fono) 0 de un cierto canal sensorial dentro de una
misma modalidad {e.qg., luz roja o luz verde). Por su parte, que la activacidon de
una unidad de salida representa la ocurrencia de una respuesta’s, El elemento de
entrada puede representar estimulos de modalidad sensorial en si mismos ©
canales sensoriales dentro de una modalidad dada. Un elemento de salida
puede representar un grupo de neuronas del tracto corticoespinal en la corteza
motora, gue controlon algunas respuestas topograficas, o un compenente de

dicho grupo.

18 Estrictamente, las activaciones son continuas, mienfras que una respuesta es un evento discrelo,
Por elto, para poder hablar de respuesias en el presente modelo se requiere especificar una
activacion de salida que sirva de criterio de respueasta. En la investigacion basada en este moudelo,
la activacién criterio mds comidnmente utilizada ha sido 0.5 [e.q., Burgos y Donahoe, 2000).
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5.2.1. UNIDADES DE ENTRADA

Las activacionss de las unidades de entrada representan la ocurrencia de
eventos ambientales externos a la red que la afecian de una u ofra forma.
Algunas de tales unidades son sensorial-primarias, cuya activacion simula o
ocurrencia de estimules sensoriales exteroceptivos tales como luces y tonos,
usualmente utilizados como ECs en condicionamiento pavioviano. Otro tipo de
unidad de enfrada es la unidad de reforzador [$*), cuya activacion simula la
ocurrencia de un reforzador primario (e.g., comida o agua), usuaimente utilizados
como FEs en condicionamiento pavioviano, Estrictamente hablando, los
elementos de enfrada no son NPEs, ya que sus estados ne se computan mediante
la regla de activacion descrita anteriormente, sino que se asignan monualmente,
segun algin procedimiento de entrenamiento preestablecido. Los estados de
activacion de ios elementos de entrada se representan por un nimero real entre

0y 1. donde diferentes magnifudes simulan diferentes intensidades de estimuio.

5.2.2, UNIDADES OCULTAS

Los elementos ocuttos se clasifican en corticales y subcorticales, en un
esfuerzo por capturar la organizacion anatémica gruesa de los cerebros de los -
mamiferos. Los elementos ocultos corticales se clasifican en sensorial-asociativos
[sa) y motor-asociativos {ma). mientras que los efementos ocultos subcorticales se
clasifican en cal (su nombre proviene de la regidn CAl del hipocampo, ya que
su interpretacion neurobiologica es de sinapsis modulatorias axo-axonicas desde
el hipoccampo hacia la corteza senscrial asociativa} y vta [su nombre proviene del

area tegmento-ventral, y su interprefacion neurobiolégica es de sinapsis
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modulatorias axo-axonicas de ias neurconas dopaminérgicas ¢ la corteza de
asociacion motordy},

Lo activacion de [os unidades subcorticaies es la fuente de las sefales de
reforzamiento. Especificamente, la activacion de via es la fuente de Ia sefal de
discrepancia que modula los cambios en los pesos de fas conexiones hacia NPE
ma, de salida y via, es decir, 4i¢). La activacion de cal es la fuente de la senal
que hace lo mismo para las conexiones de las entradas a las unidades sa y de
éstas a cal (o a ofras unidades sa). A esta sefal fa hemos flamamos
“discrepancia sensorial” o dg(t), y es una amplificacion de dy(f). La interpretacidn
neuronal de estas fuentes de discrepancia se describe en mayor detalie en

Donahoe y Paimer {1994).

5.2.3. UNIDADES DE SALIDA

Los elementos de salida se dividen en operantes [R) y respondientes
(CR/UR). La uUnica diferencia es que los NPE respondientes pueden ser
directamente activados por $*. mientras que los NPE operantes no. De esta
manera, la disiincion entfre respuestas operantes y respondientes en el presente
modelo se muestra como una distincion anatomica que conlteva una distincion
funcional.

En cuanto ala conectividad, el presente modelo impone restricciones muy
generdles vy flexibles. La mayoria de las redes que se usan en las simulaciones
digitales basadas en el modelo DPB comparten una caracteristica bdsica
(tfambién enconfrada en otros modelos), llamada conectividad anterograda o

"hacia adelante” {*feedforward”, en ingles). En este tipo de conectividad, los NPE
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se organizan en capas y se conectan de una capa a ia siguiente. Las conexiones
anterdgradas son unidireccionales, lo cual significa que una senal se propaga de
un elemento al otro, perc no viceversa.

Tal y como se muestra en la Figura 8, una red ncuronal minima en este

modelo consiste de una capa de entrada, dos capas ocultas {una sa y una ma),

una capa de salida, y dos elementos subcorticales {uno cal vy uno via).

ENTRADIAS sa A SALIDAS

Nivel cortical

CRUR

Nivel subcortical

Figura 8. Eemplo de una red neurcnal del fipo DBP.

El funcionamiento bdsico de una red neuronal de este tipo es el siguiente.
La estimulacion ambiental viene representada por las activaciones de las
uvnidades de enfrada. Dichas acfivaciones, a su vez, sirven de sefidles de entrada
a los NPE que constituyen la primera capa oculta de izquierda a derecha ('sa' en
la figura), y asi sucesivamente, hasta afectar a los NPE de salida, cuya activacion
representa el responder del sistema. Se distingue entre dos fipos de NPE de salida,

a saber, R y CR/UR. Comc se dijo antes, la Unica diferencia es que CR/UR puede
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ser incondicional y mdaximamente activado por la unidad S*, en virtud de una
conexion no plastica y maximamente fuerte gue va de $* a CR/UR {flechas en lo
figura). Tal activacion representa un reflejo incondicicnado en el modelo DBP,
donde la activacion de §* es un El {evocador} vy la activacién de CR/UR es una

respuesta incondicionada (R},

Ademas. CR/UR puede tambien ser activado por los NPE gue constituyen la
Oltima capa oculta 'ma' en la Figura 8). Tal activacion {asi como ia de!l resto de
los NPE que constituyen la red), sin embargo, depende criticamente de cambios
en fos pesos de las conexiones, los cuales se rigen por la regla de aprendizaje, v
dascriben, tal y como el nombre lo indica, ia forma en la cual el responder de una

red neuronal se adapta a su medio ambiente.

Respecto a la unidad de salida R, adquiere su sentido mdas importante en
stimutaciones de condicionamiento operante. Sin embargo, dado que el presenta
trabajo se concentra sobre condicionamiento Pavloviano, tas redes utilizadas no

incluyeron dicha unidad.

6. SIMULACION 1: DEPENDENCIA CONTEXTUAL

Para la primera simulacion se utilizaron ocho redes, distribuidas en dos
condiciones {cuatro redes por condicion): Ct y C2. Tal y como se muestra en la
Figura 9, las ocho redes tenian conectividad anterdgrada total y estaban

compuestas por las siguientes unidades:
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o Cuatro unidades de entrada: unc entrada para el Coniexto A (1), una
entrado para el Contexto B {Iz), una entrada para el EC (I3}, y una
entrada para el £ (l4).
+ Una unidad de salida CR/UR.
e« Una Unica unidad cal y una unidad via.
« Una capa sa con tres unidades v una capa ma también con ires

unidades [ver Figura 9).

LEntrada sa ma Salida

I=
CTXa

I;=
CrXb

El O

Figura 9. Arquitectura de las redes empleadas en la Simulacion 1.

Todos los pesos fueron inicializados en 0.01, to cual simula un organismo
experimentaimente ingenuo. A medida que se reclizaba el entrenamiento, los
pesos fueron maodificados segun la funcion de aprendizaje del modelo DBP,
excepto en los casos de las conexiones entre la unidad receptora del El (1) y las

unidades vta y CR/UR. En ambos casos, [os pesos de conexion fueron fijos y tenfan
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un valor de 1.0. Los pardmetros libres para la funcidn de activacién fueron 1os
siguientes; © = 0.1, k = 0.2, ¢ = 0.1. Los parametros libres para la funcién de

aprendizaje fueron: a = 0.5, § = 0.05.

En todas las simulaciones se empled una computadora personal con las

siguientes caracteristicas:

Procesador Pentium IV

» Velocidad de 3,01 GHz

e 512 MB de memoria RAM

e Discodurode 112 GB

s Unidad de leclura-escritura de CD-ROM y DVD

+ Sistema operativo Microsoft Windows XP Professional Edition

« Software: simulador del modelo DBP, "Selnet”, creado con Bordand Delghi

version 6.0 por José E. Burgoes Triano.

Cada condicién consistio de dos fases; una en la gue se entrend a cada red
a responder ante un EC en un determinado contexto (Contexto A para Ct vy
Contexto B para C2), v otra fase en la que se entrend a la red a que respondiera
ante ese mismo estimulo de ta primera fase pero en ofro contexto diferente al
contexto de entrenamiento {Contexto B para C1 y Contexto A para C2). C2,

entonces, fue el contrabalanceo de C1.
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Parg ia Fase 1 de ambas condiciones se empled un procedimiento de
condicionamiento pavioviano anterogrado demorado., en el cual las redes
recibieron 150 ciclos de 15 momentos temporaies cada uno. £l EC se presentd en
los momentos temporales 10 a 15 ambos inclusive, v fue definido como una
activacion de Iz con un nivel de 1.0. Bl El se definié como la activacidon de s en el
momento 15 con un nivel de 1.0. El Contexto A fue definide como la activacion de
li con un nivel de 0.5 en todos los momenios en ia Cl, siendo de 0.0 en ia C2. Bl
Contexto B fue definido como ia activacion de I con un nivel de 0.5 en todos los
momentos en la C2, siendo de 0.0 en la Ci. Estas dos ultimas activaciones
pretenden simular el cardeter tonico de la estimulacion contextual. La activacion
menor de las sefiales tonicas se basa sobre ta suposicion de gue son menos
salientes que las sendles fdsicas (Rescorla y Wagner, 1972). Para [a Fase 2 se
desactivd la funcion de aprendizaje con objeto de registrar activaciones puras, sin
aprendizaje. En cada ensayo se registrd el nivel de activacidon de CR/UR en el
mornento temporal 14 {el momento justo antes de la presentacion del El). Bl disefio

se muestra en la Tabla 1.

Fase 1 Fase 2
C1 | EC-El en Contexfo A Prueba de EC en
Contexto B
C2 | EC-EHl enContexto B Prueba de EC en
Contexto A

Tabla 1. Diseno de la Simulacién 1

En ta Figura 10 se muestran los valores de activacion de CR/UR ent= 14, en
cada condicion y fase de la simutacion, para una red elegida al azar de cada

condicion {ver Anexo para los resultados de las ofras redes).
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.Figura 10. Valor de activacion de CR/UR en t = 14, en todas y cada una de las condiciones de lo
simulacion, para una red elegida al azar de cada condicion.

Bl efecto de dependencia contexfual del aprendizaje se cbserva en la
comparacion entre los paneles izquierdos (Fase 1) y los paneles derechos (Fase 2)
de la Figura 10. En los paneles izquierdos se aprecia que, aproximadamente, a
partir del ensayo 100 de entrenamiento, el nivel de activacion del elemento
CR/UR se mantiene con un vglor alto [por encima de 0.80), manteniéndose
relativamente estable hasta el final del entrenamiento. En los paneles derechos se

aprecia que la respuesta de la red ante un contexto distinto al contexto de
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enfrenamiento produce una disminucion considerable de la activaciéon del

elemenio CR/UR, no llegando a superor valores de 0.05.

Los resultados muestran gue el modelc DBP es capaz de simular la
dependencia contextual del condicionamienio pavloviano. Bajo este modelo, el
resultado se explica de I siguiente manera. El apareamiento del EC v el E! en el
contexto de entrenamiento favorecio el incremento de los pesos de las
conexiones provenientes tanto de ta unidad det EC (I3 en ambas condiciones)
como de la unidad contextual de entrenamiento (I para C1, |2 para C2). La
activacion de CR/UR, entonces, resultd de la presencia concurrente de ambas
senales (la fdsica del EC y la tonica del contexte de entrenamiento) en el
momento 14 de cada ciclo. Puesto que la unidad contextuat de prueba (2 para el
Cl, I para C2} nunca fue activada durante el entrenamiento, los pesos
correspondientes se mantuvieron en su nivel inicial de 0.01. Al cambiarse ei
contexto, el bajo valor de estos pesos conllevd una activacion mas débil de CR/UR
por parte de la unidad contextual. Bl efecto neto de ello fue una activacién de

salida sustancialrente menor en las fases de prueba.

7. SIMULACION 27 INTERFERENCIA CONTEXTUAL

Para llevar a cabo la segunda simulacion se contdé con ocho redes
neuronales, estructuraimente idénticas a las empleadas en la Simulacién 1,
divididas en cuatro redes por éodc condicién: Condicidn Experimental (CE) vy
Condicion Control {CC). La CE estaba compuesta por dos fases experimentales: en
una primera fase se entrend a las redes a un procedimiento de El sélo {ausencia de

EC) en un determinado contexto {Contexfo A), y en la segunda fase se enfrend a
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las mismas redes a un enfrenamiento de condicionamiento clasico anterbgrado
demorado, metodologicamente idéntica ala Cl - Fase 1, de la Simulacidon 1. En
ambas fases, las redes recibieron 150 ciclos de 15 momentos temporales cada uno.
Con el objetivo de apreciar la inferferencia contextual producida por el
preenframiento de sefales contextuales, se incluyd una CC con la que se
realizarian las comparaciones respecto a la Ck; dicha CC constaba Unicamente
de vuvna fase, gue es la de entrenamientc de condicionamiento cldsico
anterdgrado demorado. Para efectos practicos. no se considerd oportuno realizar
un contrabalanceo en esta simulacion, puesto que en ta Simulacion 1 va se
constatd que el Modelo DBP es capaz de simular el fendmeno parficular de
condicionamiento contextual tanfo en un contexto de entrenamiento como en

otro.

Para la primera fase de la CE se empled un procedimiento de Ef sdlo,
compuesto por 150 ciclos de 15 momentos temporales cada uno, donde el El se
definid como la activacion Jde is en los momentos 5, 10y 15 con un nivel de 1.0. Al
tratarse de un procedimiento de sdlo El, el valor de activacion del elemento Iz (oue
representa al EC) fue de 0.0. El Contexto A fue definide come la activacion de |
con un nivel de 0.5 en todos los momentos. Esta Ultima activacion pretende simular
el cardcter ténico de la estimulacion contextual. Dado que Unica y exclusivamente
se realizd el entrenamiento en el Confexto A, el valor de activacion del elemento Iz
{Contexto B) fue de 0.0 en todos y cada uno de los momentos temporales, v en
todas y cada una de ias condiciones y fases. En cada ensayo se registrd el nivel de
activacion de CR/UR en el momento temporal 14 (el momento justo antes de la

presentacion del El).
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Para Ia segunda fase de la CE se empled un procedimiento de
condicionamiento pavioviano anterogrado demorado, en ef cual cada red recibid
150 ciclos de 15 momentos temporales cada uno. Bl EC se presentd en los
momentos femporales 10 a 15, ambos inclusive y fue definido como una activacion
de Iz con un nivel de 1.0. B E se definié comoe la activacion de la en el momento 15
con un nivel de 1.0, El Contexto A fue definido como la activacién de |1 con un nivel
de 0.5 en todos los momentos, Esta segunda fase de la CE fue idéntica,
metodoldgicamente hablaondo, a la fase Unica de la CC. En cada ensayo se
registro el nivel de activacién de CR/UR en t = 14 (el momento justo antes de la

presentacion del El). El disefo experimental se muestra en la Tabla 2.

Fase 1 Fose 2
CE | Elsdlo en Contexto A EC-Elen Contexto A
CC EC-El en Contexto A

Tabia 2. Diseno de la Simulkacion 2.

En la Figura 11 se muestran los valores de acfivacién de CR/UR en t = 14, en
cada una de las condiciones del diseho para una red elegida i azar de cada

condicidn [ver Anexo para los resuttados de las otras redes).



70

CE - Fase 1 [El sdlo en Contexto A} CE - Fase 2 (EC-El en Contexto A}

10—
r # b
n n
3 $
o 6 @
=] =]
Fid 4
() Q
L4 [
T4 frumm mEmenc Gnem oo pno@mn exc wa °
= " el
© -0
o (3]
2 z
2 2 g

00 | it u T o, e nun oo _sp Rl fooo S

o 25 50 75 a0 125 150

Ensayo Ensayo

CC - Fase Unica {EC-El en Contexto A)

T

14
=

Activacion de CRIUR en t

5
c ¢ coicxo@ oe manE ek

Ensayo

Figura 11. Valor de activacion de CR/UR en f = 14, en todas ¥ cada una de las condiciones de Ia
simulacion, para una red elegida al azar de cada condicion

El efecto de interferencia se observa en ka comparacion enfre el panel
superior derecho [CE - Fase 2) y ef panel inferior (CC - Fase Unica) de la Figura 11,
En el panel superior izquierdo (CE - Fase 1} se aprecia que la activacion
condicionada de CR/UR tiende a mantenerse en niveles cercanos a 0.0 (las
aciivaciones en 0.4 son niveles decaidos de la Rl debidos a la presencia del El). En
la Fase 2 de CE se aprecia que aungue los niveles asintéticos de dicha activacion

son cercanos a 0.80, son visiblemente menores que los observados en la CC
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(aunque esta red alcanzo su ejecucidn asintdtica en menos ensayos que en o
CE)

Estos resultados muestran que el modele DBP es capaz de simular o
interferencia contexiual del condicionamiento pavloviano. Bajo el modelo, el
efecio se explica de la siguiente manera. En el caso de CE - Fase 1, debido a la
activacion de I« (El) en el contexto de la activacion de ) (Contexto A), los pesos
de las conexicnes de |y hacia ias unidades sa se incrementaron sustancialmente.
Dado el cardcter competitivo de la funcion de aprendizaje, vy en el caso de la CE,
Fase 2, este incremento impidié que los pesos de tas conexiones de iz (EC) se
incrementaran lo suficiente como para activar CR/UR con niveles fan altos como

las observacdos en CC.

8, SIMULACION 3: FACILITACION CONTEXTUAL

Para esta simulacion se contd con ocho redes neurondates, estructuralmente
idénticas a las empleadas en las dos simulacioneas antericres, divididas en cuatro
redes por condicién, La Condicién &xperimental (CE} consistid de tres fases. En la
Fase 1, las redes fueron entrenadas en un procedimiento anferdgrado demorado
eh el Contexto A, donde cada red recibid 150 ciclos de 15 momentos temporales
cada uno. El EC se presentd en los momentos temporales 10 a 15, ambos inclusive,
y fue definido como una activacion de I3 con un nivel méximo de 1.0. El El se definid
como la activaciéon de [4 en el momento 15 con un nivel de 1.0, El Contexto A fue
definido como la activacion de ) con un nivel de 0.5 en todos 10s momentos (tal
activacion continua pretende simular el cardcter tonico de la estimulacion

contextual.). En la Fase 2, las redes fueron expuestas a presentaciones del B sdlo {sin
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el EC) en el Contexto B. Ello se simuld en forma de 156 cicios de 15 momentos
momentos 5, 10 y 15 con un nivel de 1.0, vy el Contexto B fue definide como la
activacion de 2 con un nivel de 0.5 en todoes los momentoes. La Fase 3 fue una fase
de prueba con el EC sélo en el Contexto B. La Condicidn Control {CC) consistio de
una fase Unica de prueba del EC solo en el Contexto B. Para las fases de prueba se
desactivo la funcidn de aprendizaje con obieto de registrar activacicnes puras, sin

aprendizaje. El disefio se muestra en la Tabla 3.

Fase 1 Fase 2 Fase 3
CE | EC-Elen Contexto A El sélo en Contexto B Prueba de EC en
Contexto B
CC Prueba de EC en Contexto B

Tabla 3. Disefno de la Simufacion 3.

En ta Figura 12 se muestran los valores de activacién de CR/UR ent = 14, en
cada una de las condiciones del disefio, para una red elegida al azar de cada

condicion {ver Anexo para los resultados de las ofras redes).
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Figura 12. Vailor de activacion de CR/UR en t = 14, en todas y cada una de ias condiciones de la
simulacion, para una red elegida al azar de cada cendicion

El efecto de facilitacién se observa en la comparacion entre los paneles
inferiores izquierdo (CE - Fase 3) y derecho {CC - Fase Unica) de la Figura 12. En el
panel superior izquierdo (CE - Fase 1) se aprecia que, aproximadamente a partir
del ensayo 100 de entrenamiento, los niveles de actlivacion del elemento CR/UR
se mantienen con wun valor sus’ronc‘rolme_n’re alto [per encima de 0.9).

manteniéndose relativamente estables hasta el final del entrenamiento. El panel

)
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superior derecho [CE - Fase 2) muestra que la aclivacion condicionada de CR/UR
tiende a mantenerse en niveles cercanos a 0.0 (ias actlivaciones en 0.4 son niveles
decaidos de la Rl debidos ala presencia del El). En el panel infericr izquierdo (CE -
Fase 3) se observa que los niveles de activacion de CR/UR se mantienen g io largo
de los 150 ensayos con un valor cercano a 0.2 que, en comparacion con el panel
inferior derecho (CC - Fase Unica), es visiblemente superior a la activacion del
elemento CR/UR en o CC.

Estos resultados muesfran que el modelo DBP es capaz de simular el
fendmeno de la facilitacidon contextual del aprendizaje. Bojo este modelo, el
rasultado se explica de la siguiente manera. En CE - Fase 1, el apareamiento del
EC (activacion de l3) y el Bl {activacion de L) en el Contexto A [activacion de )
favorecio el incremento de los pesos de las conexiones provenientas |1 e 13, lo cual
conllevé un incremento en la activacion de CR/UR a niveles asintdticos cercanos
al nivel méximo posible {1.0). Esta activacion resultd de la presencia concurrente
de ambas sefales {la fasica del EC y la tdnica del contexto de preenfrenamiento)
en el momento 14 de cada ciclo. Por ofro lado, en CE - Fase 2, |a presentacion del
E sdlo en el Contexto B {activacion de Iz} llevo a un incremento de los pesos de las
conexiones provenientes de b, aungue no fue suficiente como para producir una
activacion condicionada sustancial de CR/UR (las activaciones en 0.4 son niveles
decaidos de la Rl debidos a la presencia del El). Sin embargo, el efecto faciiitador
de tal incremento se observa en CE - Fase 3, donde la presentacién concurrente
del Contexto B y el EC [previamente entrenado en ofro contexto) redundd en una

activacion visiblemente mas sustancial de CR/UR, en comparacion con CC,
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G, DISCUSION GENERAL

En este trabajo se ha explorado la plausibilidad conducival del modelo de
redes neuronales arlificiales de Donahoe, Burgos y Palmer {1993), respecto a su
capacidad para simular tres fendmenos basicos de condicionamiento contextual,
a saber: dependencia, interferencia vy faciifacion contextual, guedando
comprobada dicha plausibilidad a lo largs de las tres simulaciones realizadas. No
obstanie, deben mencionarse algunas dificultades. En primer lugar, el modeio no
simula un nivel sustancial de activacién condicionada evocada por el contexto
(ver paneles superior izguierdo de fa Figura 11 y superior derecho de la Figura 12).
Tal y como se explicé en las simulaciones, el nivel medio bajo (0.4} de activacion
de CR/UR por parte del contexto representa un decaimiento de la Rl debido a la
presencia del El. Sin embargo, a pesar def bajo nivel de activacion condicionada
de CR/UR producida por el contexto, el condicionamiento contextual causd
cambios en los pesos de las conexiones, cambios gue se observaron en olros
fases de las simulactones.

En segundo lugar, tal y como lo muestra la Simulacion 2, la interferencia
contextual fue simulada en forma de un decremento en la asintota del responder,
no en ia velocidad de adquisicion de la RC. Tal y como lo muestra el panel superior
derecho de la Figura 11, tal interferencia ocumd luego de una adquisicion mds
rapida de la RC en la condicion experimental. Este resultado difiere de los
predichos por modelos asociacionistas, como el de Gibbon y Balsam {19281}, donde

la interferencia se da a nivel de la adquisicion, no de la ejecucion asintdtica.
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Una tercera dificuliad liene que ver con la distincion entre e} tipo de
explicociones que se dan en términos del modele DBP v aquellas que se dan por
medic de modelos asociacionistas (e.g., Gibbon y Baisam, 1981; Rescorla v Wagner,
1972). Al respecfo, sélo cabe decik aue la diferencia entre los modelos
asociacionistas vy los modelos conexionistas aun dista de estar clara. Las
caracteristicas  definitorias de wuna red neuwonal artificial  (unidades de
procesamiento  inspiradas  en  la  estructura vy funcionamiento  neuronales,
dependencia estructurai-anatémica de lo funcional, procesamiente distribuido en
paralelo, represenfacion distribuida, procesamiento numérico en oposicion
simbdlico) parecen estar claras. Sin embargo, tales caracteristicas parecieran
poder ser emuladas igualmente por modelos asociacionistas {e.qg., Kehoe, 1989), lo
cual reduce sustancialmente la distinciéon en cuestion,

Cuarto, es obvio gue foda simulacion implica una simplificacion de o
realidad, y las redes empleadas en el presente trabajo distan mucho de capturar la
inmensa complejidad estruciural y funcional de los organismos naturales usados en
investigaciéon en condicionamiento pavioviano. Sin embargo, solo simplificando tal
complejidad se puede llegar a controlar y conocer variables que, guizd, en
experimentos redalizados con organismos naturales resulten mds dificiles de controlar
y podrian convertirse en variables contaminantes de los resultados obtenidos. En
particular, el tipo de prueba que se redlizd en kas presentes simulaciones involucrd la
desactivacion de la funcion de aprendizaje, lo cual seria imposible de reaiizar con
organismos naturales. En estos organismos, inevitablemente toda prueba estd

contaminada de aprendizaje.
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Finalmente, teniendo en cuenta que el contexto ha sido simulade como un
EC mas, el trabajo posterior puede enfocarse hacia ese aspecto: manipular la
arguitectura de la red y emplear redes més complejas v con mads entradas, que
representen ciertas caracteristicas del contexto mdés concretas {por ejemplo,
manipulando el valor de activacion y/o pesos iniciales de las distintas unidades de
entrada gue lo representan), ahendando con elle en aspectos mas especificos del
condicionamiento contexiual [e.g. saliencia). Ademds, realizar una exploracion
sobre el condicionamienfo contexfual en situaciones gue no  involucren
condicionamiento  pavioviano exclusivamente, y/o modificando el tipo de
entrenamiento de condicionamiento pavioviano al que son sometidas las redes
neurornoles {demorado, de huelia, etc.). Cabe resaltar que, dados los alcances del
modelo en la simulacién de gran cantidad de fendmenos conductuales, ia tarea se
vuelve abn mdas compleja al tener que conservar los logros alcanzados hasta ahora
al momento de avanzar en la resolucion del problema. Ello implicaria buscar g
solucion del problema fratando de conservar hasta el méximo paosible el propio
modeto.

Junto con el condicionamiento contextual, que ha sido simulado siguiendo
la metedologia empleada por la literatura clésica, se incrementa el nimero los
fendmenos que el modelo DBP ha sido capaz de simular, demostrando consigo
que se frata de uno de los modelos de redes neuronales artificiates mdas importanfes
e influyentes de tos Ultimos 10 anos. Sin embargo, ain quedan muchos fendmenos
conductualtes por simular para contrastar la plausibilidad que este modelo ha

tenido a la hora de simular otros fendmenos.
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