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1

Introducción

1.1 Propósitos generales

La generalizaciónes el fin último del métodocientífico. Se generaliza,por ejemplo,cuamído
sesuponeque las leyes de la Físicasecumplenen todo el Universoo cuandose consideran
las mismaspropiedadesen la evolución de todas las especiesbiológicas. La Naturaleza

pareceusarde una estabilidad feimomenológicaque permite establecerhipótesissobreella.

contra.starla.sy coimíprobarlaso refutarías.

Fi estudiodel desarrollode los sistemasnerviosossensorialesestámovido por estaidea

de gemteralización.El estudiode procesoscerebrales,talescomo la memnoria. el raciocinio

y la consciencia,se puedefacilitar medianteuit pasoprevio: el análisis de la ontogenia

de los sistemasnervjosossensoriales. Se tiene la convicción de que las propiedadesque
se encuentrenen estos procesosmas simples y accesiblespodrán usarsecomo basepara

comprenderestos procesossuperiores. Sin embargo, estageneralización no es trivial y

habrá de ser contrastadacon la expemiencia.
En el estudio del desarrollode los sistemassensorialesdestacael del sistemanervioso

visual [SNV].La razón esqueel tipo de estímulosqueprocesaesmuy variado y a la vezde
fácil control por el experimentador. Así, se puedeexperimentarcon la relación existente

entre las distintas partesdel SNX». la transmisión de información entre estas partes, st,

mnteraccio,,comí otros sístemna.snerviosos(sensorialeso no) y los efectosquelas alteraciones
del conjuntoproducenen el desarrollodel sistemna.

1.2 El desarrollo del sistema nervioso depende de la ac-
tividad

En el desarrollodel SNV de los mnamíferossuperioresse puedendistimiguir cuatroetapa.s
segámí el tipo de muecanisn]osque actúen emí cada.oria. (le ella.s y las estrnct u ra.s a l ‘a.s que

den lugar. Imíl cialmente,se forrmmamm las distintas capasde céltmla.snerviosas: í’eti u a. cimerpos
geriicuíados laterak.s FC CL.] ‘y corteza.visual. ¡ini esta.primera. lase actti mí mítecant snos

niorfogenédcus comtí o los que rigemí el d esarrollo(le las demnáspartes(le! individuo.

En lima scgo¡ida fase se desarmoilami fibras mí erviosa.sq tic comíectamí las disnimitas caja.s.

3



4 1. lnt.roduúc¿on

En el casode las conexionesentre el CGL y la corteza,existe un tiempo de esperohasta

quese forma la capaIV de la cortezay aparecenneuronasintermediasentreamubascapas

[Chosby Shatz.19923. Al final de estaetapa fibras nerviosasconectanlas distintas capas

con ona ramificaciónextensivano específica.

Estas dos primerasfasesno son de especialinterésparala elaboraciónde conclusiones
acercade la funcionalidad del sistemaya desarrollado.Sus reglas,sin ser ni niuclio mnenos
evidentes,son de gran generalidady no precisande mecanismosde auto-organizaciónde

gran precisiómí. No obstante,en una tercerafase del desarrollose produceuna ordenacióíí
precisade la conectividadentre capas.Esta ordenaciónapareceya en el estadoembrio-

nario. previanientepor tanto a que el sistemavisual reciba infornmación coherentedel

exterior El3lakemorey \‘ital-Durand, 1986: NuIjis y R.akic. 1990; Purvesel al., 19903. Sin
embargo.se lía comprobadoquedependede muaneracrítica dela actividadespontáneaque
es generadapor los fotorreceptoresde la retina casi desdesu formación y transmitida de

capaacapa[Changeaux y Danchin, 1976; Kleiuschmidt el aL. 19873. Por tanto, la “fuerza st>

directora” del procesode desarrolloduranteestatercerafaseesestaactividad espontaitea.

Finalmente,duranteun corto períodoposterioral nacimiento(seis semanasen el caso
más estudiado,que es el del gato), se produce una nuevaordenaciónde fibras a míivel
cortical, extremadamentedependientede la. experienciavisual. Si éstaes “míatural’. cm,

estaetapa siniplementeseconfirma la conectividaddesarrolladaen la etapaanterior. Pero

la ordenaciónde fibras puedeser alteradasi la información visual recibidaes manipulada st

(por ejemplo, sí un ojo no recibe luz) ~Hube1y Wiesel, 1963: Strvkcr cf eL. 1978: Nato.

19903. Trasestafase,en el casode quehayahabidoun desarrolloen condicionesnormales,

el SNV alcanzaun estadofunciona] con una conectividad muy precisaque da lugar a 5-”’

neuronasde alta selectividada ciertas propiedadesde los estímulos,tales corno posición

en el campovisual, tamaño,orientación,dirección y velocidad del movimiento, color, etc.
—y

Como ejemplo ilustrativo se describenen la tabla 1.1 las principalescaracterísticasde

estasetapasy suslímites temporalesen el casodel desarrollodel SNV <le gato.

Cada una de esascuatro fasesdel desarrolloplanteaproblemas~ dificultades parti-
—y

culares a la hora de comprendersusmecanismos,pero las dos últimas smi especia.lmeiit.e

interesantesya. que producenun estadodc conectividad altamenteespecífico. Evidente-
mente,el desarrollomorfogenéticodependecii último término de la iufornxacióit genética

y posicional; pero la cantidad de información necesariapara indicar a cada una de las
fibras dónde y cómo lía de conectarsede modo que la estructuratotal seafumtcional es tan

grandeque. literalmente,no puedetenercabida cii el material gemiético.Por lo tanto. hax

que descartarcomo estrategiapara alcanzarun estadotan ordenadola especificación,cmi
la informacióngenética,del origen y destinode cadaconexión sináptica~ de su forma de
actuar. En cotísecuenciano es posibleconseguireseestadomedianteinformación explícita.

Un sistemaalternativoque requieremuchamenor cantidaddc información, es el tiso

de reglas (le organizacióncodificadasgenéticamente.que coloquenal sistemnaen uit estado
inicial determinado.y quegenerenrestriccionesque controlensu <lesarrollohast.ael estado

funcional a travésdc un procesode auto-organizaciómí.En lugar de precisar totalíneitie
cómo hande ser las co¡í exionesentre las ncuroii as.lo quese danson las i ímsi mmi cci oííes para

producir eseestadodesarrolladode elevadaconiplejidad. 5-,

ilesomiii endo. el desarrollodel SN\‘ d epemide de la. actividad nemmí’oí al. espoiitáoea y

st,.

0<-



5
1.3, El sistemaneruzosoes complejo

Tabla 1,1: Etapasdel desarrollodel SNV del gato[Frégnace lmbert, 1984]. E indica díaembriónico
y P día post-natal (el nacimientosucedeen el E65).

Efecto ____ ______

[iFormación de la.s

capasneuronales

ConectivWadno específica

tOrdenación de fibras

Fuerzadirectriz — Periodo ‘~

1~~~’’’~

Mecanismosmnorfogenéticos EO-30

Inter-neurona.s

Maduraciónde capas

Actividad espontánea

Ordenaciónde fibras ¡

(periodo crítico> Actividad visual

E30-50

ESO-PS

P18-~P42

aleatoria primero, y provenientede estímulosvisuales y coherentedespués. Se da me-

diante reglasgeneralesde evolución y selecciónde conexiones.Precisamente.el trabajo
presentadosecentraráen la modelizaciónde la fasede desarrollodependientede actividad
espontáneapara encontrarqué requerimientosprecisael desarrollode ciertas propiedades

neuronalesde selectivida.da los estímulosvisuales. Estos requerimientosimponen umtas

reglas cmi la evolución sináptica y una arquitecturade la red. Antes de introducir con

nma.yor detalleun resumendel trabajo que se presentay de las directricesseguidas.sehace

necesanauna pequeñaintroducciónacercadel sujetode estudio.

1.3 El sistema nervioso es complejo

El sistemanervioso[SN] es una de las estructurasmásfascinantesque existencrí la natu-

raleza. Aunque no es indispensableparala vida, dota al ser que lo poseede importantes

capacidadesde análisis de la información que recibe de su entorno, de adaptaciona. este

y de niemoriay aprendizaje. El SN ofrece unariquezade comportamientosfrente a dicho

entornoy una capacidadde predicción de sucesosniucho más elaboradaque la permitida

por mniecamusníosmas “automáticos” queno usanseñaleseléctricas,basadosen sustancias
químicas, como son el sistemahormona]o el inmunológico.

Los estudiosde la basefísica del SN, mediante la citología, la histología y la feo-
química,gemieranuna enormecantidad de datos,de niodo que cadadía se sa.bemás sobre

su organización: quétipos de neuromíascontiene,quésustanciasestánimplicadasen la. co-
murmicacionentreneuronas.y cómo las mícuronasrespomídena. estassustaíícías,El estudio

de la muorfología va paraleloal estudiode la. fu ncionalidad de las míenromías. esto es. de a

tareasen las tímie parti cipamí y (le los mecanismosque emnpleamí.iÁt propíedací iv ás (si deímte

del SN imídica. c tía] es la. cl ave de su fu nciomialida.d: una Imase íisiol6gica. eííorníueuíiente como-

pleja que pernmít.e tina. eleva.da \‘ari edad de commmportarnientos sta. complejid a.d al)arece
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Figura 1.1: Neurona piramidal de
la cortezade ratón. st-

Se señalanlas partes
principales. Adaptada
dc ~Kuffler el al.. 1984$

a tresniveles.’ el celular, el de las interaccionesentreneuronasy el de las organizaciones

neuronales. 0<

El SN se manifiestamedianteel impulso nervioso. Estees generadopor las neuronas
debido a su estructura peculiar. Por una parte. cada neuronatiene una diferencia de

potencial entre su medio intra-celular y el exterior, mantenidomedianteun transporte

activode distintosiones. Se trata deun potencialexcitable: essensibleavariacioneslocales

de potencial que puedanapareceren diversaspartesde la memubranacelular. de modoque lv

la alteracióndel estadoeléctrico de una o varias partesde la neuronapuedentraducirse
en un bruscocambio de potencialque se transmitepor toda la célula. Porotra parte, la

neuronaes un elementodireccional. Su cuerpocelular (o soma)tiene ramificaciones(las
dendritas>en los cualesse puedenproducir esasalteracioneslocalesde potencial. dando
lugar a una vanacion en la diferencia de potencial global entreel medio intra-celular ‘y

el medio externo. La diferencia de potencial resultantees transmitida desdeel cuerpo
celular hacia afuerapor unaprolongación (el axón>, mucho más larga qtíe cualquierotra

prolongacióncelular, hastaotra. neurona(ver figura 1.1).

Entre diferentesneuronasse puedenproducir diversostipos de conexiones. Las has’

directas,en las cualeslos mediosintra-celularesde diferentesneuronasentrancmi cont.acto.
Perola conexiónmásfrecuentees la sinapsis.No se tratade un contactofísico directosoto
dela proximnidad espacialdel axómí de unamicuronay la dendritao el sonia de otra. Entre

axóny demídrita seencuentraun espaciollamado espaciosináptico. En la t.ransmisióíídel

impulso nerviosoesteespacioessalvadomediantela liberación por el axóím de la neurona
entisora.de unía sustancia.química (míeurotram¡smisor).En la. dendritade la iieurona.recep-

tora existemí proteínasde mmíembramía(neurorreceptores)senísiblesa ese :ieurotram¡smnisor.
Estas proteínas son activadas por el neurotransmisorproduciendoun paso selectivo de

iones a travésde la membrana.El trasiegode iones se traduceen una variación local cii

el potencial de mímembranade la neuronareceptora.

A partir de aquí puedendarse nmux distintos procesos.La intensidad del cambio de

potencial local puede ser mayor o menor en función de la cantidad de neurotra.nsniisor
liberado, de la capacidadde los neurorreceptoresde responderal neurotransníisor,del

lv



1.3. El s’st¿ma nerínosoes complejo

Tabla 1.2: Niveles de complejidaddel SN

1YÑnentos —___

Proteínasreguladoras: Dinámica del Ca2±.
Celular kinasas ff segundosmensajeros.

habituación,sensibilización

Interacciones , Neurotransmisores, Transmisióndel

neuronales neurúrreceptores,canalesjónicos ,~ impulso nervioso

¡ N
Red neuronal - enronas, Actividad coordinada.

conexiones procesamientoen paralelo

punto concreto de la neuronasobre el que se haya liberado el neurotransmisor.de la

presenciaen el medio de otros tipos de neurotransmísores.etc. Se conocemí decenasde

neurotrausnusoresy este numero crece continuamente. Asimismo suelemí existir varios

neurorreceptorespara un mmsmoneurotransmísorcon efectosdiferentes.De modoquehay
mnúltiplesposibilidadesalahora de considerarcuál es el efecto local de uit neurotransmisor

en la membranapostsináptica.

Si el nivel de las interaccionesneuronaleses complicado, también lo es el de las or-
ganízacíonesneuronales.Cadaneuronapuederecibir y transmitir variacioneslocales de
potencial a un conjunto de neuronasmuy grande.En el casodel sistemanervioso central

1SNC] humamioexisten unosmil millones de neuronasque por término medio establecen
conexionescon diez mil. Los axones,por otra parte. puedenextendersedistanciasde
hasta.varios centímetrosde un lado a otro del cerebroformandouna intrincadaníafla (de

hecho,la mayor partede la masanerviosano estaformadapor cuerposcelularessino por
axones). Además,en su camino hasta.otras neuronas.los axonespueden,recibir sinapsis

reguladorasque n-iodulen el potencialque los recorre.

Finalmente.ah¿nLda ¿u. la comntpleJidad de las interaccionesentre neuronas.cada míe u -

rona.. corno célula que es. está. sujeta. a. una. serie de procesosmuetabólicosinternos que

tomami parte mío sólo en la transmisión del impulso mt ervioso, sino tamb¼.:hícii fenómenos

de aprendizaje,potenciacióna largo plazo, habituaciómí.semisibilización,etc. En definitiva.
la capacidadde respuestade cadaneuronaindividual es muy difícil de predecirdebido

a estos tres niveles de complejidad descritosen la. tabla 1.2). Cada míivel implica unos

elementc~s y produceumios efectoscaracterísticos.
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1.4 Una aproximación al estudio del sistemanervioso: mo-
delización de su desarrollo

La complejidadde la estructuradel SN le permite desarrollaruna inmensavariedad de
tareasy respuestas,pero obviamnentecomplica su estudio. Así, para entendersu fun-

ciona,mientono bastael estudiode su basefísica sino quees necesariotambién abordarel
estudiodel nivel de redesneuronales.

Las estrategiasde estudiode las redesdel SN se puedensepararen dos grandescate-

gorías:

• Experimentación.

— Invasiva. Suponela alteración muchasvecesirreversibledel objeto estudiado.

Usan estetipo de técnicasla morfología y la fisiología.

No invasiva. Observacióndel sistemasin alteración de suspropiedades.Usait

esta técnica los estudiospsicofísicos,mediantelos que se intenta extraer del

análisisde lapercepcióny del comportamientocuáles el funcionamientointernt
del sistema,o las modernastécnicasde registro de actividad cortical inediaiíte

técnicasde resonanciamagnéticanuclear.

• Modelización. En generales la abstracciónde las propiedadesmíniníasnecesarias
para obtenerun comportamiento.

Mediantela modelizacióndel SN se sintetizanlos datos experimentalesen niodelos ‘0<

que simulenla fenomenologíanerviosa. Mediantecadamodelose pueden comprobar

las hipótesissugeridaspor la investigaciónexperimental,deducir compornanmíentos,

encontrarnuevasrelacionesentreelementosy proponernuevosexperimentos.Emí tui

modelosepuedeexperimentarde maneramás rápiday simple queen el objeto mod-
elizado. No obstante,cadamodelo particular lleva a cabodistintas simplificaciones
que, evidentemente,y dadala complejidad del sistenma estudiado,habrán (le ser

muy importantes. Por ello, cualquierprocedimientode modelizaciónestáobligado
a la pérdida de realismoen aras de la obtención de resultados. En manos de cada

investigadorestá el “arte” de saber qué característicasdel objeto modelizadosoím
fundamentalesa la hora de plantear íííí modelo y. sobretodo, hastadóííde permite

llegar el modeloen la obtenciónde conclusiones.

lv
Una manera“dinámica” de estudiarel SN es el análisis de su desarrollo. Mediantelos

estudiosde desarrollo, se pretendebuscar una lógica en la estructura “adulta” del SN a

través de los requerimnientosen la estructímrainmpuestospor el mismo. La. nuodelizaciómí WC

de los procesosdel desarrollodel SN estáperniitiendoestableceruíía nuevateorta que va

más allá de Icís procesosde morfogénesis.basadaen procesosde auto-organización(ver

capítulo 3). En concreto,muchos de los trabajosde modelizaciónneíirobiológica. seano —

no de desarrollo,se centranícii el est mídio de los sistemassemísorialestalescotímo el aíídit yo.

olfativo o visual. Esto se debe a una razón biemí sencilla.: stí accesibilidad. Como se lía
comentado,el desarrollodel SNC dependedel tipo de información que recibedel eiitoríto.

basta.el puntc’ de que la limitación total o parcial de la información sensorialafecta mmiv

0<

0<
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negativamentea su correcto desarrollo. De estemodo, un método experimental clásico
de análisis del desarrollo consisteen producir restriccionesen los canalessensorialesy

observarcómo afectanal estadomadurodel sistema.Más aún,en los sistemassensoriales

resulta fácil observar la. variedad de patronesde actividad de una neuronaen función
de la información que reciba. Esta informacion es fácilmente controlablesin muás que

proporcionar al canal sensorialdado un estímulomuy concreto; por ejemplo, un sonido
de frecuenciadeterminadapara el auditivo, un punto luminoso en una posición dada del
espacioparael visual, etc.

De los distintos canalessensorialesdestaca.por su riquezae importancia,el visual. La
vision es una de las n¡íanerasmásefectivasde percepciónde los seresvivos que.en el caso

de los animnalessuperiores,permite un análisis muy detalladodel entorno. Por ejenmíplo,el

SNC humano.en etapasrelativamentebásicasdeiíttegracióndela señalvisual,es capazde
extraer característi<:asde uní estímulovisual tales corno posición, distanciaal observador,

color, tamaño.dirección y velocidaddel movimiento. etc. Todasestascaracterísticasson

perfectamentecontrolablespor el experimeimtador.que puedealteraríasa su gusto. Por
ello hay una creciemítecantidad de trabajossobreel SNV y numerososestudiosanalizan

el desarrollode este sistema,con la certezade que las reglas que rigen el desarrollodel

mismo pueden ser trasladadasa otros sistemassensorialesy, probablemente,a cualquier

otra parte del SN. Lun esta última frase se resumnela característicamás importante <le
estetipo de trabajosy s~ fin último: comprenderla organizacióndel SNC a partir de su

desarrollo.

La evolución biológica conlíevaunalógicatanto en la evolución de las especies(filoge-
ida) como crí el desarrollovital de cadaorganismo(ontogenia). La competenciaentre las

especiesy la existenciade un medio ambientecambiantefavorecea aquellos organismos
capacesde solucionarnuevosproblemas,pero, a la vez, a aquellos que., habiendosolu-

cionadoun problema..han encontradola solmíción más eficaz. En el casode los mamíferos
superiores,la evolución ha alcanzadola solución al problenma.de procesaruna cantidad

ingentede inforníacion sensormaly de producir respuestasnnuy elaboradasanteeseemítorno
medianteuna estructuraneuronal,la corteza,con unascaracterísticasque les permuiteníel

desarrollode selectividadesa diferentesestímulosmuy precisas.Comno se ha apuntadoan-
teriorrm¡emtt.e.la aparición de estetipo de organizaciónlía de estarbasadaen regla.ssiniples
que impliquen un escasogasto de material genético,necesariamentedirigidas por pro<:esos

aumo-organízat.mvos.

1.5 Modelos neurofisiológicosde desarrollo mediante redes
neuronales

Entre los mnét.odosde modelizacióndel SNC losmás frecuentementeusadossonlos de redes

neuronales.Estasconstituyenun campo de recienteaparición y de desarrollocreciente(en
el capítulc>4 se profundizará.en estosufetodos). En su origen (y cmi nulmierosusaspectos)

las redes nieuconales se imispiraroníen el funciomíamienit.(m del cerebroy por esta razon 5í)ii

muy apropiada.spara modelizarel SN. y extensamenteusadascomt est.e fimí. En el sentido

ni á.s ¿uit])li<í. 1 a.s redes ríenronales soií si mit piemnemite algorif mitos • es <1 ccir, proce(Iimiemit. os
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para llevar a cabo un cálculo. La particularidad de este tipo de algoritmos es que no

empleanuna función determinadapara la resoluciónde un problemasino un algorinmito

paralelo basadoen elementosque puedenadoptaruna seriede estadosy conexionescmii re

esoselementosquepuedenvariar con el tiempo. Esavariación temporaldelas conexiones.
que hace que la red respondacon más eficacia antedeterminadosestímulos.se considera
como un modelo de aprendizaje.

Las redes neuronalesse vienen empleandocon éxito en la realizaciónde tareas qmw
e-

se podrían denominar “inteligentes’j tales como el almacenamientode información, re-

conocmmíentode objetos,predicción de seriestemporales.etc. ~Rume1hart y McClellanxd.

1988]. Pero,en una especiede vuelta a sus orígenes,las redesneuronalesse aplican tain-
bién comomodelossimplificadosde partesdel SN y de sudesarrollo[Anderson y Rosem¡fel<l.

1988].

Los inspiradoresde la modeiización del SN medianteredes puede considerarseque
fueron, por una parte, McCulloch y Pitts que sentaronlas basesdel conexionismo: tínía

manerade entenderlos procesosnerviososa travésde neuronasy conexiones(ver capítulo

4) [McCulloch y Pitts, 1943]; y por otra parte,Donald O. Hebb que planteó una regla de
evolución sinápticabasadaen correlaciónde actividades(ver capítulo3) [l-lebb. 1943]. A
partir de estasdosideas,redesde neuronasy reglasdeevolución no supervisadas.aparecetí

los trabajospionerosde Christoph von der Ma]sburgen el uso de redes comí propiedades

auto-organizativaspara explicar el desarrollodel SM’ [von der Malsburg. i973. 1979:

Willshaw y von der Malsburg. 1979] que son la basedel presentetrabajo.

Desdeentomicessepuedendestacartres tendenciasen estetipo de modelos:

1. Aparece unamayor inter-relaciónentrelas propiedadescuyo desarrollose quierest-
mular. Inicialmentese simulabaen cada modelo el desarrollode una propiedad de

selectividada estímulo (posición, tamnaño.orientación,etc.), pero hay modelosre-
cientesqueexplican la apariciónsimultáneade diferentespropiedadesde selectividad

[Tanaka. 1991a].

2. Se imponen menos restriccionesen las condicionesiniciales del sistema y en la.s
posibilidadesde evolución de las conexionesy seda más participacióíí a los procesos

auto-organizativos.

st’

3. A mnedida quemejoran la potenciade cálculo y capacidadde memnioria de los co¡im~

puiadores.y aumentala disponibilidad de éstos,se incrementael núnnerode elememí-

tos que comnponemíel muodelo. Se ha pasadode muodeloscon decenasde neurolmas.a
modelosde miles e incluso de cientosde níiles de neuromías.

lv

Este trabajo pretende inscribirse en estaslímíeas. simnulandola. aparición de mníilt.i-
píes propiedadesde selectividad.damído la mayor participacióíí posible a los procesosde

auto-organizaciónen la evolución del sistemay aprovechandoal máxinio los recursosiii-

formáticosde los que se dispone.

4~

0<
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1.6 Objetivos

Así pues.el objetivo del presentetrabajo es estudiar los procesosde auto-organización

mmplicadoscrí la estructuraciónfinal del SNV. Se mostraráque esta auto-organizacion
es consecuenciadirecta de la existenciade ciertas restricciomíesimpuestascrí el sistema
y mnecanmsmosde evolucióni de sinapsis. Asimismo, se describeel funcionamientode es-
tos mecanmsmosy las causasque permiten este funcionamiento. Paraello se niodelizan

partesmuy concretasdel SNV. Se proponendistintosmodelosbasadosen principios ammto-
organizativostales como difusión de activida.d espontáneaentre neuronaspróximas de
una misma capa,leyes de evolución sináptica Ikbbianasy limitaciones en el crecimiento

siniáptico (bien de sinapsisindividuales. bien de árbolessinápticos).

Los niodelosse presentanen la partede resultados(capítulosdel 5 al 9). Antes de pre-
sentarcadamodelose haráunaintroducción del problemafisiológico de quesetrata y una

brevediscusiónacercadelos nnodelospreviosquetratenproblemassimilares. En un prinner
paso,se presentaun modelo que recogelas ideasy principios básicospropuestospor von
der Malsburg [1983]. con el fin de estableceren un primer sistemalas basesde posteriores

mímodelosmuás complejos. En concreto,se estudiaun modelo de desarrollode retinotopía
(capítulo6) y seextiendesu formulación paradar cuentadel desarrollode modelosocula-
res (capítulo 7). Se estudiala dinámicade unared simple pararemarcarlas propiedades

de los modelosde retinotopía x’ dominios ocularesy sugerirun modelo de camposrecep-

tivos (capítulo 8). Por último. se planteaun modelo que connbinaaprendizajeHebbiano

y anti-Hebbiamíopara simular la aparición simultáneade múltiples propiedadesde selec-

tividad mienronalpara.las que ya estabanplanteadosmodelosdiferentes,y la simulación

de otras para las cualesno había muodelo (capítulo 9). Entre las primerasse encuentramí
los camnposreceptivos on-off y la selectividada orientación. Se simula. la aparición de

selectividada tamañoen conjuncióncon las característicasanteriores,y se proponeuna

explicación plausible para recientesexperimentosque describenplasticidad neuronalcrí

el estadoadulto provocadapor umía lesión en la retina [Cilbern y Wiesel. 1992: Pettet.y

Cilbert. 1992].
En la parte de conclusionesse conjuntanlas discusiomíesestablecidasa partir de cada

uno de los modelos‘~ se extiendenciertassugerenciasextraídasde los resultados.Se apunta
la posibilidad de que.bajo ciertassuposiciones.reglasmnuy parecidasa las plamíteadasper-

íííitan explicar la aparición de selectividada nbovimientoy direcciónt,es decir. el desarrollo
de neuronascon camposreceptivosdc propiedadesespacialesy temporales.(capítulo 10).
liníalniemire. se resumnen las conclusionesni ás imuportantes capitulo 11).
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2

Estructura funcional del sistema
nervioso visual

Con el fin de introducir los modelosque se presentanen la parte II, a contiiíuacomí se

describebrevementela anatomíadel SNV. haciendo especial hincapié cmi los aspectos
neurofisiológicos.

La descripciónse centraráen el SN de mamíferossuperioresya que este es el sujeto

usualdel estudiodel desarrollodel SNV En el casode mamíferos,los sujetosprimícipalesde
experimentaciónson la rata, la paloma,el conejo.el macacoy. especialmnemite..el gato. Una

de las principalesdiferenciasentrela visión del gato y la de los prinmateses queel primero
no distingue los colores, pero su SNV es usadocorno modelo experimnenítalpara estudiar
la fisiología y funcionamientodel SNV humano. De todas formas, en el presentetrabajo

ncí se va a abordar la mnodelizaciómíde la sensibilidadal color por lo que no se entraraen
mnuchodetalleacercade las propiedadesde seusil)ilidadacolor del sistemavisual tunjano.

La ruta visualde losmamíferossuperioresconstade las retinas,los cuerposgenticulados
laterales [CCLs] y la cortezavisual. En la figura 2.1 se esquemnatizala distribución de

estas estructuras. En las siguientes seccionesse describe brevementesu estructtira y

fmi cionamento.

2.1 Retina

La retina es la. partedel ojo que se encargade transformarla luz que recibe.crí impulsos

uierviosos qne vm ajan por el iíervio óptico haciael cerebro. Se di sni miguemí cmi ella <los zomí as

especiales:la papila. regióíí de la que parteel nervio oplíco y por ello carentede células
fotoseiísibles. y la mdcv.kí. en el centro de la cual se hall a. la fóvea. mmna región de 1500

pmn de d~anietmo (el equivalentea unos ,5” del campovisnal ) . A Ii n dentro <le la fóvea se

distingue otra zona<le untos 350 ¡¡mu de diámetro, la foí.’eoia.

Los fotorreceptoressoní las cdu 1 a.s de la. retina. qtíe 4 ransfornta.ím directaíííemíí.elos es-
(ni ulos luminosos q nc recíben cii immmpulsos eléctricos. La ini forníaciómí visual iecibe ~ ti

procesamientoprevio antesde viajar por el nervio óptico. De éste se encargancuatro

ti])os de céltilas: bipolares. líen zoii tales.amacrinasy ganíglioííares.sieíído las él ti ¡ua.s las

•~ .3
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(a)

Corteza
visual

IZQUIERDO

DERECHO

lv

(b) (c) ‘e-

Corteza

Figura 2.1 (a) Esquemade la ruta visual en primates, visto desdela basedel cerebro El lado
derecho de cada retina proyecta sobreel CCL derechoque a su vez manda sus conexionesal
hemisferio izquierdo. (b, c) Vistas medial y lateral de la superficie cortical. El área 17 se conoce
también como cortezaestriadao áreavisual 1. Las áreas17 y 18 se correspoiidcii colí las áreas
visualesII y III. Se señalantambién las áreas4 (cortezamotora) y las 1.2 y 3 (áreasde la corteza

sensorial). Figura adaptadade [Kuffler et al,, 1984]. lv

5-st
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Surco
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Fibras del
nervio óptico

Células
ganglionares

Células anlaermas
Células bipolares

Células horizont.les(

Capa de receptores

Figura 2.2: Tipos celularesde la retinay disposición. Adapt.~idade [Lindsay y Norman. 1977].

que producenla señalque viaja por el nervio óptico haciael tálamo (ver figura 2.2).

Los fotorreceptoresse encuentramí,paradójicamente,en la. capa.más profunda de la

retnmía. es decir. la luz atraviesalas capasen las que se encuentrancélulasganglionares,
amnacnmmas,bipolares y horizontales,en este ordemt antesde llegar a. los fotorreceptores

(ver figura 2.2). En la reúnaexisten.dos tipos de célulasreceptoras:comios y bastones.El

nomubrede estascélulas respondea. su morfología: cilíndrica en el caso de los bastones.
coníca.cm, el caso de los conos Los bastoniesson sensiblesa mt ensidadesluminosas bajas

y los conos a. iníteíísida.desaltas y al color.

La sensi bi lid así a la luz se consiguemediantepigmnientos que contíemícmi retinal mmmi a.
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molécula que cambia de conformaciónpor absorciónde un fotón. La sensibilidada umia

longitud de onda dada proviene de la distribución de cargasdel complejo proteico cii

el que se encuentrael retinal. Así, luz con una determinadalongitud de onda óptima

produceun cambio isoméricoen el retinal. El resultadoes la activación del pigmentoel
cual desencadenauna seriede cambios que finalizan en el cierre de canalesde sodio, lo e->

cual producela hiperpolarizaciónde la membranade la célula (el potencial de membrana

se hacemuás negativo). Los bastonesposeenuní pigmentocuyo máximo de absorcionesta
a 500 nní. Se detectantres tipos de conossegúnlos foto-pigmentosquecontengan.Estos

tienen ma=umasensibilidadpara longitudesde onda de 445 nm (azul), 535 nm (verde) x’

570 nm (rojo>. respectivamente.Dependiendodel color característicoque detectenasi se
denominana los conosque los contienen. 5->

Cadacono y cadabastóntienen un engrosanuentollamado cuerposináptico mediante
el cual envían impulsoseléctricossimultáneamenteacélulasbipolaresy horizontales. Tam-

biéní hay interaccionesentre cuerpossinápticosde distintos fotorreceptores,de conoscon 5-

conosy de conoscon bastones(ver figura 2.2).

En la capamáspróxima alos fotorreceptoresse encuentramílas célulashorizontalesque
reciben señalesdesdeconosy bastones.Estascélulas puedenactivarseo inhibirse frente

a la iluminación de amuplias zonasdel campovisual [Kufller U al., 19843. En la siguiente

capa,más próxima a la superficiede la retina. se encuentranlas células bipolares. Cada

bipolar establecesinapsis con unos 40 a 50 bastones,lo cual supone una convergencia

de señal bastanteconsiderable. Su axón establececonexionesllamadasdíadas, con umia
célula gaíiglionar y imna amacrina. También efectúansinapsis recíprocascon las células

0<
bipolares. Debido a la conectividad tan complicadade las bipolarescon los otros tipos
de inter-neuronasy con los fotorreceptores.los potencialesde acción de estascélulas cii

respuestaa estímulosvisualesson especiales.

Se introduce aquí el importante concepto de campo receptivo de una nícurona. níta.
función quenosindica cuál esla relaciónentrela posiciónde un estímulocmi el campovisual

y la respuestaque produceen dicha célula. Las ya comentadascélulasbipolarespresentan
0<

dos tipos de camposreceptivos,ambos de simetría circular. En uno, la activaciómí de la
zona central produce activación y la activación de una zona. amiular produce inhibición.

Se le flauta campo receptivo on.—off (ver figura 2.3). El otro tipo es el camnípo inverso
del anterior (off-on) en el cual hay una zona central de inhibición y una zona. anularde

activación.

Ení la misma capa que las células bipolares se hallan las células amacrinas. E.sta.s

célulasrecibenseñalesde bipolaresy de otrasamnacrinas,yenvían señalesexclusivameiite
a las ganglionares. Finalmente, las células más lejanasa. la. capade fotorreceptoresson
la.s gangliomiares. Son las úmíicas célulasde la retimía que producenuna salida directa por

el nervio óptico, hacia. los CC Ls. Al iguí al qne sucedecon las célulasbipolares.ta.mbieií se

encuentranganglionarescolí camposreceptivoson-offy aif-orn.

En la retina del gatose distimíguen.segúíísu respuesta,célula.sganglionaresX y células —

gangliomíaresY. Las células X respondena zonas pequenasdel campovisual y dan res-

puestassostemnidas(que persistencuí el tienipo) y lineales (proporcionalesa la intensidad

del estímulo). Las células Y dan respuestastransitorias (de corta, duración), no lineales

(n.o proporcionalesa la intensidad del estímulo), respondena grandeszomma,s del carmile>

.9-
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Campo visua~

Campo receptivo on-~ott

Zona
activador a

Zona
¡osudo’ O

Figura 2.3: Estructurade un camporeceptivode tipo on-off. Describe los efectosque un estímulo
visual consistenteen un punto luminoso produceen el nivel de actividad de una neurona. Cada

neuronatiene un nivel de actividadespontáneaen ausenciade estímulosque se mide en numero
de disparospon unidad de tiempo. La presentaciónde] estímulo en la zonadel campo visual
correspondient.ea la zonacentral del camporeceptivo produciría la activación de la neurona.
quese traducmríaen un incrementoen su probabilidadde disparo.La excitación de la zonaanular
produciríaun decrecimientoen la probabilidadde disparo: un efectoinhibidor. Estíntuloscolocados
en el resto del campo visual no alteran la actividad de la neurona.

visual ‘y tienen cierta. sensibilidadanteobjetosen movimiento. Hay un tercergrupo, el XV.
cuyos camuposreceptivostienen propiedadesmás complejasque los típicos on-oif u oif-o¡a.

Sus centrospuedenser activadosindistintaníentepor un puntooscuroo lumninoso.

En la retinade los primates,sedescribenlas célulasM, llamadasasíporqueestablecen
conexjonescon la zona magnocelulardel CCL, y las células P. que proyectana la zona

parvocelulardel CCL. Las células P producenrespuestasmás sostenidasque las M y suri

sensiblesa pequeñaszonasdel campovisual, pero no se correspondencon el tipo X de
gato. En las lvi se encuentrandos tipos que sí danrespuestascomparablesa los tipos Xl e
Y, y que por ello se deniominanIvL~ M~.

La imagen quellega a la retina contienemásinforníación de la que el cerebroes capaz
de procesar. Es necesaria,por lo tanto, una labor de selección de información que lía.
de ser lo más óptima posible desdeel punto de vista de las necesidadesdel ser vivo en

cuantoa su percepcióne interacción con el entorno, Así, la disposiciómí por tamañosde
los camnposreceptivoses distinta segúnla especieconsiderada,dependiendode quezona

del campovisual necesitemmmi análisis más fino. En los primates o cmi el gato los canopos
receptivos ¡uas pequemios(que permiten una visiólí muás aguda) se crícuemínranen la. zoií a

foveal . Comícretamnente.en la retina. humanaexisten u nas l0~ nieuroiias gangíionares comí
unía distribucion variable. y dotadasasimnisilmode una resoluciónvariable: níás liria cmi. la.

fóvea. unas i0~ céiula.s por grado de campo visual en los 2 grados lóveales[Van Esscn

ct al.. 19921. l)e este mnodo. la. retina efectúaesa.necesariareducción de la cantidadde
información medianitela limitad a (aunqueelevada)cantidad de célulasganglioríares.

De la descripciónque se ha seguido de los tipos celularesde la retina. y cíe sim mmi-
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terconenones,se puede apreciar que la retina no se linnita a ser un mero transníísor

de información. Por el contrario, efectúaun complejo procesamientode la información
recibida,de modoqueestainformaciónseaaprovechadade la maneramásefectivaposible.

De hecho, se puededemostrarempleandola Téoría de la Inform.aczon.qmíe la forma del
camporeceptivo descritaparalas célulasganglionares,es la óptima en cuantoa la reduc-
crón de la relación señal/ruido[Atick y Redlich. 19901. El fin del procesa.¡níieutovisual

es codificar los datos sensorialesa fin de reducir la redundanciaen la imiformnacióm. La.
estrategiaseguidaha sido resolver el problemaen unaserie de etapasparacada una.de

las cualesseha encontradoel sistemade codificación óptimo. La codificación de la rel.iíía

constituye una primera etapa,en la cual las célulasganglionaresdetectanuna media de
lumínancíaen unazonadel campovisual que correspondea multitud de receptores.Lii -~

etapassucesivasse codifican característicasdel estímulo visual de comnplejidadcreciente.

hastallegar al reconocimientode objetos.
e-.-

2.2 Cuerpos geniculados laterales

Los CGLs, izquierdo y derecho,son estructurasgemelassituadasen el tálamo.que hacen
de estaciónde relé de la señal nerviosaentre las retinas y la corteza. En los primates

cadauno de los CGLs tiene seis capasde neuronas,quese nunmerandesdela más vemítra.l

a la más dorsal (de abajo a arriba). Cada una. de estascapasestá recibe conexiomíes

unicamentede axonesprovenientesde un ojo. Las capas2. 3 y 5 reciben conexionesdesde

la retina ¿psilateral(del mismo lado: izquierdasi se trata del geniculadoizquierdo, derecha 0<

sm se trata del geniculadoizquierdo). Las capasrestantesreciben conexionesde la retimia

coraLralateral (retina del lado opuesto).Las capas 1 y 2 son las inagnocelulares.llantadas
así por el mayor tamañode las célulasque contienen.Las restantesson las parvocelulares.

(Ver figura 2.4).

Es destacableque cada neuronadel geniculadorecibe escasosaferentesde las galo

glionares: no existe una convergencianotable cmi las conexionesentre las neuronasgamí-
glionaresy las del geniculado.A estosedebequeanmbostipos celularespresentencampos

receptivossimilares.
stSegúnlas propiedadestemporalesen la respuestaa un esmínmulosedistinguenlas céltilas

con retardo (que presentanun retraso entre la estimulación y la producción de señal

nerviosa) y las células sin retardo de las cimales existen tanto de tipo Xl corno de Y. Por
0<

ejemuplo, las células X e Y son muy diferentes en cuantoa su sensibilidad a frecueíícma
espacial(tamaño>e idénticasen su sensibilidada frecuenciatemporal. pero la resoluciómí

temporal de las célulascon retardo es mucho niás baja que la. de las células sin retardo
[Saul y H u mph rey. 199(1].

En las comíexionesentremmeuronías ganglionaresy las del geniculnAo apa.receiidosvía,s(le

procesamientoclaramentediferenciadas:en los primatesla información 1)roveniemit.ede las —<

celulasganglionaresNl y P es conducidaseparadamentea. las célulasgamigliominies de tipo
M y P; de manerasimilar, en el gato las neuronasganglionaresXl eX de la reti¡ía establecen

conexionescomí los correspondientestipos celularesXl e Y de los CCLs. Eim aníbosca.sos,
la infomnuaciónproveniented.edostipos celulareses conducida,separadamentea cada((fi.

t¶O

st-
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<a) Dorsal

Dorsal

Medial

Lateral

Figura 2.4: Esquemade la disposiciónde las capasen el cuerpogeniculadolateral. (a) En el gato.
(U) En el momio. Las capasparvocelularesson de la 3 a la 6. La 1 y la 2 son las magnoceltílares.

y despuésa la cortezavisual [Van EsseneL al., 1992].

Se observaque las célulaspróximasentresí en el CCL respondenaestímulospróximos
en el campo visual. Así pues,el CCL efectúauna representacióndel espaciovisual en

cadaláminade neuronas.Es la propiedadquese conocecomno retinolopio. En la dirección

perpendiculara la laminación,las neuronasrespondena estímulossitmtados en la misma
regióím del campovisual.

Las neuronasdel (‘CL establecenconexionescon las neuronasde la capa IV de la
cortezaestriada. Pero el flujo de información no es exclusivamentedesdela “periferia’~

al interior. Ta.mmíbién existen conexionesen senitido inverso: hay fibras córtico-talánuicas

que se conectanal (‘Ci. desdela capaVI de la cortezaestriada, las fibras denominíadas
centrífugas.

2.3 Corteza visual

En el SM’ destacala cortezacerebral,una delgadacapa de neuronascuya. superficieau-

mentaen la escalaevolutiva a basederetorcersesobresi mismamediantecircunvoluciones.
Aparecerelativamentetardeen la evolución: estápresenteen avesy mamíferos. El hombre

tiente una cortezade grau superficieen comparacióncoíí el resto de los mnamníferos.lo cual

le pernmiteumía capacidadextraordinariade razonamiento,anticipaciónde sucesos.usar el

lenguaje.etc, y probablementeconstitímvala basede la consciemícia(para la que algunos
autoresllegamí a da.r umia fechade aparición: haceunos200 millones de años[Eccíes. 1992]>.

La cortezavisual ocupa la. parte posteriordel cerebro. Lii el hoinbre ocupa.u míos 100

cnn2 en cada.hemisferio cerebral. Se han descrito al menos 32 diferentesáreascorticales

relaciona.das con el procesamnmientovisual. 25 de ellas tienemí una fu uíciórí pri ti cipalníemite

Ventral Ventral
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relacionadacon la visión. Las sieterestantesestánademásimplicadasen funcionesdepemí-
dientesde otros sentidoso en el control motor guiadovisualmente.Existen al nmenosunas

300 vías interconectandolas 32 áreascorticales. Para estasáreasha sido propuestauna

organizaciónjerárquica [Van Essenel al., 1992]. Segúnésta, se encontraríaítconexiones

tanto de abajo a arriba como de arriba a abajo y lateralesentreáreasdel mismo nivel
jerárquico.

La cortezavisual se divide en 6 capas,y la cuartaa su vez en las capas1X’~,. lY’~, y

1½.La imiformación visual llega del CCL a las capaIV y VI de la cortezaestriada,y de
allí viaja hastadiversasáreasvisualesde la corteza.extra-estriada. Cobcretaníente.los
axonesprovenientesde las capasmagnocelularesdel CCL conectancon las capas lxi y
VI. Los provenientesde las parvocelularesconectancon las capasIV,, TV0 y VI.

Se distinguenen la cortezavisual primaria dos tipos principalesde célulasatendiendo
al tipo de respuestaa estímulos: las respuestasde las célulassimplesson sumaciónlineal

de los estímulos;las célulascomplejas dan sumaciónno lineal. Ambas puedendetectar
una o combinacionesde distintas característicasdel estímulo visual comnio oriemitacion.
frecuenciaespacialy temporal, posición espacial x’ color. La detecciónde caracterist¡ca.s

más complejasquedareservadaaetapassuperiores.

En la superficiede la cortezaestriada,al igual que en los CGLs, se da umia proyeccíorí

retinotópicadel campovisual. Además, cadaárearetinianaproyectasusestímulossobre
—Ouna región cortical de tamañosuperior. Así pues,se produceuna magnificación.qtíe es

mayor paralas zonasmás cercanasal áreacentral del campovisual y menor para.las más

lejanas.

La cortezaestriadaestáorganizadaen columnasde dominanciaocular. Los mamíferos —

superiorespresentanuna gran zona de superposiciónde los camposreceptivosde ambos
ojos, a fin de obtenerdos imnágenesdisparesque permitan la percepciónde la. profundidad

‘-Ode la imagen. Si se representala disposición de las células dominadaspor uno u otro

ojo en algunas capasde la corteza, se observaque no se hallan distribuidas aleatoria-
mente, sino que se agrupanen patronesconocidoscomo de “piel de cebra”: bandasde

‘st’
célulasdominadaspor un solo ojo alternadascon bandasdominadaspor el otro (ver figuia.
2.5). El grosor de estasbandases de unos 850 pm en mamíferos. Constituyen lámninas

perpendicularesa las láminas de la corteza(ver figura 2.6a).

La presenciade regionesde dominanciaocular pareceno ser universal emí mamíferos.

Así, aparecede unamaneramuy marcadaen el gato y en los prinmatesperono en ratoneso
ratas. La conclusiónobvia es quela dominauciaocularno es estrictanmentenecesariapara

el procesamientovisual. No obstante.comno cualquierotra característica.organizativa del
sístenmavisual, esunaestructuraquepuededar indicacionesacercadel mecanismode auto-
organizaciónneuronal. Indica la importanciade la actividad para el procesode desarrollo.

ya qmme dmmranteel períodocritico, si se interrumpeo reducela actividad proveitientede mita

de las retintas,estascolumnasde dommminanciaquedam¡alteradasy seproducemiii repartode

espacioen favor del ojo dominante.
—O

Superpuestaa la organizaciónen dominios octílaresde la corteza.existe tina organi-
zación columunar(puestade manifiesto por vez primera por Hubel y Wiesel [1963]) l>er-
pendiculara la laminacion cortical. En cadacolumnnaaparecenneuromíassensiblesa imita

mismaorientacióndel estiunlo. en el casode que éstese tratede unabarra orientada,o
st>
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Borde de las
capas 17 y 18

Superficie
cortical

Figura 2.5: Patrón de columnasde dominanciaocular en cortezade mono. La barraequivalea 5
mm. Figura adaptadade [Kuffier et al.., 1984].

campode barrasen movimiento(ver figura 2.6b). Estascolumnasaparecenordenadasde
modo quecolumnascontiguascontienenneuronasque son preferentementeactivadaspor

orientacionessimilares. Así, en una región cortical se puedeencontrarque hay neuronas
selectivaspara cualquierade las orientacionesdel estímulo. Esta región fue denominada

hipcrcolurnna por Hubel y WieseL. El campode selectividada orientacionesno varía uííi-

formemnente.A lo largode unadirecciónde la cortezasepuedeencontrarquela orientación
preferida de las imeuronasgira hacia orientacionescadavez nias levógiras y muás adelante

haciaorientacionesmás dextrógiras(ver figura 2.7).

Otra propiedaddel estímulo visual para la cual se encuentrasensibilidaden las neu-

ronas corticaleses la frecuenciaespacial.Así, cuandoseempleacomomedio de excitación
visual un patrón forniado por barras paralelas.se encuentraque hay neuronascuya res-

puestadependede la distanciaentre barra y barra (a. excepciónde las de la capa 1V que

respondena. todas las frecuenciaspor igual). Ciertos autoresdescribenuna organízacíon
en columnas de neuronasselectivasa la misma frecuenciaespacial perpendicularesa la.

superficiecortical [TooI.ell U al, 19811 (ver figura 2,6c). Colummías selectivasa misma fi-e-
cuendaespacialestánseparadasentresí por distanciasde entre0.8 y 1 mm. En delim¡itiva..
se observa,una organizacióncolumnarmuy similar a la que se observapara selectividad

a orientaciones. Correspondiéndosecon la disminución de resoluciónque se aprecía cmi
las zonasde la retina niás excéntricas(alejadasde la zonafoveal), aparecencolumnasde

neuronasselectivasa.altas frecuenciasespacialesen aquellaszonasdela cortezaen las que
se proyectan los estímuloscorrespondientesa. las zonascentralesdel campo visual. Las

columnasde neuronasselectivasa bajas frecuenciasespacialesaparecemícii Las regiones
corticales que reciben proyeccionesde las zomías mnasexcentricasdel caímmpo vistíal.

Las interseccionesentrelas láminas de orientacionesy las de frecuenciaespacialimpli-

canla existenciadeneuronascapacesderesponderselectivanímentea estímnuloscon cualquier
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<a> <b>

(c>

5-o-

Figura 2.6: Esquemade la disposición de las propiedadesde selectividadneuronalcii la corteza

visual. La laminacióncortical seríahorizontal. Cadaunade las tresdisposicionesde coltímonases
perpendiculara la laminacióncortical. (a) Láminasde dominanciaocular. En tramase muesmralí

las zonasdominadaspor aferentesprovenientesdel ojo derecho(1)) y en blancolas dominadaspor 0<

el ojo izquierdo(1). (b) Láminas de selectividada frecuenciaespacial. (c) Lámninasde selectividad
a orientación. Son perpendicularesa las de frectaenciaespacial. (d) Superposiciómíde las tres
representaciones.Se encuentmanpuntos dc la corteza coma neuronasque presentmmselectividada
distintascotnbinacionesde propiedades.

Retinotopia

0<
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Figura 2.7: Heconstrucciónde un mapade selectividada
orientacionesen la cortezaestriadadel gato.
Las flechasde la partesuperiorindican la posi-
ción de los caminos paralelosseguidospor el
electrodo. Los círculos negrosindican las nen-

ronasmedidas.La dareccionvertical se corres-
pondecon un espaciadode 1 mm en la direc-
cion antero-posterior,y la horizontal con uno
de 0.5 mm en la direccion medial-lateral (es
decir, la vista esdesdearriba). Los huecosen-
tre las neuronasmedidasexperimentalmente
se han rellenadocon neuronashipotéticasse-
lectivasa orientacionescon variacionesde l0~
en l0~, y cotí un espaciadode 50 pm. Las
dos regionesrecuadradasson equivalentesa
hipercolumnasen cuanto a la selectividada
orientaciones,ya que contienenunadistribu-

ción extemtsade orientaciones.Figura tomada
de [Orban. 1984]
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combinaciónde orientacióny frecuenciaespacial(ver figura 2.6d) [Tootell ci al,, 1981].

Las neuronascorticales presentantambién selectividad a la frecuenciatemporal del

estímulo, De hecho, en la comprobaciónde la orientación preferida por una neurona.

habitualmentese empleaníestímulostemporalmenteno estaciomiarios,ya quelas respuestas

anteestímulosestáticosson casi nulas. Bay que distinguir. no obstante,entreselectividad

debida a camnbios temnporalesen la señal, y selectividada movimiento. Concretamente.

las neuromíascorticalessomí selectivasa estímulosde intensidad luminosa temporalmente
variable sin necesidadde que éstos se muevan [De Valois y De Valois, 1988]. Así. se
encuentran neuronasque respondemí mejor ante unía. frecuencia. de oscilación teniporal

óptima.

El concepto de hipercolumna.aplicadoa la selectividada orientaciones,puedeextemí-
derse para definir una regióm¡ que realiza el análisis conmpleto de las propiedades de los

estímulos producidos en una parte del espacio visual. Resumiendo, este análisis ha de
incluir orientación, velocidad y tamaño (y. en el caso de primnates. color). La existencia

de dos canales, uno proveniente de cada retina, permite extraer informuacióní además de la.

posición espacial tridimnensional del estímulo (profundidad de la imagen o estereoscopía).

Ya. que los distimitos mapascorticalesse hayan totalmentesuperpuestos,su fornnacíorí

lía de suceder si mun Itáncainente. con gramí cantidad de iíiteracciones entre ti nos y otros.
‘ram biéim la. reacción de tinta nemírona. frente a. umía propied a.d det.ermmm:m¡a.da. del estímnn 1 o U a

de estar correlacionada con la existencia de selectividad a otras propiedades fV idyasagar
y Sigii entra. 198.5]. hec lío que mio ptí ede olvi darse en los estu dios de fu n cioímalidad . Por
ejempí o. si se estu di a la. semísi bilidad a. orientaciones x se quiere u acer tí míe el esi u dio sea

comparable. it ay que ciii d arsedetiar claramnent.elas otras’ caracierísn icas del .~stiion lo q mi e

se usa. tales corno [ongit ud y anchura de la barra. su contraste con el fondo, su color y

su velocidad si es que se muueve. En caso contrario se pueden estar estinnínlando céinlas
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diferentes en diferentes estudios y los resultados no son comparables [Orban. 1984]. i)e

la misma manera. a la hora de un estudio de modelización de la auto-organizaciómmde

estos mapas. no se debe perder de vista su aparición simultánea e interrelacionada. 1:lía

modelización realista debe incluir el mayor númnero posible de estas caracteristícas.
5-?

$5-
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3

Auto-organización del sistema nervioso

visual

Ya en etapasmuy tempranasdel desarrollodel SNV. las neuronasson eléctricamente

excitables, capaces de transmitir señal antes de que el sistema disponga de patrones de
información eléctrica con algún significado. En etapas poco avanzadas del desarrollo grau
parte de las señales que se transmiten, provienen de esta actividad espontánea. con lo

cual, pese a que el sistema no recibe aún información coherente del exterior, ya. se emplean

los canales sensoriales. Esta transmisión de impulsos que mio respomiden a. una estructura.

ordenada no es imíútil: de smi existencia depende el refinamiento de las conexiones imeuronales
que da lugar a la formación del SNV adulto [Hubel y Wiesel, 1963; Stryker et al.. 1978:
hato, 1990].

Otra característica importante de la corteza sensorial, es la homnogemíeidad de su desa.-

rrollo a pesar de la diversidad de estímulos que analiza. Esta se lía puesto de manifiesto
comí los experimentos de desviación, en etapas tempramías del desarrollo. de la informacióim

provemíiente de rin canal sensorial a una región de la corteza típicamente especializada en
la sensibilidad a otro canal sensorial. Concretamnente. cuando la información visual se

desvía a la corteza auditiva, se obtienen organizaciones neuronales con las propiedades
típica.s del corteza visual como son las bandas de dominancia ocular [Roe U al. 19903.
Otro ejemplo en este semítido, es la implantación de tejidos de la corteza visual en la zona

correspondiente a la corteza somalosensorial en eníbrión de rata. Finalizado el desarrollo

se observan estructuras típicas de la corteza somatosensorial pese a que el tejido provicite

de la zona. visual [Schlaggar y OLean’. 1991].

Otra. ijídicaciórí de la generalidad de la. corteza sensorial es la simnilaridad estructural
de los sistemnas sensoriales. Al igual que existen mapas retinotópicos en el sistenma visual.

tarn biétí hay mapas nonotópicos (en los cuales las distintas frecuencias próximas percibidas

por el oido activan mini romí as espaci alment e próKimmla.s ) x mapa.ssomna.totópicos (estímulos

táctiles próximos activan neuronas próxinias). Tambiéní existemí numerosos ejemplos de

sel ec ti x’ i dad mí ení rcni al eit si st enrias sen son ales no visuales t.a.l es coní o las í e tiro itas dc la

corteza auditiva serisi bies a soitidos de frecuencia creciente o decreciemíte. olas de la corteza
somnatosensorial selectivas a la velocidad cuando se usa como estímnulo táctil una. barra

desplazándose sobre la piel [Cardner ct al.. 1992]. Emí amnbos casos, esas propiedades

25
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selectivassonsimilares a las de selectividada movimiento de que gozanciertas neuronas

del sistemavisual. La conchisiónque parecededucirsede estoshecítos es que la corteza

es como una “página en blanco” preparadapara auto-organizarseen fuímción del tipo de

información quese le proporcione.

Esta elevada capacidad auto-organizativa de la corteza sensorial de debe a. la existencia

de mecanismuoscelularesmediantelos cualesel SN evoluciomíapara ajustarsea los canibios

evolutivos que ocurren en el resto del cuerpo [Shaw y Moore, 1989]. Precisamente, la

evolución biológica de la complejidad y del tamaño de la cortezay la de los canalesy

receptoressensorialesestáncorrelacionadas:una mutación que permite teneruní órgano
sensorial capaz de producir señales eléctricas más variadas ante estímulos externos. tui
sirve de nada si no existe una corteza lo suficientemente grande y complicadacomo para 5-’

ser capaz de desarrollarselectividada esosestímulosde complejidad incrementada A

su vez, no tiene sentido incrementar las capacidades selectivas de la corteza frente a los
estímulos si éstos no son lo suficientemente complejos. 5-

Comosecomentóen el capítulo 1, destacandospropiedadesde la organtizacióncortical
visual, también compartidaspor otras organizacionessensoriales: su complejidad y su

5-
desarrollo dependiente de actividad. Estas características indican que el desarrollo del

sistema visual se lleva a cabo umediante un proceso de auto-organízacíon. De este niodo. se
puede concluir que el único papel de la información genética es el de controlar la ontogenia
del sistenmanervioso,es decir, la división celular, y la migración y diferemíciaciómíneuronal

que dan lugar a las distintas capas del SNV y al subsiguiente establecimiento de fibras que

conectan unas capas con otras.

Antes de explicar el proceso del desarrollo del SI’4V en términos de un proceso de auto-
organización se hace necesario introducir este concepto, lo cual se hace en los siguientes

párrafos.

3.1 Principios básicosde la auto-organización

Por organizaciónse entiendendos conceptosmuy diferentes: uno estatico. corno es la.

estructura de un sistema, r otro dinámnico que es el proceso que da lugar a la. obtenícióíí

de esa estructura [von der Malsburg y Singer. 19881. Los siguiemites párrafos se ceutratí cmi

el concepto dinámico.

La auto-organizaciónes un fenómenoobservableen la naturaleza.a muy distintosníve-

les. Básicaniezile supone la aparición de estructuras ordenadas a partir de sistemas unas

simples muediante mecanismos internos al propio sistema. El proceso auto-orgaitizatívo rin-
plica. necesariamnente una dismuimiución de enntropía cmi el sistemna. lo cual contradice aparente

mente el segundo principio de la termodinámica. Por ello, estos procesos son exclusivos
de sistemasabiertossonmetidosa un intercambiode materia y energíacotí el enterito de
manera que puedan disminuir su propia entropíaa cost.a de aunríentar la entropíadcl

universo.
La. aimto-orgamíizaciónes característica.,cmi general.de los sistemasalejados(leí eqtai-

librio, y cmi particular. de los biológicos. El desarrollo de u u individuo a vart ir de u ti

embriómí, la. evoin ciómí biológica de es1íeci es cern pleja.s a. partir de especies rIn mis si ru píes. la

a’-
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creación de sociedades animales, la construcción de los nidos de insectos como termníitas y

abejas, la cultura humana, son variados ejemplos que muestran cómo la auto-orgamnzacíoíi
aparece a muy diferentes escalas, tanto temporales como espaciales.

Pero la auto-organización sucede igualmente cmi otros ámbitos de la Ciencia y en algunos

casos mas fáciles de coímtrolar y analizar [(‘ross y Hohenberg. 1993]. Por ejemuplo. la
aparición de celdas de convección (celdas de Bénard) cuando se produce uní gradiente de

temperatura en una lámnina de fluido, o la emisión de una lámpara de láser. Son dos
procesos físicos que suceden en sistemas que reciben energía cuamtdo esta alimentarnoní

supera un cierto umubral. En el primer caso. el fluido se mueve con un flujo laminar, en

el segundo la lámpara emite luz corriente. Pero superado un valor crítico, las propiedades
de esos sistemas camubian bruscamente. Se desarrollan celdas de convección en caso del

fluido calentado, se emite luz coherent.e en el caso del láser Se dice que se ha producido
una transición dc fase. Otros procesos de este tipo son la cristalización, la magnetízaciolí

y. a escala astronónmica. la formación de estrellas y galaxias.
En sistemasquímicosexisten tambiéní ejemplosde reaccionesauto-organizativas(por

ejemplo la reacción de Belousov-Zhabotinski o la de Briggs-R.ausdher). implican la exis-
tencia de reacciones auto-catalíticas en las cuales un conjunto de reacciones que reciclaní
ciertos productos producen. en condiciones de difusión baja. ondas concéntricas o espirales.

En este caso la vamiable cuyo valor crítico marca la transiciómí de fase es la concentración de

determinados productos químicos. En general, los sistemnías de reacción-difusión. pueden
dar cuenta. de la aparición de estructuras espacio-temporales, conocidas como estructuras

disipativas [Prigogimie. i 955]. recientement e descritas en modelos de poblaciones de especies
auto-replicatívas coní error [Chacón y Nuño. 1993].

Estos sismemnas auto-organizables estámí formados por un grami núníero de elementos

análogos intera(:cionando entre si. Por ejemplo: átomos, pequeños volúmenes de líquido.
estrellas..., o sinapsis emí el caso que aquí se trata. El proceso de auto-organmzacion
depende de la míaturaleza de las fuerzas de interacción entre los elemeintos del sistenna y

de las comídicioníes de contorno del sistema.

Previamneíite a la auto-organízacíoni, el sistema presenta umí estado inicial inestable rel-

atíva,níente homogéneo. Pueden existir mnúltiples estados estables hacia los que el sistenmia
puede evolucionar. Las pequeñas fluctuaciones debidas al ruido, imihíerente a cualquier pro-

ceso físico. lamí ¡ant al sistema por lina. “pendiente (let.ermíitnista (le entre munchas posibles.
hacia.nito de los estados estacionarios. Es un juego entre el azar, esa.s fuerzas estocás-

ticas. y la necesidad.las ectí aciones deterministas que describen la. evol nc ióii del sist emíma.
[Ilaken. 1977]. La elección de un camino de evolución entre todos los posibles es el proceso

llamado “ruptura espontánea de simetría”. Es la parte del proceso auto-organíízativo que

u su almuen te consume muá.s tiempo [von der Malsburg y Simiger. 1988].

Posteriormnente, las pequeñas fluctuaciones que desemícadenan la aníto-organizacion se

a tito- amplifi catí debido a algún tij) O (le limitación de recursos qníe cori duce a la selecc ióíí

de una o de varias de las fluctuaciones de crecinmienno mná.s rápido. Ciertas fi tíct nacioníes

cooperan (‘nf re sí. tic mitotlo que el c recimmniento (le algín n a.s de ellas favorece el c recirnieimt o
de otras propagan (lo la forman ón¡ de nuevas estructuras. Fil resultado Uní al es la aparición]
de umí orden global,

Lst e proceso se pu cdc observar en el ejemuplo antes referido: la forní ación de las (‘el (las
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te-

Sn

Figura 3.1: Patrón hexagonal de conveccioní
en una célula cilíndrica de 002
gaseoso. La relación de la anchura

de la placa con su profundidad es
de 86:1. Nótese cómo aparte de
las estructuras hexagonales apare-

cen bandas en el borde de la placa
debido a las condiciones de con-
torno. Figura adaptada de fCnoss y
Hohenberg, 1993]. te-.

de Benárd. El calentamientode una lámina de líquido producela formación de corrientes
5-tv

de convección inicialmente desordenadas.A medida que el gradiente de tenmperatiiras

entre la parte inferior y la superiorde la lámnina aumenta,empiezana aparecercomentes

que cooperan entre sí formando celdas en fornía de prismas, paralelos al gradiente. por
cuyo centro asciende fluido y por cuyas paredes desciende. Las celdas compiten entre si

por el espacio. pero se alcanza un equilibrio, de manera que todas adquieren el mísnio

tamaño y quedan rodeadas por otras seis, dando lugar a prismuas hexagonales (ver figura

3.1).

El SN se encuentra entre todos estos ejemplos de sistemas auto-organizativos por los
distintos motivos que ya han sido apuntados. Pero una importante diferencia de los
procesosde organizaciónnerviosos,respecto de otros procesosde auto-orga.níiza.cíon.es

que actúan sobre un sistema en el cual las interacciones no tienen por qué ser locales va.

que se dan a través de sinapsis entre neuronas espacialmemíte distantes. En las siguientes
seccionessedescribecon mayor detalle en quéconsistela auto-organizacióiidel SNV y de

quéfuerzasdepende.

3.2 Auto-organización del sistema nervioso visual

Como ya se ha comentado,la especificidadde las conexionessinápticasdel SN no puede
obtenerse niediante instrucciones que precisení cada una de las conexiones. Existe una fase

de desarrollo en la cual se establecen conexiones entre los distintos tipos nienronales. qmne

sí puede ser determinada genéticamente, pero son mnecanísmnos dependientes de actividad

los que producen la estabilizacióni selectiva de ciertas conexiones que finalníeníte condice

a umt estadolunciomnal [Changeaux y Danchin, 19761. En su conjunto, la rniorfogémiesistic1

SN puededescribirsecomo una secuencíade mnecamiisníosprogresivosy regresivos(ver 1
tabla 3.1).

Los órganos de la. visión apenas somí empleados durante el desarrollo embrionario. Es

la actividad espontáneaneurona!la responsablede la orgamzacióndel SNV duranteese
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labIa 3.1. Morfogénesisdel SN. Los “módulos” axonal y dendríticose definen como las regiones
que contienentodoslos procesosaxonalesy dendríticosde la neurona,respectivamente.Adaptada
de LWolff y Missler, 1992].

Procesoprogresivo Procesoregresivo Producto

Prolíferación Muerte celular selectiva Númerode neuronas

Mígracion Colocaciónerrónea Distribución neuronal
( re imiento axonal Retracciónde colaterales Cableadoaxonal

Formación del teledendron Retracciónparcial “módulo axonal’
(r cimiento dendrítico Retracciónparcial “módulo dendrítico”

período de modo que en el momentodel nacimientoexisten neuronasselectivasa. omien-
taciones. frecuenciaespacial.temporal, etc. pesea que aún no han sido excitadas por

informaciomí sensorialcoherente.

Un buen ejemplo de estehecho,y del procedimientoexperimentaltípico para la comn

probación de los efectosproducidospor alteracionesprenatalesen la comunicaciónmíeu-

ronal, son los estudiossobrela segregacíómien distintascapasde los CCLs de los aferentes

de la retina. Si se exponenlos axonescelularesde las neuronasgamígliomíaresen desarrollo
a tetrodotoxina [TTX]. una toxina que anula la actividad neuronal.estos axonesno se

di stri buven segúní el patrón normnal de arborización,sino que invaden láníminas del (‘CL

queen situactonnormal estánreservadasa los aferentesdel ojo contrario [Shatz y Stryker.
1988: SrevatanU al.. 1988]. El mismo efecto seconsiguesi se tratan las célulasdel (‘Cl.

con ácido D.L-2-arnino-5-fosfonovaleriánico[APV]. uit bloqueantede los receptoresde N-
metil-D-aspártico[NMDA] [Hahmnct a!.. 1991]. En estecaso,existeactividad neuronalde

las Iteuronasganglionares,perono puedeser detectadapor las célulasganglionaresya que

los receptorespara NMDA. que contribuyemí sustancialmentea la generacióníde impulsos
míerviososen estascélulas.se htayamí bloqueadospor efecto del APV.

(~omno ya se comenlo. estadependenciadel desarrollocon la actividad se níanifiesta
tamubiéní en tina, fase posterioral n acimiento.dii rante el ílammta(loperíodo crtti.co. En cotí -

creto.en eí gato tienelugar niás o menosa partir de las dossemníajíasdespuésdel nacimnílento
y dmra uua.s seis semanasfLe \‘a.y’ el al. l97~]. llurante éste, las conexionesdel sistema

visual., pesea estar realizadas.puedenser modificadaspor la experienciavistíal Así, se

produ ce bien refuerzoo (lebili tamiento (e incluso desaparicióní ) de las conexiones estable-
cidas en la. etapaaníterior a la experienciavistíal.

Al comnienzodel periodo crítico, el SNY muestra.alteracioneslla.mnativa.s que explican

la. elevadaplasticidad propiadel periodo. Porejemplo,en la c.ortez~tvisual de la rata. los

niveles de amiitoacídos a.ctix’adores ( aspártco y glutámnico) ~ la. capacidad(le absorción

de aspártico. amníenttaní alcanzalí do valoresmuáximniosen torito al día P20 [lErdé y Wolff.
1990]. No obstanme. no es posible definir u n período crítico global para.las distintas

futic iones vi su ales. (.‘ aVa u mia de ellas ti ene ti rí períododistinto durarite el cxi al ti cdc ser
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alteradapor unaprivaciómi de señalmonocularo binocular [Harwerth el al., 19991.

Durante el período critico, períodos cortos de actividad desigual entre amnbos ojos

(producidos,por ejemplo,por oclusiónmonocular)producenunarestriccióndel territorio

donminado por las sinapsisprovenientesde unto de los ojos [Stryker, 1986]. Casos de
estrabismoen los cualesni siquierase consigueunaexperienciavisual coherenteindíncení
unamayor segregaciónbinocular. Una estimulaciónvisual correctaproducecorrelaciones

entre las señalesaferentesde ambos ojos con lo que se produce una terminación mioriríal
de la segregacióny la “corroboración” de las neuronascon conexionesbinoculares.

Un experimentorealizadoparacomprobarestahipótesisenel gatoconsisteen el empleo
de patronesde actividad controlada [Stryker. 1986]. En dicho experimentose elinninó la

actividadespontáneade los fotorreceptoresduranteel períodocrítico, y seproporcionaron

corrienteseléctricasdirectasa los nerviosópticoscomo únicafuente de actividad hacia el

CCL. En un grupode animalesseprodujeronexcitacionescorrelacionadasentreambosojos

y en otro no correlacionadas.En el casode producir actividad correlacionadael resultado
fueindistinguible del obtenidotratandoalos animalescon TTX: no seprodujosegregación
de aferentesen el CCL al existir la misma correlaciónentre las señalesproveniemítesde

ambos ojos, lo cual las haceindistinguiblespara el mecanismoque ordenalas fIbras.
Sin embargo, en el casode estímulosno correlacionados.sí se dio la segregaciómíal

existir correlaciónentre las señalesde los aferentesprovenientesde un ntismo ojo. pero
no de ojos diferentes.La conclusión obvia es que existen mecamtismosauto-organizatívos
dependientesmio sólo de actividad, sino de la correlacióntemporalde estaa:tividad.

En estaetapa.tambiénseencuentradependenciadel desarrollocon los receptorespara

NMDA, ya quebloqueándolosseevitan, por ejemplo,los cambiosení binocularidaddepeií-

dientesde actividad. Por ejemplo, si duranteel períodocrítico se bloqueanlos receptores

para NMDA cmi la cortezaestriadainyectandoAPV, los efectosde la privación monocular

se anulan [Kleinschmidt U al., 1987]. Estos resultadosindican que la activación de los

receptoresNMDA es necesariaparala plasticidad del SNV en desarrollo. Precisamnenite.
los cambiosde conductanciadependientesde NMDA ocurremíúnicamentecuandola niem-

branapost-sinápticaestásuficientementedespolarizada.El receptorpara NMDA produce

cambiosde conductanciasólo si la actividadpre-sinápticacoincidecon suficienteactividad
post-sináptica;luego. constituye un detector(le correlaciónde señal.

Como la señal post-sinápticarelevantepara decidir si hay o no correlaciónes mitas

un sucesodendrítico local que la salidaglobal de señal de la neurona,pnedeíí darsesí-
multáneamemitevarios procesosde plasticidad que involucren diferenteszonasdel árbol

dendrítico de unamismaneurona.

Las respuestasdendriticasson más duraderasque los pomencialesde acción. Por ello.
para.prodmicir uní cambio en las propiedadesde respuestade las neuronases níecesariala
correlaciónde señalduranteespaciosde tiempomnás largos (varioscientosde milisegundos

según datos experimentaleslAndersen,1987]).
Posteriormente,estos efectoshan de concretarseen alteracionesfuncionale.sde la rieti-

rona. de mnaníera.que sus propiedadesde respuesta.se vean alteradas. A utíedida que la

auto-organizacióníprogresa.aparecemíconexionescada vez niás selectivasy se hace nítas
difícil que nuevospatronesde entrada.alteren la conectividaddel sistenna.hastaque fintal-

mente se alcanzael estadofuncional y la plasticidada estosniveles se detícíte.
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3.3 Mecanismos de plasticidad neuronal

La auto-organizacióndel SN, el aprendizajey la memnoriaprecisande la plasticidad neu-

ronal, esdecir. de la capacidaddelas neuronasdetrausforníarsuscaractermsl.a:asen cuanto
a la integracióny transmisiónde la señaleléctrica. Esta plasticidadpuedeproducirsepor

modificacionesde la eficiencia de la transmisión sináptica. del umbral de disparo, del

número, tipo y disposiciónen la níembranade los neurorreceptores,de la síntesisde nen-
rotransmisores.del muetabolismocelular,etc.

Se conocendiversosmecanismosde plasticidadneuronalenel sistemavisual [Rauscheker.
1991]. Los más estudiadosson la potenciación a largo plazo (LTP. “long term poten-
tiatiomí”). el decaimiento a ¿argo plazo (LTD, “long terna depression”) y la plasticidad

Hebbiana. Los dos primerosparecen estarinvolucradosmás en el aprendizajeque cmi el
desarrollo [Brown et al.. 1988]. aunquepuedenserencontradosen la cortezavisual en de.

sarrollo [Isumnoto e/ al., 1989]. No obstante,por su inmportanciaen la auto-organííza.cio¡m
del SNX’. estasecciónse centraráen la plasticidad Hebbiana,descritapor primera vez por
Donald llebb en 1949 [Hebb. 1949] del siguientemodo:

Cuandoel axón de una célula A estósuficientementecercanocomopara excitar
a una célula B y repetida o persistentennentetoma parte en activarla, algun
proceso o cannbo metabólicosucede en. una o en am~s céíuía.sde modo que la
eficiencia di .4 en act var a B se incrernenta.

Complenientariamenteal postuladode Hebb el inverso ha sido propuestomás recíemí-
temente.explicandocommío si una célula A “falla” al excitar a. tina célula post-sináptica

B. mientrasla célulaB está disparandobajo la influencia de otros axoníespre-sinápticos.
habríacamnbios metabólicosen una o en aníbascélulas,de modo que la eficacia de A en

activar a 3 decreceríaJStent.1973]. Se han propuestomecanismosfisiológicos para dar
cuentade estos mecanismos.[Stent. 1973: Changeauxy Danchin. 1976].

¿Cómoel contactosinápticohechopor A puedesentir si sin actividad es o no asincrona

con las actividadesde otras células convergiendocmi la mismna célula 3? Esta detecciouí

puedesucedera. nivel pre-sinápticomedianteconexionescolateralesentrelos axonesque

convergen,peroesto suponeun gran gastode material sináptico. Es más sencillo suponer

que se t raia de umn sucesopost.-simiáptico. Si la actividad de la sinapsis de la. célula A
sobrela U es asíncromiacon la de las otras sinapsisque convergenen U. la mayoríade los

mmnpulsos que llegamm a U ocurrenmientrasA estáen reposo. Un mecamrismnoposn-sináprico

de detecciónde coherenciade actividad actuaríacmi función de la coincidenciatemporal
de dos sucesos:el intento de la célula A en activar a. la U y la. respuesta.de la cél ti la 13 a

esteimiteníto.
¿Cuál podría ser el nmecanismnode decrecimientode la eficacia de A oit a.ctiva.r a 13?

Puedeser a nuivel p re- simiptico o post—sináptico. A nivel p re-simrápt.ico conmsisti ría cmi ti mí

decrecimnientode la cantidad de neurotransmisorliberado por la sinapsispor acción del
impulso nervioso. A nivel post-sinápticoconsistiría,en un decrecinnienito(le la perttnea1)1 Ii -

dad de menibramía. (le la célmmla. post—sinápticaal neurotraítsmisorprcdncido por la nien ion a

p~’~- simí áptica. Se cori o(:erm meca.nismnosde plasticidad a. largo plazo que darían cuenta del
mecanismof)ost-simiáptico pero no se conocenpara.cambiospre-sinájt cos.



32 3. Auto-organizacióndel sistemanervioso

Varios autoresproponenal receptorpara acetilcolina [ACh] como candidatopara ex-
plicar estos efectos [Stent, 1973; Changeauxy Danchin, 1976]. El receptorde ACIm e~ 5-’

una proteína,de membranaque reaccionafrente a la presenciade ACIí extracelularpro-

duciendouna despolarizaciónde la célula. Estos receptoresson metabólicamnenteestables

en períodosde días,pero se puedenobservarcambiosen su distribución cmi la membrana..
dependientesde actividad,en períodosde tiempomenores.

En experimentosdedenervaciónde neuronasmusculares(eliminacióndel nervio unotor)
seencuentraquela actividad delos impulsosen la neuronaestimuladacausala eliminación

activadel receptorACIí de todas las partesde la membranaexceptode la zonasináptica.
Sin embargo,en las neuronasen estadoembrionario(anterioresa la llegadade los nervios

motores)o denervadas,los receptoresestánuniformementedistribuidospor la inemubramia.
Paraexplicar este hecho. Stent [1973] propone que la estabilidad del receptoren la

membranacelular dependede que se mantengaun potencialde membrananegativo. La

proteínareceptoraseriaentoncesun dipolo eléctricoorientablesegún las líneasdel camnpil) 5-

eléctrico. El impulso generadopor un brusco cambio de potencial hacia valores altos
eliminaría los receptoresde susposicionesfuncionalesen la membrana.

¿Cómopuedenresultarprotegidosde los cambiosde potencial ciertos receptoresde la.

meníbranapost-sináptica?Stent [1973]. postulaquela memnbranapost-sinápticatiene dos

estados:uno imímaduro,plástico..yotro maduro,no plástico. En el estadomadurosehabría
producido alguna modificación de la membranaen la zonapost-sinápticaque protegería

a los receptoresde los cambio de potencial; por ejemplo, la inserción en la membrana
de algunaotra proteína. Entoncesse proponeque en la membranaplástica inmadura el

5-.-
receptorquedaríaprotegidosi el axón pre-sinápticoactivarepetiday persistentement.eese

receptor. De hecho,se encuentraque la amplitud de los potencialesde acción provocados
por estimulaciómídel nervio motor en la neuronamotoraes 10-20 m\r mnás negativacrí la

zonasinápticaque a unospocosmm de ésta. Sin embargo.estono sucede,si se prod ti ce
un potencialde acción directamente,induciendounavariación de potencialen la nienrínia
muscular.

5-?
Estadiferenciade comportamientosse debea queen el casode la activación del niervio

motor, la. ACh liberadapor el terminal nerviosoestimuladoproducela despolarizaciónde
la membranapost-sináptica.De estemanera.se nncrementalocalmentela permeabilidad

selectivaa Na+ y a K+, lo cual produceun cambio en el potencial de nmemnbraníaa valores
de -10 y -20 mV. que sigue siendo del mismo sigmio que el potemícial de reposo. Así, en

la zona sinápticael receptorpara ACII quedapreservado,ya que el propio transmsor

evita, que en el momentode la transmisiómi del impulso nerviosose alcancenvariaciomíes

de potencial tan grandescomo las que seproducenen las resnamíteszonasde la niembrana

(ver figura 3.2).
Medianteel nuecanismode la plasticidadílebbiana,se puedeexplicar la. est.abilizacióit

selectiva,de conexionesdependiente(le correlaciómí de actividad. En los niodelos de de

sarrollo, las reglasde evolución simiáptica.que se empleentemí (1 rámí en cii emíl a estehedío.
Se considerará.,en general,crecimientode aquellasconexionesque coneelcii neuronascomí

actividad correla.ciomnada..y el dccrecimnientode las (Imie conectenmí cnn tontasdc actividad iii)

correlacionada.

Sr.
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<a) <b)
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—4
2

—4

1

—4
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:3

—4

3

1
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Figura 3.2: Esquemadel mecanisme-to de selectividad axonal propuesto por Stent 11973]. (a) Tres
axones(1,2 y 3) producen la excitación de una neurona. En el estadoinicial los receptoresde
.4(1 (representadospor círculos) cubrenel total de la membranaposm.-sináptica.(b) Los axones
1 y 2 conducenactividad correlacionada.De estamantera,cada vez que los axones1 y 2 ejercen
su acciolí simultánea.,protegen mii tuamentelos receptorespróxinímos pon el efecto de la. ACII que

beramn. Sin embargo.el axón 3 compite con el 1 y el 2. a que cada vez que éstosdisparaní, los

receptoresbajo sin axón son degradadosdebido a que no reciben el efectoprotector de la A (ilm . A
su vez, emí ah 4< el uNen 3 dispara.el cambio de potencial favorecela degradaciónde los receltíores
bajo los axomies1 y 2. El restode los recelítomesestasicíripre desprotegido. 1 )e1>’do a la cooperaci ót

cntre las ncci ones di> los aNoríes 1 y 2, sus receptoresen la. toenibraua post- sinápr ica se it abítemtemí

y los de la :s se degradan.(e) Se producela regresióndel axón 3.
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Redes neuronales artificiales

4.1 Desarrollo histórico

Las redesneuronalesson un conceptode recienteaparición debidoa que sólo en estesiglo

lía sido posible el análisis de los datos obtenidosdel cerebroy de la mente. Durante el
siglo pasadoy buenapartede esteno hubo la interaccióninterdisciplinar que existe hoy

cmi día em el campo de la neurofisiologia: los físicos se desentendierondel estudiode la

pscologna y de la neurobiología;los psicólogosy los neurobiólogosigitoraron los estudios

teorícos y nntanemáticos.El resultadofue la acunnulaciónde datos acercadel cerebro.sin
una leorízaciónque explicaray usaraesainformnación.

Sin embargo,en la. segundamitad del siglo XX. la aparición de nuevos datos en el

estudio de los prc.nce.sosnerviosos y de nuevasteoríasníatemríáticaspermitió acercarsea
la explicación de un problema básico: ¿cónmoel ser humanoes capazde adaptarsecon

rapidez y sin esfuerzoaparentea entornoscomuplejos y afectadospor ruido, cnmya.s reglas
puedenícambiarde forma imupredecible?

La respuestaestá en el aprendizaje.,pero la idea clásicasobre el aprendizajees la
de airendizaje supecn’iso do: existe un control del coinportammmientoextermio al sistema..
El aprendizajesupervisadofunc]ona en un entorno estacionario,pero no cmi un entorno

cambianl.ee impredecible. Frentea estaconcepciónestáticadel aprendizaje..surgió la idea
de aprendizajeno supervisada:el comportamientoes autónomno:las señalesque iníducení

el apremídizajeson partenatural del entorno.

Esta segundacoíícepciónconducea la preguntacentral del estudiode la. “inteligencia

biológica?’: ;,cómno conseguirun comportamnientoautónomnocmi un mnundocambiante?

El procesoqíne da 1 rí gar al aprendizajese puededesglosaren unía serie (le pasoscori -

seemíti vos:

Peí’cepciónídel estímniulo. NI cdi ahtte los semítidos.

2. (~ogiíi ciómí : :‘ecomiocimnmiemttodel estímnuio.comprobaciónde las hipótesis iorrnuladas

acerca<leí estimílnlo, cm Neo de recuerdos.desarrollode plamies de acciorm

3 .Ac ciórí exíWoraciómí, movinmentosorientados a. un ob el i ve.
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4. Interaccionescognitivo-emocionales,quepremianla accióno la castigan,en fujíción

del éxito o fracasoque produjo su realización.

La reorganizacióndel ciclo de percepción-cognicion-accíonconstituyeel aprendizaje.
Las respuestasa una accion no son conocidas,sino que se alcanzanpor el método de e

ensayoy error. Es la auto-organizaciómíde un aprendizajeadaptativo.
Con el fin de toníar ventaja. de este conocinniento,se hizo necesariocoticretar estas

ideasen principios de diseño, teoríascoumputacionales,y, de manerafísica, en aparatos. r

para lo cual fue imprescindible el desarrollo recientede las técnicas informáticas. Ru

ese punto es cuandose acudió al conocimiento acumuladoacercadel SN, concretamnenle

de los mecanismosde control neuronal. Las redesneuronalesartificiales recogen para si

conceptostales como neurona,potencialeseléctricosy neurotransmisores.Por otra parre
se tienen las manifestacionesdel SN. los conceptosque provienemí del mundode nuestra

experiencia,personal y sabemosbasadosen esos elementos: percepciones,sentimientos.
planese ideas. ¿Cómose salvala distanciaentreambosniveles?

La respuestaprovienede la estructuraespecialdel SN. Como va se comentoen el capi-
talo 1, el SN empleaun númeromuy grandede elemnentosprofusamenteinterconectados
con lo cual las unidadesde conocimientose hallan distribuidas en una red celular La in

teligenciaes generadapor la emergenciade comportamientosen estossistemnas.Se hacen
necesariospara describir estos procesos.nuevoslenguajesformalesy métodosanalíticos

ya que las estructurasobtenidasson:

• No lineales: el todo es mucho más que la sumade las partes.

• No estacionarias:capacesde aprendizajey desarrollo.

• No locales: dotadasde interaccionesde largo alcance.

Los orígenesde la investigaciónen redes neuronalespuedendividirse emí tres grupos.
que aquí se reflejan en orden historíco: 5-e-’

1. Empleo de elementosde respuestabinaria: la neuronade McCulloglu-Pitts o neu-

ronaformal [McCuliogh y Pitts. 1943]. un artefactobinario (capazde dos estados),
inspirado en el procesamientoneuronal de señal. Se demnuestra(Inc mnedianteuit

algoritmuo basadoen la acción conjummta de elementossintples, se puedeconseguir
un gran potencial computacional.A partir de estaidea nacen coniceptostales como 5’

el perceptrón [Rosenblat, 1958] (un tipo de red neuronalartificial) y el computador
digital [von Neumann.1958].

2. Elemníentosde respuestalineal. Se desarrollansimultáneamentedos nímodelosde aso-
ciadores linteales por dos ammtores que se desconocían[Rohonen. i972; Andersoui.

1972]. En lugar de respuestasbinariaslas neuronasempleadas:en sus modelossmi

capacesde respuestascontinuas(neuronasanalógicas).

3. Elemenitos de respuestacontinínosy no lineales. En general,son usadosen los mo-

delos neurofisiológicosy (le comportarnímenno.Se basanen (latos biológicos: la ley cíe
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Hebb [Hebb 1949]. los estudiosde la generacióndel potencial de accion en el axómí
gigante del calamar(modelode I-lodgkin-Huxley), el descubrimientode la inhibición

latera! en la retina de liniulus (un tipo de cangrejo), etc.

Naturalmmmente.sehan encontradomuchasmanerasdcconcretarenalgoritníosde apren-
dizajelos principios antessugeridos.Los distintos tipos de redesneuronalesemmípleandife-

renleselemnentosconstituyentesde la red, reglasde evolución de las relacionesentreesos
elementosy arquitecturasconstruidasa partir de esosmódulosy esasreglasde evolución.

Pero todos los modelosrespondena algunos principios generalesque se conmentancii la
siguienteseccion.

4.2 Conceptos básicos

lina red neuronal es un algoritmo cuya principal particularidad consisl.e emí el uso de
múltiples elementosoperandoen paralelo. Estoselenmientostienen un estadoo actividad

que varia con el tiempo. El estadode cadaelementodependedel estadode todos o parte

de los demás elementosa través de una serie de relacionesentre éstos,que puedenser
tambiénvariables comí el tiempo.

Cuatro conceptosdefinen una red neuronal: los clenientosde proceso(neuronas).las

conexiones(sinapsis), la disposición de los elementosy conexiomíes(arquitectura) y la
variación de las conexiones(aprendizaje).

Neurona formal. Por su similaridad con los procesoscerebrales,a los elementos
componentesde una red neuronalse les denominaneuronasformales,términointroducido
por vez primeraen 1943 [McCulloch y Pitts, 1943] paraseñalarquesi bien estáníinspiradas

en neuronas,son una burda simplificación de las mismas. Las neuronasformalesestamí
relacionadaspor conexiomíescon una fuerza o peso deteníniííadtx Cada neuronapuede

recibir señalesde mmmuchas otras neuronas,procesaríasnnedia.ntte una función, y enmitir
una sefíal de salida. Esta. señal es transmitida medianteuna serie de comíexioníesa otras
neuronas,de mímodo que todas ellas reciben una señal cuyo origen es un mismo valor de

actividad: pero cadaneuronarecibe un valor distinto de activaciómíya que esta señal es

mnodiflcadasegúmíel valor del pesoque la transmite.

Función de transferencia. Cadaneuronaes un operadornmuy sin~ple. l3ásicantente.
realiza unía operacióncon todas las señalesquerecibe paraproporcionarotra señal. Esta

operacióníse realiza en dos pasos.. En prinrier lugar se evalda el conjunl.o de los estímulos

recibidos. mtormalineníte tornando la. suma (le las señales(le entrada (le nítodO (Inc 51 se
consi <lera un a nemítoima Y. q nc recibe una serie de coitexioxtes desdeneuronías Y, (para

1..... o>. se toma corno señalde entradatotal

E Uf A (1.1)

donde14< <la <:uentade la fuerza de la conexiónentreuna neuronaY.; y la neurona Y¡, y

A, es la actividad de salida decada.neuronaN, (ver figura 4 1). En el casode las míenroitas
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Figura 4.1: Disposiciónde neuronasformalesy c<-

nexiomnes. Las neuronas1,2 y 3, repre-
sentadaspor círculos, tienenunosvalo-
resde actividad (Am, A2 y Aa, respecti-
vamente), La actividad es transmitida
hastala neurona4 medianteconexnones
de valoresWm4, 1/11)4 y 1434. La activi-
dad resultanteen la neurona4. A4. se
calcula en función de las actividadesde
las neuronasque envíansusconexiones

sobreestaneuronay los valoresde estos
pesos.

de tipo sigma-pi,la evaluaciónde las señalesde entradatieneen cuentala actividad de la
propianeuronaque recibe la señal:

a

Ii = EWóAjA; (4.2)

La señalde salida se calcula.de acuerdocon una función de transferencia. Las más

usadasson funciones con umbral: solamemitese produce señal de salida si la señal de
5’

entradasupera un cierto valor. Entre ellas se encuentrala función de respuesta“todo-

nada?’: la salida adquierevalor nulo para unaentradamenor que el umnbral y da un valor

positivo por emmcima del umbral. La función sigmoide, que es usadaexteiísamente,sin
llegar a ser una función de umbral, actúa como una función “todo-nada” suavizada(ver

figura 4.2).

Arquitectura. La red tiene tina disposición de elementosy conexionesque se de-

nomnina arquitectura. La más habitual es la disposición de las neuronasen una seriede

capasde modo quecadacapatransmite la actividad hacia la siguiente. No existen cone-

xiones entre las neuronasdc una misma capa.pero sí con las demuáscapas. La capa dc
entrada contieneneuronascuyauníca entradaes actividad que suelecorresponderseco¡í

un ejemploadecuadamentecodificado. La capa de .satdacontieneneuronascuya actividad
no estimulaa otrasneuronas:estaactividad se evalúa como la respuestade la red ante tui

determinadoestímulo.
Existen otro tipo de arquitecturasen las que las neuronasno se agrupanpor capas,

snnoqueexisten conexionesrecíprocasentre todas las neuronas.El cálculode la actividad
de cadaneuronase hace sinnulnáneamnentey no capapor capade manera.secuencial. ..\

modo d e ilímstraciómí , se muestraníalgunasdi sposiciomíes mienronales comniuníes cii la figmí ra

4.3.

Aprendizaje. Las propiedadesde las conexionesentre las neuronaspueden variar
en lo que se denomina.de nuevo por similitud cori el SN. aprendizaje. Este aprendizaje

:1

4

Sr
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A

‘u 1

Funcionesde transferenciatípicas. Se representala actividadresultante.,A. fremítea la
(a) Lineal. Es la más simple. La salidaes proporcionala la entrada. (b) Lineal con
señalael uníbralen la entradapor L. (c) Todo-riada. (d) Sigmoide

l)mmede ser supervisadoo no supervisado.
Ení el aprendizajesupervisadola red esentrenadamedianteunaseriede ejemplosante

cada cual se esperade la red una respuestadeterminada. Al inicio del entrenannienito.

las conexionestienen valoresarbitrarios y la red no producela respuestaadecuada.De
acuerdocon el error cmi la respuestaseefectúaunacorrecciónen losvaloresdelos pesospara

mmnimizareseerror. Si al cabodeuna seriede rondasde entrenamientoel procesoconverge
la red puedealcanzarun estadode aprendizajeen el cual produce respuestasadecuadas
al grupo de ejemplosde entrenamniento.J)ependiendodel procesode entrenamienl.ola red
ptíedeadquirir capacidadde generalización,es decir, la red habríaextraídodel grupo de

ejemplostinta seriedeleyes quele permitandar respuestascorrectasparanuevosproblemas
mio usadospara entrenarla. red.

En las redes de aprendizajeno
n herentes al propio sistenría.sin la
acercadel error cometido, La red

supervisadolas conexionesvarian de acuerdoa leves
participaciónde un agemíteexterno. No hay informacion
evolucionade acuerdoa procesosde auto-organizacion.

Ventajas de las redes neuronales. Los algoritmnosde redesnícuronalesdesarnollatí

tareas inieligentes” tales como clasificaciómí y generalización.Pero sobretodo es desta-
cable la resistenciade estos sistemasfrente al error, que se debea dos propiedadesde su

4.2. Conceptosbásicos

(a>
A

1

A

‘u 1

Figura 4.2:
entrada, /.

umbral. Se

1
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<a> <b) ‘Ltt
capa de
salida

capa
«~1ta

St

Capa de
capa dc
catrada

kw

(c>

Sr,capa decalmada

Figura 4.3: Algunosejemplosdearquitecturasneuronales.De aprendizajesupervisado,con propa-
gación de señalhacia adelante: (a) perceplrdn, (b) red de retro-propagación.De aprendizajeno
supervisado:(c) mapade característicasde Rohonen[1982], (d) red de Hopfleld [1982].

procesamiento:

• Paralelismo. Un ordenadornormal es incapaz de hacer nadasi falta uno solo de
sus componentes,o un programade ordenadorfalla si falta partedel código. Porel

contrario, en una redneuronalla eliminación de una pequeñapartede las neuronas
sueletraducirseen una pequeñadismuinuciónde la eficacia global del sistema,pero

estasigue funcionando. Esta propiedadproviene del paralelismo de las redes není-

ronales:usanmúltiples elementostrabajandoal mismo tiempoen lugar de elementos

colocadosen una cadenaen la que si falta un eslabón el sistemafalla.

• Distribución. Las redesneuronalessoportanun cierto gradode ruido en los estinítílos

sin una mermnaimportante en la eficacia de su funcionanmiento.Esto se debea que
Sr

el almuacenamientode informaciónestádistribuido y por ello su tratainiemítopermite

una cierta. flexibilidad. La activación de imnías neuronasu otras, que produce la
respuestade la red frente a un estímulo,se debe a fenómenosde competenciaque

dependemimás de la calidad dcl estimuloque de su fornía detallada.

Estas característicasson las que han mnotivadoel uso de las redesneuronalespara ta-

reasde reconocimiento,clasificacióny predicción,por un lado,y como unétodode estudio

‘rs,

capa de
salida

‘5’
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del SN. por otro. Por supuesto.el tipo de reglas de evolución de los pesos.el tipo de
funcionesde transferenciay la arquitecturade la red (disposiciónde conexionesy neu-

ronas) dependende los fines que se persigany vamíamt mucho de unios modelosaotros. .á

contínnaemón.sepresentaunaenumeraciónde aquellosmodelosniásinteresantes,bien por
Sil lisO extensc.bien por mazoiteshistóricas.

4.3 Breve enumeración de modelos de redes neuronales.

De aprendizaje supervisado.

• Perceptróu [Rosemíblat. 1958]. Emplea neuronasbinarias y corrección de pesos a
travésdel error en la predicciónde un ejemplo,en una red con unacapadc entrada

y otra de salida.

• ADALíNE fwidrow y Hoff. 1960]. Usauna arquitecturasimnilar a la del perceptrón.
pero con mícuronasanalógicas.

• Redesde retro-propagación[Rurnelharn et aL, 1986]. Son básicamenteuní perceptrón

formado por variascapas~,en el cuál el error producidoen la capa de salida cmi la

prediccióíí de un ejemplo es propagadocapapor capahacia la capade entrada.

• Neocognitrón[Fukushinía et al.. 1983]. Es una red mnulti-capaparala extraccióníde

característicasvisuales y reconocimientode patronesimívarnantea la deformacion.

De aprendizaje no supervisado

• ART (de .4dapt.iíx ResonanceTbeory) [Crossberg, 1980]. Está basadocii la iníterar-

ciomí de dos sisteníasde memoria: un sub-sistemade atemícióní capazde memoria a
corto plazo y un subsistemnade orientacióncapazde memoriaa largo plazo.

• Redes de mapas auto-organizativos[Rohonen. 1982]. Realizamí la distribución de
un conjunt.o de ejemplos cii un mapa de características.Estas característicasson
ext.raí(las por la re(l

• Redes(le 1 loplicíd [Hopfleld . 1982]. Se basan cmi elenmíenítosbimí arios totalmuemítei mí-

terconi ectados:mio hay capade entradani de salida. El sistemnaevolucionahacia un

estado de eíi ergíamuínimua cii ímmí procesosmmilar al qne se produceen los vidrios de

espi nies. dependientede las condicionesiniciales cii los valorescíe actividad bin arios

de las neuronasy de los valoresiniciales de las conexiones.

4.4 Modelización del desarrollo del SN mediante redesneu-
ronales

La. modelizacióní del desarrollorecogede las redesneuromíalesartificiales:
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• Conceptossimplificadores, tales como la multiplicidad de elementossimilares ac-

tuandoen conjunto o las conexionesentreellos también similares.

• Ideas de diseño: las capasde neuronas,la propagaciónde actividad, la existenciade

conexionesactivadoraso inhibidoras.

• Conceptosgenerales: las neuronasanalógicas,las funciones de transferencia.el
lenguaje computacional. La idea de aprendizajeno supervisado,generadopor la

propia dinámicainterna del sistema.

La modelizacióndel desarrollose aprovechatambiénde las característicasde los sis-
temas neuronalesbiológicos: propagaciónde actividad a. corta distancia,reglas de non -

malizaciónque limitan eí crecimientode las conexiones,leyesde modificación de sinapsis

dependientesde actividad (LTP, plasticidadHebbiana),oscilacionesde la señalneuronal,

funcionesde transferenciade tipo biológico (no lineales,dotadasde un umbral). distribu-
cionesde conexionescon patronesespecialesen lugarde capastotalmenteitíterconectadas,

etc.
La combinación del paradigmade las redes neuronalesartificiales con la experienicia

obtenidadel estudiodel desarrollodelas redesneuronalesnaturales,inspiró la creaciómíde
modelosredesneuronalesartificiales que simulan el desarrollode redesneuronalesreales.

St?En el siguientecapítulo se exponenlas característicasconnunesde las redesusadascii el

presentetrabajo.

‘5<
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Introducción a los modelos de desarrollo

En el procesosimplificador que suponela formalización de un modelo hay que escoger
qué propiedadesdel objeto modelizadoson relevantesy cuálespueden descartarse.Ení

la. modelización del desarrollodel SNV las condicionesque le permiten ser objeto de un
procesode auto-organízacion.necesariamentehabrán de ser tenidasen cuenta. Aunque

estas características(auto-amplificaciónde las fluctuacionesy existenciade fenóníenios
cooperativosy competitivos) fueron ya introducidascmi el capítimlo 3, aquí se comnentamí
con mayor extemísióní y se relacionancon los conceptosrecogidosde los modelosde redes

neuronalesartificiales cii cl capítulo anterior.

5.1 Condiciones para el establecimientode mapastopográ-
ficos

Como sc comentóen el capítulo 1. en una cierta etapadel desarrollodel embrión de ver-

tebrados.se establecensinapsisentrelas distintas capasqueformíían el SNV. apareciendo

un ordenamientode conexionesque da lugar a mapastopográficospara selectividadneu-

ronal adistintaspropiedadesdel estímulovisual (posicion.orientación,frecuenciaespacial,

frecuenciatemporal. color, etc.) descritosen el capítulo 2.

Para el establecintientode estosmapasson necesariostres mecanismos:

1. Paraguiar las sinapsisdesdeunacapaa la siguiente.

2. Paracolocarlas fibras dentro de la capade destino.

3. Para ordenarlas fibras.

El segunído mecanismoproporcionaun estadoiííicial de conexiomíesno diferenciado.

esto es. sin tina coníectividadi)recisa y por lo ta.nto no funcional. El tercer mínecanisniose

origi mí a 8 elY do a qne la red generainternamenteun patióní de actividad que se distri bnive
por la estructtira en desarrollo, Debido a la l)lasticida.(l simiáptica.el valor de la~ coiiextomíes
se ve mníodiñcadocmi función de esepatrón de actividad.

Los modelos de desarrollo se centramí en este tercer mne.canismnno que comíst it uve amia
van actoní (le simiapsis competitiva: tinasd ecrecení y otras crecen. El “éxito’ de u mí a si míapsis

45
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dependede su capacidadde inducir correlacionesentre las señalespre- y post-sinápticas.
Por tanto. dependeno sólo de la propia conexion.sino dela estructuracompietade la red
de umodo quepuederecibir efectoscooperativosde otras conexiones.A la vez se establece

unacompetenciaentrelas conexionesdebidoaqueel númerode contactosqueunaneurona.
puederecibir y el número de conexionesque puedeestablecerestánlimitados.

Se cumplende estemodolas condicionesgeneralesnecesariasparaun procesode auto-

organizaciómícomentadasen el capítulo 3:

1. Auto-amplificación de fluctuaciones. La modificación del patrón de conexionesda
lugar a patronesde actividad cambiantes. Ello hace que el sistemase desvíe del

estadode conexionesno diferenciadogeníerandoa su vez mayoresdesviacionesque
aceleranel proceso.

Los niiecanismosde plasticidad Hebbiana,descritosen el capítulo 3, explican este
fenóníeno:el refuerzo de una sinapsisdeterminadada lugar a una mayor similitud

entrela señalespre- y post-sinápticasdelas neuronasqueconecta.Estacoincidencia

mncrementala fuerzade la propiasinapsis.

2. Fenómenoscompetitivos. Sr’

Aparecenrestriccionesa dos niveles:

• En la cantidaddeseñal queunaneuronaemite o recibe. Se debeala limitación
en la cantidadde neurotransmisorquela neuronapuedeliberar, y a la limitada

capacidadde detecciónde los neurorreceptoresde la meníbramiapost-sinápl.ica.

Así. cadacélulatiendeamantenerunaactividadmnediaconstantesi sepromnedia

en largos períodosteníporales.

• En el númerode sinapsisque establececada neurona. Comuo consecuencia,el

reforzamientode algunassinapsisnecesariamentese comupensacon el decreci-
miento de otras.

3. Fenómenoscooperativos. Si las sinapsisde dos neuronaspre-sinápticasque coíi-
vergen en una mmsma celula post-sinápticaconducenactividad coincidente,estas

conexionescooperany se refuerzan. El incrementode una de las conexioneshace
que la actividad de la otraresulteaúmí más correlacionadacon la actividad de la rieti-

rona post-sináptica.Esto puedeocurrir si las neuronaspre-sinápticasson activadas
simultáneamente,o si existen interacciomíesactivadora.sentreambas.

Sr’
El curnplimmmientode estas tres condicionespermite explicar la aparición de una dis-

tribución de conexionesordenada. Así, el llammíadocontrol genéticose lintita a “lanzar”
el procesoauto-organizanívo.estableciendolas condicionesde contorno y las reglasde mí -

teraccioií. simí la necesidadde una supervisióndetalladade la plasticidad.N óteseque mini

control particular sobreel estadode cada sinapsises inimaginable.El SN consta(le tintas
neuronasy dc 1014 simíapsis. Si se tardara.un núlisegundoen evalúarcada conexioní.

‘4,
se necesitarían3000 añostan sólo paraconíprobarunía. vez la estrucinra comtmpleia del SN.

Estos principios auto-organizativosserán formualizados.siguiendolos comíceptosde la>

redes neuronalesartificiales. cii elenríentosde red, en una arquitectura. y cuí reglas de

evoluciómí temporal.

4,

Sr>
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5.2 Conceptos generales

En los siguientespárrafossedefinenunaseriede conceptoscomunesa los distintosmnodelos
de desarrolloque se presentan. Asimismo, se concretaií las principalessimplificaciones

realizadasy se introducela notaciónempleada.

5.2.1 Elementos de la red

Neuronas. Las neuronasse demiotarámí con la letra Y. con un superindice que hace
referenciaa la capaa la que perteneceny comí tantossubíndicescomo dinmensionestenga

esta. capa, indicando su posiciómí. En los modelosse eníplarán dos capasy se usará el

superíndicea para la. capade entrada,y b para la capade salida. Los subíndicescomo

dimensionestengaestacapa. La geometríade la disposición de las neuronases regular:
para capas unidinmensionaleslas neuronasse hallarán espaciadasuniformemente: para

capas bidimmmensionales.las neuronasestarámísituadasen las interseccionesde umía inalla
cuadrada.En estecaso.las neuronasvienen denotadascomo -~ ~, doííde n respondede la

fila y j <le la colunimia en la que se halla la neurona.

Conexion sínaptica. Una única conexiónsinápticaenglobael conjuníto de sinapsis
entre dos neuronasdadas. De estemodo, los datos relevantesde una coníexion son sin

origen, su destino,y el efectoglobal de las sinapsisde las que responde(el pesosináptico)

que puedeser activadoro inhibidor (pesosináptico positivo o negativo.respectivamente).

En este trabajo no se ha consideradola posibilidad de que una conexión determnina<la

puedaalterarsu carácterde activadora inhibidor, o viceversa,a lo largo <le su evolución
temporal. Como se verá, la evolución dinámicaseguidapor pesos los activadores y los

inhibidores puedeseguir caminosdistintos.

En general, se denotaráun pesodeterminadopor unía letra. maym’iscula acompañada
de dos subímídiceso gruposde subíndices( W,1,Q ). La letra mnayósculahacereferencia
al tipo de sinapsisconsideradoy a las capasconectadas(W~ indicará conexionesdesde

neuronasde la capade emítradahastaneuronasdela capade salida,de carácteractivador:
Q~1< indicará conexionesdesdeneuronasla capade salida hastaotras neuronasde la capa

de salida, de carácterimíhíibidor). Los subíndicesindican (en este orden preciso) cl indice
de a miet]romia (1<’ origen ( N; ) y el de la neuronade destimio ( ,\ 9 (l( la simtapsís. liii nuíiclíos

trabajos se ti tili za el ord en inverso, pero por convenio. Itemuios escogído u mí ordcrí acorde
comí la di reeciónn (1 C lectura. Si se enipleait capasbidin mí cii sionales 1 is mí cii roní as tienteni do

índicesy cuatrola.s conexiones Así. la conexión activadoradesdeuna. netíromía de la capa
de entradaN~ hasta,una neuronade la capade salida x~, sc denioma por II ~;,,p;:el prilmíer

U
grupo de índices se refiere al origení. y el segumídoa] destino; la. letra. íríavniscííla indica

las capa.s<le origen y de destinode la. conexión, va que en la definiciómí de la coníexiomí se

especificasu signo y qmíé capasque couíecta.
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5.2.2 Arquitectura
rs

Disposición en capas. Comoya se ha dicho, se consideraránúnicamenteunacapa de

entraday una.capa de salida. Por supuesto.el SNV constade un númerode capasmnnv rs

superior,pero se pretendeestablecerla complejidadesencialque permite la. aparición de

la estructuraordenadaque se estudia.

Homogeneidad espacialde las propiedadesde cadacapaneuronal. Sesupomie
que las propiedadesdc las neuronasson independientesde suposicióndentrode una capa.

Consecuentemente,dado un tipo dc conexiones,se consideraque involucra a todas las

neuronasposibles. Por ejemplo, si existen conexionesactivadorasentre dos capas,estas
conexionesse permitenentre todaslas neuronasde esasdos capas.

rs..,

Empleo de condicionestoroidales. Se considerancapascuyos bordesestáncomí.c-
tados entre sí. En el casode una capaunidimensional, la última célula y la primera son
vecinas.Ení el casode capasbidimensionales.las célulasde la partede arriba son vecínas

de las de abajo y las células del borde izquierdo son vecinasde las del borde derecho.

Esta condición viene impuestapor la anteriormentecomentadahomogeneidaden las
propiedadesneuronalesdentrode unamuismacapa.Si se considerancapascon condiciones
no periódicas, las neuronasde los extremostienen menor nninnerode veciníaspor lo que

responderánde manera.diferente que las neuronasalejadasde los extremos. Esto puede

constituir uní problema cuandola evolución de ciertas variables resulta de un proceso
competitivo (como sucedeen los sisteníasauto-organizativos)y esta evolución se hace

dependerdc correlacionesde actividades(como cuandose usan leyesBebbianas).En este

caso,es de crucial importancia la diferenciade recepciónde actividadespor difusión que

puedatener lugar entre unascélulas y otras. En último término, la actividad es la que
da lugar al procesoauto-organizativo.pemo el uso de capasno toroidalesimplica que hay

una serie de célulasdesfavorecidasque reciben una menor cantidadde actividad. Si no

se consideramícondicionestorol dalesla conectividadde las célulasseanula. Este efectose
amortigua si se empleancapasde un elevadonúnnerode células. Pero,al mismo tienipo,

el cálculo sc comuphicadebido al mayor númerode variables. 1) liso de las condiciones

toroidaleses umí umal menor.

5.2.3 Dinámica de la red

Actividad. Conio se ha contentadoextensamente,la actividad es el “motor” auto-

organizativopor excelenciaen el tipo de sistemaque se modeliza. Serán las neuromias
de la capade entradalas que proporcionaránla única fuentede actividad de la red. Se

suponequeestaactividad estátotalmenteno correlacionada.(en consecuenciac<un la etapa
de desarrolloque se modeliza: la ennibrional.durantela cual mío hay experienciavisual co

herente)y sc propagaraa través de la red neuronalen evoll]ción hacia el resto (le la.s

neuronas.
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Experinmentalmenteseobservaquelas neuronastienen unaactividad de disparoespomí-
tánea que estápresenteaunqueno reciban un estímulo. La estinnulacióníde unía, neurona

se traduceen un aumentoen su númerode disparospor unidad de tiempopor encimadel

nivel de reposo. Los fotorreceptoresson también una fuente de actividad espontántea.ya
que generanactividad incluso en la oscuridad,probablementedebido a la isomenzacioní
de una foruma inestable de rodopsina [Barlow el al., 1993]. Más aún. en la re6na de

los mamíferosen desarrollose encuentranondasde actividad, que comienzalícii puntos

aleatoriosde la retina. y se expandencon una velocidad constante[Meister el al.. 1991].
Así pues. los datos experimentalesindican que hay múltiples fuentesde actividad cmi el
sistemavisual. Parael desarrolloembrionariono hay necesidaddeestímulosexternosque.

por otra parte.apenasexisten duranteesaetapa.

Ya que el procesodel desarrollodel SN sucedea unaescalade horasy días.se supone

que la actividad de la cual dependeeste procesoes un promediotemporalde la frecuemícía
de disparo de cada neuromma. No se considerarelevantela posibleexistencia de señales

oscilatorias, o que presentenuna dinámica compleja, ya que ésta sucede en tina escala
temporalde mucha mayor resolución(por ejemplo,algunasneuronasde la cortezavisual

producentrenesde disparosen respuestaa estímulosen movimiento espacia.dí.scomí una
frecuenciadel ordende 50 Hz [Cray y Singer. 1987]).

Difusión lateral de actividad. En los modelospresentadosse considerarála exis-

tencia dc difusión lateral de actividad dentro de cadacapa (bien sea de retinta. CCL o
corteza) debida a la difusión de los neurotransmisores.Esta difusiómí es la que propor
ciona a cada neuronainformación acercade su posicióní relativa respectoa las neuronas
veennas,y que se traduceen una.umavor o menor correlaciónde actividades. La difusióní

de actividad se considerarádecrecientecon la distancia.

Siguiendoel principio de honnogeneidaden las propiedadesde una capa neuronal.se
consideranfuncionmesde difusiómí lateral idénticaspara todas las neuronasde una misnia

capa, lc cual permite usar funcionesdependientesde la. distancia y no de los puntos
concretosentre los quese esteconsiderandola difusiómí de señal: los valores de la difusiómí

lameralde señaldesdeunía neuronahastatodaslas queseencueimtranaunamismadistancia.
de ella son idénticos.

Aproximacion adiabática. En el cálculo de la actividad de la red que resulta (1<’
unosvalorescomícretosde conexiones,surgeun problemade inter-dependemiciade variables:

la actividad eléctricadependede los valoresde las conexiones:pero, al mismo tiempo. los
valores de la.s conexionesvarían temporalnnentedebido a que se modeliza uní procesode

desarrollo(lepenídiente de la actividad.
lisie problermía se puetíe solventaradoptando la llamadaaproximación adía bético [la-

naka. 1990]. Fmi el desarrollodel SN existení dos escalasde tiemupo. La ritas rapidaes la

de la variaciómí de la actividad eléctricade las neuronas(del orden de los níilisegunidos).

La evolncióní de los pesossimíá
1)ti cos se corresponde a uní nivel temporalmitas 1 emito. q ni e se

desarrollacmi horaso días. Esto perruite suponerque la van ación lemíma de la.s coníexoit es

es ini depení(lien te del tiempo (y por tanmto. constante) c u anido se calcula la actividad tI
la red. 1 na vez obtenidoslos valoresde a.cti vi (la(l entplea.ndo coníexioníesfijas. se apl it’
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las ecuacionestemporalesque describenla modificación de las conexionesdependientede

actividad.
Así, la variación de los pesosy la dela actividad se toman comoprocesosindependien-

tes, de modo que el cálculo de la evolución temporal de la red se simplifica sobremanera.
Estaaproximaciónestájustificada, ya que los procesosde aprendizajesináptico dependení,

más que de valores instantáneosde actividad eléctrica, de la integracióno promedio de

estosvaloresdurantelargos periodosde ticumpo.
4,

Aproximación de primer orden. En los modelosquesepresentan,la existenciade

unadifusiónlateralde actividad dentrodecadacapasuponeañadir al cálculode actividad
debidoa la propagaciónpor la red, el efectode las interaccionesentre las neuronasde unía

misnía capa. Porejemplo, la actividad de una neuronaY1 se ve influida por la actividad
de su vecina Aj. cuyaactividad estáinfluida a su vezpor la de la primeraneurona.Nr. No
se podría calcular la actividad resultanteen cadauna de ellas, a menos quese empleara 5’

un procesoiterativo que consunmirjanmucho ticmnpo de cálculo.
El problema se resuelvemediantela aproximación de primer orden [Taníaka. 1990]:

el efecto de cada neuronaen la actividad de la otra decreceen magnitníd si se considera
un ordení cnt la interacción superior, y se puededespreciar. Simplemnente.obtenidaslas

actividadesde estas dos neuronassin interacción,se corrige la actividad de A1 por el
efecto de la actividad de N~, y viceversa,en un sólo paso.

Discretización temporal. La evolución temporalde la red se evalúaen pasosdiscre-
4,

tos medianteecuacionesen diferencias.La velocidadde cambiosecontrolarámedianteuna

constantede integración(3) que medirála rapidez de estoscambios. El conítrol adecuado

de esteparáníetroes delicadoya que valoresbajos permitenun seguinlielíto perfectodel
Sr.

procesopero lo ralentizan,mientrasque valoresaltos aceleran el procesode integración
pero puedenconducir a resultadosfalsos.

Sr,

Sr

Sr

‘4>
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Modelo de desarrollo de conexiones
retinotópicas

Comí el fin de establecerlas basesy la metodologíade modelosmásconmplejos,prinmeramente
sepresentay analizaun modeloparael desarrollode retinotopíaen las conexionesentredos

capasneníronales.A modo de introducción, antesde plantearel mnodelo.se explicaen los
próximos párrafoscómnose producela auto-organizaciónde retinotopíaen las conexiones
entre las neuronasganglionaresde la retina y las células del CCL, usandolos conceptos

establecidosen capítulosprecedentes.Procesossimnilares son aplicablesa la apariciómíde

retinotopía en otros lugaresdel SNV.

6.1 Retinotopía

,41 comienzodel períodode desarrollodependientede actividad del SNV, el conjunto de
las conexionesdesdelas neuronasganglionaresde la retina hasta las neuronasdcl CCL

presentaun estado no ordenado. En este estado,si bien existe ya una segregacióníen

la conectividad de modo que las conexionesprovenientesde retinasdistintas se conectan

cmi láminas del CCL distintas, no existe la ordenaciónretinotópica que se observaen el

estadoadulto. Actúa entoncesun mecanismode ordenaciónde conexionesque obedecea

los principios de auto-organizacnoncomentadoscmi cl capítulo 5:

• Fuerzascooperativasdebidasa la plasticidadRebbiana.

• Fuerzasconnpetitivasque provienende las limitacionesen el tamañode los árboles

sinápticos.

• Auto-aumplificaciónde las fluctuacionesque consístenícnn desviacionesde la densidad
inicialmente honriogéneade conexiones.

Cadavez que la comíexiómí de unaneuronadel CCL con unía neuromíaganglionar parti-
cmmíar se u’cfníerza. susconexionescon otras neuronasganglionaresse debilitaní cmi razóní de
la conservacióndel árbol axómíico. Conno consecuencia,esaceluladel (.úCL tiende a recibir

mmi as actíVi (1 a(l de esanetí rona gamíglionary muemios de otras,lo i:.ni al ami ¡tienta la (orrelacioní

51
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entre ambas células y por lo tanto favorece el crecimiento de la conexión que las unte.

Inicialmente, una neuronadel CCL puedeque poseaconexionescon diferentesneuronas
ganglionares,perolos efectoscompetitivosacabanprimandoauna de las conexiones.

La correlaciónde actividadesentreneuronasganglionaresse debea la difusión df’ ac-

tividad dentrodela retina,ya que,duranteel desarrolloembrionario,no existeexperiencia
visual coherente. En estafase, los patronesde descaigade las célulasganglionaresde la

retina son producidospor procesosaleatoriosque sucedenen los fotorreceptores. Pero
a estaactividad autónomase añadeuna difusión latemal de señal, de maneraque sí una

neuronatiene en un momentodado una alta actividad, sus vecinastendrán una mayor
tendenciaadisparar. A ello sedebeel que neuronascercanascon el mismo tipo de canopo

receptivo(on-off u off-on) esténaltamentecorrelacionadasen tiemposde pocosmihiseguní-
dos [Mastronarde. 1983a] (ver figura 6.1). En los CCLs y en las capascorticalesaparecen

tambiénrelacioneslocalesde correlaciónsimilares.

En definitiva, ambasorganizacionesneuronales,retinay geniculadoconítienejí tina dis-
tribución neuronalcon similaresrelacioneslocalesdebidasa la difusión lateraldeactividad.

Ambas capastienen relacionestopológicasequivalentes.El mecanismodf’ ordeníacióníde
fibras es capaz de detectar esaequivalenciay de “representarla” conectandoselectiva-

mente puntos de una capacon los de otra de una maneraretinotópica. De este muodo,
para el establecimientode conexionesretinotópicasentreretina y CCL, mío es necesaria

más información que la que codifica las reglasde competenciay cooperacnon. —

6.2 Moddo

A. continuaciónse analizaun modelo queexplicael desarrollode conexionesretinotópicas
entredos camposneuronalescualesquiera,siempreque semantenganrelacioníeslocalesde

difusión dc señal lateral dentro de cadacampo. Este modeloestábasadoen eí niodelo de
von der Malsburg para el desarrollode conexionesentreretina y téctun¿óptico (la capa

neuronalde pecesy reptiles equivalentea los CCLs de mamíferos) [Háussler y von der
Malsburg.1983]. Se hanextendidolos resultadospresentadosparacapasunidimensionales

a capasbidimensionales.Asimismo. se analizanlos efectosquela arquitecturadel modelo
Sr,

impone en e] estadoestacionarioresultante,concretamentelas condicionestoroidalesen

la estructurade las capas,y la muavor o menor difusióni de señal intra-capa.

La red constade dos capas,retinta (la capade entrada: una capa de neuronasganí-
glionares)y CCL (la capade salida: una lánúníade neuronasde CCL ),y de uní sistemade

conexionesactivadorasentreellas queesvariablecon el tiempo(ver figura (5.2). La capade

entradade señalse denotarápor E (de retina) y la de salidapor U (de genticínlado). Cada
unade ellas se consideraformadapor n neuronas.Cadaneuronade la retina.. A’2. donide

= 1 u. puedeconectarcon cadaunade las iteuronasdel CCL. Y9 para ¡ = 1 mm.
J

através de un pesosináptico.W~,.

La evolución temporal dela umatriz de pesosactivadoresse formnaíiza cmi uní sistenítade

ecuacmonesdiferencialesordinarias. Para definir los términos de crecimiento y de decre
cimiento de una conexiomi. seempleanlas siguienteshipótesis (expresadasen los mnodelos
matemáticosde Tanata [1990]):

re
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Figura 6.1: Correlogramascruzadosparaseis panesdiferentesde célulasganglionares(A y B) del
mismo tipo de centro Dentro de cadarecuadro,se indica a la izquierda el tipo al que pertenece
la célula A y a la derecha el tipo al que pertenece la célula B. En horizontal se muestra el tiempo

desde que sucede un disparo de A y en vertical la tasa de dmsparos en picos por segundo de B.
Si no existiera correlacióní. se observaría la línea base de actividad espontánea de B. Si existe

correlacióní positiva, corno es el caso, se observa un pico a / = 0, y sí exmste anti-correlación (como

sucedecomí neuronasganglionaresde centrode signo opuesto)se observaríauna depresióna 1 = 0.

Las depresiones que se observan a los lados de los picos. se deben que una vez que la célula dispara.

tiene uit periodo durante el cual su probabilidad de disparo decrece (período refraemtarno) ,,4sí, a

la derecha del pico aparece actividad de fi mnenor que la espontánica debido al periodo refractario

de 13: al disparar A es muy probable que 13 haya disparado también (en t = 0) y poco probable
que vuelva a hacerlo. A la izquierd a del pico tambiémí aparece unía actividad menor de fi. pero

est a vez es debida al periodo refractario de.4 : la actividad de II en ese punt.o (para. t < (11 implica
que A ha disparado uní poco más tarde (para / = 0); peno habiendo fi disparado en / < (1 es mnuv

pro bah le que A tambiéní It ay a dis parado en t < O debido a la correlación de actividades y cnt onces

es difícil que a / xv (1 A vuelva a hacerlo. El experimento se reali’z.ó. miecesariamení e, en gatos

mac idos. va qn e para Cori tprob ar si ti n a célula es de t.ijn o o n—oi/ u cfi’ on se hace inmíprescin di b le la.
con np robación mcd fluí te est noii los visí] ales, y para. e lío el ojo lía (le ser fu mí cion al No obsíante.

¡<Ira eliminar correlaciones tiebidas a señales visuales se empleó commio estímulo unía pai]t.aiia de
In mini a Ci oit u nifo rime. Ligur a cxi raid a de [Mast roriard e’ 1983 a]

so
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R G

NR GFigura 6.2: Esquema de la arquitec- 1
tura de la red. It es

la capa de entrada y C

la capa de salida, cada
G

una compuesta de n nen- N.
nonas. Ambas capas es-
tán totalmente interconec-

tadas mediante una fía.-

tniz de conexiones actí- R
vadoras 14’.

1. Las sinapsis son estabilizadaso desestabilizadasdebidoa la competencia.entreellas

por unacantidadlimitadade un factorqueessecretadopor las célulaspost-sinápticas.

De estemodo,el númerode conexionesqueunaneuronapost-sinápticapuederecibir

estálimitado.

2. Las sinapsisson estabilizadaspor un factor quees transportadoanterógradamente
por el axón de la célulapre-sináptica.Estoimplica una limitación en el numerode
conexionesque unaneuronapre-sinápticapuedeestablecer.

e-
3. Las sinapsisson estabilizadaspor mi procesodependientede actividad de acuerdo

con una regla Hebbiana

Las dospmimerashipótesisrespondende efectoscompetitivosqueconducenala limita-

ción del tamañode los árbolesde conexiones.La tercerarespondede la fuerzacooperativa..
Estos dos efectos.se concretanen dostérminos de variación en el tiempo para cada níiío

de los pesossinápticos. Así, se planteala siguienteecuacióndiferencialpara cadasinapsis
Itj que conectaauna neuronaN,~ de la capa 1? con unaneurona de la capaO:

W~~(t) = W11(t)(F1(t) — í,j = 1 u ((5.1)

El térnminoFú representael factor de cmcimientode la conexión14%. debido a la ley de
Hebb. y el término B11 es el factor de arborización, que da cuentadel decrecinnientode

W~J por comupetenciacon otras sinapsis,resultado de la. conservaciondel árbol axoníco

total de cadaneurona.
Parateneren cuentaun crecimientocontinuadode las sinapsis.independientede la

actividad o de los valoresde las conexiones,se añadeaestaecuaciónel térniinno o( 1 —

Ya que estecrecimientose consideravariosórdeníesde magnitudinferior al generadopor

las reglas dependientesde actividad. se emplearánvalores de a del ordení de It
4. La

ecuacionresultantese multiplica por el paránmetro3. quemide la velocidad(le la variacioní

del peso sináptico con el tiempo:

= ¡3 (c4l — 14%) + 1t3F
1 — Y> (($2



6.2,fiv!odelo 55

Nótese que el término a( 1 — WjJ) hace que el peso IV~) tienda a la unidad. El segundo

término favorece a las conexiones que reciban más efectoscooperativosque competitivos,
o lo que es lo nuisumo, cníyo factor de crecimientoseasuperiora su factor de arbor¡zaciomi.

Parael cálculodel factor de crecimientode unía sinapsissesuponeuna regla. llebbiana:
es equivalentea la correlacióntemnporal de las actividadesde las neuroníasque la sinapsis
conecta. Entonces. el valor del factor de crecimiento 1% dc umia conexióní U’;, se calcula

corno

donde A[? es la actividad de la neuronapre-sinápticay AG la de la neuronapost-sináptica.
3

Si los dos valores de actividad tienen valores muy parecidos a lo largo del tiempo. el factor
dc crecinniento torna valores altos; en caso contrario toma valores bajos.

Por tanto. para calcular los factores de crecimiento son necesarios los valores de activi-
dad de todas las neuronas del sistenma. Se aplican ahora las dos suposiciones ya expuestas

acercadel oí’igen y distribución de la actividad en la arquitectura de red propuesta:

1. Cada neuromia. de la capa de retina, Yf. recibe actividad. f~(t). debido a los procesos

initernios aleatorios de los fotorreceptores. Esta actividad está totalmente no correla-

cionada tanto a míivel temporal (la señal varia aleatoriamente con el tiemnípo) como

espacial (no hay correlación entre las señales que llegan a dos nícuronas cualesquiera).
Es decir:

< f0(/1>.f<jt21 >~ = O para todo fl ~

xv O paratodoa#b

Esta. actividad que Llega a. las nemnronas es la. úníica fuente de actividad en el

s]stemna. (como se ha comentado antes, este nuodelo no snípone informacióní coherente

proveniemite del exterior

2. En cada capa hay difusión lateral de la señal neuronal. Sc representa mediante
imna serie (le ternímmios, .D~5. cuyo valor indica la intensidad de la difusión de señal
desde uní a nc u romí a A. hasta otra Kb (le la mníismrí a capa. lIstos t.érnníi nos de difusióní

se puedení ajmnsí a.r cmi general a mmnía función decreciente coní la dista ni cia entre las

miemí roíí a.s consm dera da.s, de mmíodo que

KV D~ > O para todo a # b xv 1 ti

N ót ese que e t.érníi mío de di fusión D0~ , indica cómo la cxi stemí cia de la difní si óíí

lateral afecta a la actividad de la neurona. Aj: debido a la difusión (le su señal hacía

las ni ení rorías vecí mías, su eficacia para activar a. las míen ronas post - si ni á.pt ica.s q uctí a

merín 4(1 a resí> ec t 0 (le la que len drí a si no existiera difo sión de la se fi al

Se ti uní ami capas (le ni en ron as noroi dales comí el fi mí tic’ evitar los efec tos de Ii OC de que so ti

irte vital) 1 es cmi cap a> (le decenas de ni cmi rcmní as. con río las q ti e se si ini nl aró ni . ( i>o¡ i ram 1 acmomíes

en la ve1 OC tíatí dE’ cál etilo. SE’ lían restringido las i ¡it egrac i orí es ni ni mu crí cas 41 val OrEs de

~ < 20. cii el caso ríe capas íinidiimiemísmonia.les x de e § U para capas bidimitensioítalesde
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Figura 6.3: Cálculo de la distancia entre dos
neuronas en una capa toroidal
bidimensional. La distancia
desde la neurona N~ basta la
neurona N5, dentro de la capa
es d2. Pero existen otras muchas
distancias posibles si se conside-
ran las distancias cruzando los
bordes de la capa (flechas grises).
En este caso, la distancia d~ re-
sulta ser más corta que d2 y es
la que finalmente se toma como

distancia entre ambas neuronas.

1

1

~~~~1

~e

-L

las que se simularán. Así, en el cálculo de los términos de difusión, la distancia entre dos

neuronas, dab, no se calculacomo la distanciadirectaentre las neuronas.Por ejemplo, en

el casode tomar unadistanciaentredos neuronasen una capaunidimensional,se toma en

principio la distancia directa, pero se comprueba cuál es la distancia a través del extremo
de la red y sc escoge la más corta de las dos. Para capas bidimensionales se reali¡ ‘s la

misunacomparaciónentre las posiblesdistanciasa travésde los bordesde la capa,segí’ííí
se muestra en la figura 6.3.

Siguiendo estas indicaciones, se puede calcular el valor de actividad de cada neurona.
de la red siguiendo un proceso de propagación de actividad, en una serie de pasos sucesivos

(véase un esquema de este proceso en la figura 6.4).
Tomando como fuente exclusiva de actividad los valores de f¿(1), la actividad de salida

resultante en una célula de la retina. AR. es:
5,

‘e

re

‘e
Af(É) = ZÍ~wD~

i=1

(6.’l

e-es decir, su propia actividad espontánea. f3(1), corregida por el término Dt. más la
actividad tranísmitida por difusión lateral. La actividad de entrada de una neurona de la

capade geniculado, if se calcula comno la suma de todas las actividades resultamítes crí

las neuronas de la capa de entrada, multiplicadas por los correspondientes valores de los

pesos sinápticos que las unen:

e-

(6.5)I{(i) xv E A>l)14jí(t)
= 1

Finalmente, para el cálculo de la actividad resultante se aplica uní mecantistrio de difusión

lateral en la capa b. similar al aplicado para las neuronas de la retina:

A~’(l) = EífrwD~ (5.6

1-

1’——

1 •~
77—

e-
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Figura 6.4: Se muestra uno de los muchos caminos posib]es a través de los cuales la actividad
espontánea f de una neurona de la capa de metimia, N

1~, puede llegar hasta otra de la capa de
CCL, N1

0. La actividadde la neuronaN~ difunde en la retina, y produce un aumento en la
actividad de la neurona N.>~. definido por el término de difusión D11 A su vez, la níetírona3 13, 3

excita a la neurona de la capa de CCL, NG, a través de un peso activador. VI>. Finalmente, esta
tercera neurona actúa sobre la neurona N

1
0 que recibe un efecto activador debido a la difusión de

señal en la capa de CCL.

Corno se hizo con las neuronas de retina. la actividad de salida de cadaneuronade ge-

níiculado. A0 se calcula como la que le llega directamentede la capa de entrada. ‘2.
corregida con el factor DE!, más la adición de los efectos de la difusión de actividad desde

las neuronasvecinas.

Sustituyendo en la ecuación 6.3 los valores de actividad A~ y Av’. se obtienen¡ las
expresionespara los términos de crecimientoF~

1 en función exclusivamentede los valores
de actividad aleatoria, de los pesos y de los coeficientes de difusión

e a a U

F0;(t) xv E D4~ZEED~D~1V3~(t) < fKt),f~1(í) >~
mn=1 =i j~’i k=i

(6.7)

Puesto que los valores de actividad espontánea no están temporalmente correlacionados

Si Z 1-u.

si #m

o lo que es lo mismo

(6.9)

(6.8)

donde t es el delta de Kronecker. lo cual permite simuplificar la expresión para. los factores
de crecimiemíto ( 6.7):

E (t)zzzEDR
ay

U) SI

(6.1 O

kI

ÉL D~1D4,~314tk(t)
y—) k—I
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La expresión 6.10 se puede simplificar definiendo ciertos productos cruzados, Dm. entreiktérmuinos de difusión en la retina:

U

ay brVR = ¿
4

1~ba’> (6.11)
6=1 ‘4

Reescribiendoresulta:

F«~(t) — EDQZD~SW%kW (6.12)
ki j1

El término de conservación del árbol axónico, B
5~, es el término que da cuenta de e-

los efectos de competenciaentre sinapsispor unos recursosestructuraleslimitados. Por

lo tanto, tiene un efecto negativo en la evolución temporal de una sinapsis. Dada nimia.
conexión, IVa;. el correspondiente Bar se calcuta como la suma de las conexiones que
compiten con ésta, multiplicadas por su factor de crecimiento:

U U

B0 (t) = LWay(I)Fáp(t)+LWb;(t)Ii,r(I) (6.13)
b=n

El primer surnatorio consideratodas las conexionesque parten de la neuronaAf.yel
segundo todas las que llegan a la neurona Nf. De esta manera, si una neurona recibe

o emite muy pocasconexiones,las sinapsiscorrespondientestendrán bajos factoresde

arborización y teníderán a crecer. Si. por cl contrario, una neurona tiene un arbol dc

conexionesmás extensoque el del proníedio de las neuronas,snís sinapsistendrán altos

factores de arborización y tenderán a decrecer.

‘nl

6.3 Dinámica del sistema

Sustituyendo en la ecuación ( 6.2) los valores de los factores de crecimniemíto y de ar-
borización, resulta un sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias para la evolución de

los pesos entre la capa de retina y la de geniculado que depende de los pesos y de los
valores de difusión, pero que es totalmente independiente de los valores de actividad

U U

xv /3%ctIll —I4’a;>-~--V&’a;(ZZD’,’íD7xI4~2
y=i c=i

44 D~fS~I4T~~+ ÉL D§’iDtI4%))]
dsi et~1 w

l)ara a.x = 1 mi (6.11)

Mediante el promedio temporal de las ecníaciones dependientes de la actividad aleatoria

se Iran obtenido ecuaciones deterministas. Si nio fuera por esto, seria necesario síniular los
valores de actividad variables de la capa de entrada. Distintas evaluacioííes del compor-

tamiento dinámico del sistema empleando los muismos parámetros podrían dar difereíttes
resultados, lo que obligaría a un estudio estadístico exhaustivo.

‘e

e-
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Este sistema tiene utúltiples atractores. En caso de que o = O. una serie de ellos

presentan uní único peso seleccionado por fila y por columna, y cumplen que

U

= Z1v§~ — W0 para todo x.y = 1 u (6.15)
x=I

donde W0 es el valor de estado estacionario de los pesos no nulos Illáusslem y von der

Malsburg, 1983]. Si cx > O los pesosno seleccionadostoman valorespróximos a cero pero

no mulos.debido al efecto del térnuino de crecimiento independientede difusión
En uní sistema toroidal y carente de difusión. ninguno de estos atractores está favore-

cido: todos tienten la misnía cuenca de atraccióní. Pero la difusión cambia la geoníetría
de las separatrices del espacio de fases. de nnanera que aumenta la cuenca de atracciómí de
aquellas soluciones cnt las que aparecen relaciones de vecindad en las conexiones, cmi detri-

níento de otros estados. Bajo ciertos valores de los parámetros que controlan la difusión.
un grupo de estados resulta ser el más favorecido: aquéllos en los que dadas dos neuronas

vecinas cualesquiera. éstas se conectan a otras dos neuronas de la otra capa vecinas entre

sí. En estos casos aparecen los siguientes tipos de soluciones:

1. La solucióní retinotópica. Sólo se seleccionan los pesos 14% que cmimnplen que xv

los de la diagonal de la matriz de pesos. Los demás toman valores próxintos a cero.

Cada nícurona dc la capa de entrada. N~, se comíecta comí su correspondiente neurona
retinotópica cii la capa de salida, Nf?. para i xv 1 ni. Estaes la solución que se
correspomíde con la experimentalmente observada.

2. La solucióní anti-retinotópica. Sólo se seleccionanaquellos pesosHj que cumplen

que +1= n-s- 1. A4 se conectaa V. x¡L, a A?’ ....,N
1~ a. N4.

3. Solucionesequivalentesa la retinotópicay a la anti-retiníotópica..pero desplazadas.

Por ejemuplo. N~ se conecta a N2
0. N~ a A< — Q? aN0 y N~ aII — 1

Por lo tanto. existemí 2n soluciones equivalentes.

Condiciones iniciales. Ya que estesisteníapresentamultiplicidad de estadosesta-
cionarnos, las condiciones iniciales en los valores de los pesos se muestran criticas en el
desarrollo del sistema,

Para cl cálculo dc los pesos inmiciales 14j~(O) sc usan valores aleatorios, a IE)5 que se
añadeun sesgoretinotópico de la siguienteforma:

1V
1,(01 xv íu (11 — b)r + <~~) (6.1(5)

1?

donde mo es el valor máximní o que pmmede tomar una coníexióní (le acuerdo comí el rau go de va-
lores aleatorios, b E (0. 1) es la temí demícia retinotópi ca cmi las comid icioní e~ liii cid les ( mínintí a
para b = O y niaximna. para b xv 1). y r E (0, 1) es un itónniero geiterado ak<un onnaitiente.

Obsérvese que si no se tonta ninígun a. ten(leni cia ret i mtE)tópica ( b = O) 11 0 ni r . Vii

est e castí el valor de los pesos asign a.d o a tienni po cero es inlElepelí (lien te Ele 1 i posicí omí es
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Figura 6.5: Billete alemán de diez marcos de curso legal con Ja efigie de Carl (iauss Puede
apreciarse que se esquematiza la ecuación general de la gaussiana f(x) cvk exp( ti) y amia
representación gráfica de la misma.

que conecte. Por otra parte, si se tiene en cuenítauna tendenciaretimiotópica maxíma
re(b = 1), cl valor de los pesos es

1’V~1(0) xv rnl(l+ li—iI) (6.17)

En este caso, aquellos pesos más próximos a la diagonal de la matriz de pesos tienten re

valores cercanosa tu. A medida que están más lejanos de la diagonal tonnan valores

menores,formandouna matriz de conexión simétrica. Las situacionesení las que b toma
valores intermedios corresponden a una gamna de estados en los que existe una mayor o

menor tendenciaretinotópicaañadidaa las condicionespuramentealeatorias.

Función de difusión. Paralos términos de difusiónen retina sc empleóunafunción
gaussiana(ver figuras 6.5 y 6.6):

= hRI,sRexp(~(dab/sR)
2)/2) (6.18) e-

dondeh~ y son parámetrosque controlamila forma de la gaussiana,y daS es la. distancia

entre la neuronaa y la neuronab en retina. h~ indica la superficiede la ganssiana~
su anchura..Altos valoresde A indicanuna gaussianaancha,es decir, difusión de la señal

a distanciaslejanas. La altura de la función para la distanciad~
5 xv O viemie dadapor la

relación hR¡,5h (ver figura 6.6). Paralos términos de difusión en el CCI,. (i)j) seemplea

unafunción gaussianasimilar a la descrita ( 6.18). pero controladapor los parámetros¡Y
o

ys
Comosemuestraen la figura 6.7, el sistematiene unaelevadamultiplicidad de estados

estacionarios.de los cualesúnicamenteuno, señaladocon una 11. suponela aparición de

-1.
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Figura 6.6: Sc muestran tres funciones gau-
ssíanasde idénticasuperficie(de-
pendientedel parámetrou = 3)
pero de diferentesancburas(de-
pendientes del parámetro s —

5.8 = 1O.s= 15).
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conexionesordenadasretinotópicameríte.Si no se consideradifusión de señal, no existe

información posicional y todoslos estadosdescritospor la ecuación 6.15 tienen la misma
cuencade atracción (ver figura 6.7a). Sin embargo,como se comnentóantes,la difusión

favorecelos estadosen los cualeslas conexiones“representan”las reglas de vecindad,de

modo que las cuencasde atracciónde estos estadosse ven aumentadas(ver figura 6.7b).
Si se dan condicioiíesiniciales en los pesosqueesténcontenidasen la cuencade atrac-

ción de níno de los estados.el sistematerminacayendoen eseestadoestacionario.Dando

a los pesosvaloresiniciales bajos y totalmente aleatorios, sc sitúa al sistemaemí unazona

del espaciofase (un espaciode dimensiónu2) próxima al origen de coordenadas(la zona
sombreadaen la figura 6.7). Se puedeconjeturarque un elevadonúmerode estadosesta-

cionarios tienen partede su cuencade atracciónen estazona,entre ellos el retinotópico.

Si seconsiderab = O para el calculo de las condicionesinicialespuedequeel sistemacaiga
en la cuencade atracciónde eseestado,peroestoes altamenteimprobabledadoel elevado

numero de cuencasde atracción del sistema. Sin emnbargo,con b > O cii la. asignación
de condicionesiniciales, lo que se hacees desplazarel punto de partidade la integraciómí
del sistemahacia la cuencade atracción del estadofuncionalníentecorrecto(figura 6.7c).

Valores bajos de b puedenno sersuficientespara asegurarque con toda probabilidad se
vaya a caer en esa cuencade atracciómí,perotampocoes necesarioun valor de b xv 1, que

concentraríala zona de part da en un único punto del espaciode pesos,paraasegurarque
el sisteníaevolucionea un estadoretinotopíco.

Valor de estadoestadonario, ¡4/O, Se puedededudrfácilmenteel valor del estado

estacionariocuanídoésteconsisteen el tipo de estadodescritopor la ecuación ( 6.15). Si
se despreciael efect.odel término multiplicado por o. lo cual se puedehacer siempreque
o seasuficientemnentebajo. la condición de estadoestacioníarioes

8”
U? xv ~ para todo a. ¿y xv 1 ((5.1 9)
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(a> (c

re

Figura 6.7: Esquemadel plano fase. Los puntosrepresentanestadosestacionarios.Cadasector re-
presentala correspondientecuencade atracción. El estadoseñaladocon una Resel retinotópicoy
el A el anti-retinotópico.(a) Planofaseen el sistemasin difusión. Los distinítosestadosestacionar-
nos del tipo descrito en la ecuación 6.15, estánigualmentefavorecidos Si se integrael sistemita
a partir de condicionesiniciales totalmentealeatorias(la región sombreada),el sistema tiente la
mismaprobabilidad de acabaren cualquierade estosestados.(b) Planofase parael sistemacomí
difusión. Las cuencasde atracciónde los estadosretinotópico,anti-retinotópicoy la’ soluciones
equivalentesperodesplazadas,se ven aumentadas.Si sc integradesdecondicionesinicialesaleato-
mas, existe mayor probabilidadde caer en estos 2n estados,que en el resto. (c) Si se enipleamí
condicionesiniciales con unatendenciaretmnotópica,la región desdela cual se empiezaa integrar e-

el sistemapuedeestartotalmenteincluida en la cuencade atraccióndel estadoretinotópico.y este
es el finalmente alcanzado.

A continuación se calcula el valor de E—~ ~ W~1B~ aplicandolas conídicionesde
estadoestacionario

WC.

ÉÉW~XB~I = ti ÉH],ZHU?1+ZZ14% É”Qia=i rl rl 6=] orn xsn
U 1’ U U

=
sri Sri orn ~=l

xv 2W0ÉÉ14¿J{

Aplicando la condición 6.19

2W
0 >: >: 147

1F¿ — 211 0 Z It ~ [30U ~ — ql ay

irí srl 1—1 si

Por lo tanto tenemosque

xv 211 >:>:~~
1 ¡2=1 2~= i

y 1~4fO xv 1/2.

e-

‘2,
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6.4 Resultados

A continuaciónse presentanalgunos de los resultadosobtenidosal integrar el sistema

6.14. La integraciónse hacenuméricamente:se proporcionaa la matriz de pesosvalores
de acuerdocon la ecuación 6.16; a partir de estascondicionesiniciales se recalculanlos

pesossinápticosde acuerdocon los valores de susderivadas.En esteproceso,como va sc
hizo notar, el valor del parámetro$ es crítico: valoresbajos alarganinnecesariamenteel
procesode integración.mientrasque valoresaltos puedenconducira resultadoserroneos.

Por lo tanto se buscaempíricamentesu valor, de modo que. dando unavariación suave
de las derivadas,su valor sealo más alto posible. El método de integraciónnumeníca

empleadoha sido el métodode Euler de pasofijo. Las trayectoriasquesiguenlas variables
no tienen “aristas”. Siguenuna evolución asintóticahastaun estadoestacionarioestable
sin apenascamnibios en el signo de las derivadas. Dadaesta simplicidad en la evolucióní
del sistemay el elevadonúmerode variables,no se ha consideradooportuntoel usode un

método de integraciónmás elaborado.
En la figura 6.8 se muestrala evolución del sistemaparavaloresde los parámetrosy de

las condicionesiniciales que aseguranla evolucióndel sistemahaciael estadoretinotópico.
Durante el proceso de integración se produce inicialmente una honíogeneizacióuíde los
valores de los pesos,despuésun crecimiento de los pesospróximos a la diagonal y el

decrecinmientode los restantes.En el estadofinal, permanecenestrictamentelos pesosde
la diagonal comí valorescercanosa 1/2, como se predijo anteriormemile. El resto de los

íesos valen prácticamentecero.

6.4.1 Efecto de la difusión

La difusión es la quehacequecadaneurona“sepa” cuál es su posiciónrelativarespectode

las demásdentro de una mismacapa.Si no existe difusión de actividad en cadacapa.no
existe ningtímí tipo de correlaciónde señaly no hay cooperatividadentrelos crecimientos

de diferentessinapsis. Paraobservarel efecto de la difusión se sinriuló la evolución del
sistemnacnt condicionesde difusión nula en retina y geniculado. Paraconsiderardifusión

de señalnula se puedeloníar

— tXC —

xv

de muodo que.sustituyendoen la ecuacióndel factor de crecimiento ( 6.12), resulta

F$í) xv W711(t

es decir. cadapesocreceen fumíción exciusivannentedesu propiovalor. La. única interaccioní
comí otros pesosvendrádadapor el térmimro competitivode conservacióndel árbolsináptico.

En el crecimnienítode los ~ sinápticos.el término de arborizaciónhacetenderel sistema
a solucionesen las que solaníentevemice uní pesopor fila y por col u iii n a de la niatri z de
conexion. En estecaso,en el cual no hay cooperaciónentrelospesos(debido a quemío hay

difusión. y por taníto a la caremíciade cualquier correlaciónemítre pesos).las condiciones
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Figura 6.8: Evolución de conexionesretinotópicasentredos capasunidimensionalesde veinteneu-
nonas.Se nmmuesrranlos valoresde la matriz de conexionesadiferentestiemposde integración, Las
columnas,de izquierdaa derecha,dan cuentade la neuronade origen, y las filas, de arribaa abajo.
de la neuronade destino. El tamañode los cuadrosnegrosindica el valor de la correspondiente
entradade la matriz. El tamañomáximo posiblese correspondea un valor de 0.5 en estafigura.
Condicionesempleadas:~ = 0.001,0 = 0.001.

8R xv 50 — í,IA = ji

0 xv 2,b xv 0.8 (tendencia
retinotópicaen las condicionesiniciales), mu xv 0.1. (a) t xv 0. Son las condicionesiniciales. (b)

= 200. La diagonal de la matriz se refuerza. (c) 1 xv 1000, Estadofinal. Sólo los pesos de la ‘4

diagonalse seleccionan.

re
iniciales soní las que determinan totalmente el peso “ganador” en cada fila y en cada

colunina..
Sin embargo,en casode quehayaunacierta difusión, aparececooperaciónemitre pesos.

La solución, cualitativamente,es la misma: la selecciónde un único pesopor columumía >
fila. Peroen estecasoalgunospesoshan recibido una “ayuda” que les permitesuperarlas

condicionesiniciales desfavorablesa su desarrollo.
En la figura 6.9 se ilustra este particular. Se presentantres parejasde simulaciones

con diferentes valores de b, con difusión (columna izquierda) y sin difusión (columna

derecha),partiendo de idénticas condicionesen los valores iniciales de los pesos. Para
valoresde b por encima.de 0.5, se tenga o no difusión, el estadofinal es el retinotópico
(ver figuras 6.9a y 6.9b). Es razonable,ya que si las condicionesiniciales ya imponen la

solución retinotópica,la difusión, que ayuda al sistemaa caeren esamnisma solución, no
produceningún efecto apreciable. Pero conformela tendenciaretinotópica inipuesta en

las condicionesiniciales se hace níenor. la acción de la difusión se haceevidente,corno sc
puedeapreciar en las figuras 6.9c y 6.9d. Paraji xv 0.4, cuamídohay difusión la. solución

es prácticamníenreretinotópica (salvo umna inversión de las conexionesentre las neuronías.1
y 5 dc retina y geniculado),pero sin difusión la diagonalde la matriz de pesospresemíla

huecos. Alguntosde los pesosno retinotópicosfavorecidospor las condicionesiniciales tau

sido seleccionadosen detrimentode los retinotópicoscorrespondientes.
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Figura 6.9: Estado final (1 xv 1000) para una serie de simulacionespara distintos valoresde la
tendenciaretinotópica inicial en los valores de los pesos. El tannafio máximo de los cuadrosse
correspondecon un valor de 0.5. Condicionesgenerales:o xv 0.001.4 xv 0.001. En la columnade

la izquierda se integnael sistemacon difusión
8R xv s<~ — 0.5, ji

11 xv ji0 xv 2 y en la de la derecha
sin ella (Dq,>. xv tayh/8). (a y b) b xv 0.8. En amboscasosse observala selecciónde la diagonal
neulniorópica. (c y d) fi xv 0.4. Puedeobservarsecómo la difusión producediferenciassustanciales.
(e y Q. fi xv 0: condicionesínncialesaleatorias. Pesea la difusión consideradamio se alcanzala
selecciónde los pesosde a diagonal.
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Figura 6.10: Se presentael estadofinal (t xv 1000) de la integracióndel mismo sistemaquecmi la
figura6.Oe,con condicionesinicialesen los pesostotalmentealeatorias,y los mismosparámetros(le
integración,a excepciónde los referentesa la difusión: ~Rxv s< xv 1, h

11 xv ji0 xv 4. Se empleó umía
difusión más extendida,pero manteniendola relación s/h idénticaparaque los valoresa d

4n, xv O
se mantenganinalterados, e-

Para condicionesiniciales totalmente aleatorias,si no existe difusióní el resultadoes
desordenado,como se muestraen la figura 6.9e. No obstanteel estadoestacionarioalcaní-

zadose aproxima bastanteal descritopor la ecuacion 6.15: selecciónde uní único peso
por cadafila y por cadacolumna. En este caso,la excepciónla representanla fila 8 y la

columna8 queno contienenningúnpesoseleccionado,es decir, las neuronas8 de la retina

y 8 del geniculadohan quedadosin conectar. Si se aplica la misma difusión que en los

ejemplosanteriores,el resultadocambia(ver figura 6.9f), son otros los pesosfavorecidos.
e-

pero no seobtiene un cambio espectacular.

Sin embargo,el resultadoes más llamativo si se incrementael alcancede la difusiómí
(ver figura 6.10>. En esteejemplo,las tendenciasde correlaciónqueimponela difusión baím

generadola aparición de cuatro dominiosde conexionesde entrecuatroy cinco neuronas.

El cambiorespectoa las dosfiguras anterioresesmiotabley dabuenacuenta.de los efectosde

Jadifusión: inducir la seleccióndepesoscorrelacionados(cadaneuronade retintaconectada
a la neuronade geniculadovecina de la nenromiaa la que se ha conectadosu vecimía de

retina). En la tabla 6.1 se puedencompararlos valoresde la función de difusióní segúní la
distancia. empleadosen estosejeumplos.

6.4.2 Efecto de las condiciones toroidales

El hechode que se comísiderencondicionestoroidaleso no. se ve reflejado exclusivamente
en el cálculo de los términosde difusión. Si las condicionesno son toroidales,las células
proxímasa los bordesde las capasreciben valoresde actividad menoresque las deimiás.

tanto muás parecidosa los valoresgeneralescuanto más alejadasdel borde estémí. Las

es
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Tabla 6.1: Valoresde la función de difusión D,~ xv l4sexp(—(d05/s)
2)/2)empleadosen los ejem-

píos. Nótesecomo parala difusión bajael alcancese restringea distanciasde unao dosneuronas,
y atreso cuatropara la difusión más alta,

Distancia (d) sin difusión . h xv 2.s xv 0.5 lx xv 4,5 xv 11
0 4.0 ¡ 4.0 4.0
1 ¡ 0.0 0.54 2.42
2 0.0 1.3 i0<~ 0.54

¡ : 0.0 1.5.10—8 44.10—2
4 0.0 : ~ 1014 1.3 lo—3

diferencias,en el momentoen que se usencapassuficientementegrandes.,no son por ello
notables.

Concretamente,si en los ejemplos mostradosen las figuras anterioresno se empleaní
condiciones toroidales,el resultadofinal no se alteracualitativamente. No obstante,las

neuronaspróximas a los extremosde la capadejan de emitir o recibir conexiones.con lo
cual partede la red es “desaprovechada”.

6.4.3 Capas bidimensionales.

La extensióndel modelo para capas de entraday de salida bidinmensionaleses simple.
Todaslas ecuacionesson cualitativamentesimilares,salvo que existe una duplicación de

sunnatoriosy subíndicesacordecon la bidimensionalidadde la disposición neuronal. Ya

que la función de difusión empleadadependeexclusivammmcntede la distancia entre dos
mícuronasy no de la posiciónconcretade esasmíeuronas,el único cambio en el cálculo de
los términosde difusióní esquehan de sercalculadosapartir de la distanciacuclídeaentre

las neuronas Asimismo, la consideraciónde capas toroidales sigue siendo válida de la

misma maneraque para capasniono-dimensionales.

En la figura6.11 semuestrael resultadofinal dela integracióndel nuodelousandocapas
bidimnensionales.De manerasimilar al ejemploderetinotopíaparacapasuntidimensionales.

cadaneurona.de geniculadose conectaa umia sola neuronade la cortezacon un pesode
0.5, y precisamentea la neuronade geniculadoquecorrespondea su posiciónretinotópica.

En esteejemplo se ha emupleadouna tendenciaretiniotópicade b xv 0.8. En la figníra

6.12 se nnuestrael efecto de considerarcondicionesiniciales más aleatorias(ji xv 0.4). En

esteejemplo, de manerasimilar a lo que sucedíaen el casode capas unidimeusionales.
una serie de micuronasestablecesusconexionesde manera “adecuaóa”. l)~’~ alguna~ no.

El resultadoes equivalentea la diagonal con huecosque se observabapor ejemplo en la

matriz de conexioníesen la figura 6.9d. salvo que cmi estecasosc trata de una diagonmal cii

una.nuatrmzde conexiomíesde cuatrodimensiomies.
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Figura 6,11: Estadofinal (t xv 1000) en el desarrollode las conexionesentre dos capasbidimen-
smonalesde 6 x 6 neuronas.Los parámetrosy condicionesde integraciónífueron los del ejemplo de
la figura 6,8, Ahorala matriz de conexionestienecuatrodimensiones.Se representadesplegadacii
submatricesbidimensionales,cadauna de las cualesrepresentalas conexionesde una neuronade

la capade CCL con las neuronasde la capade retina. En esteejemplo, cadarecuadrocontienelos
6 x 6 valoresde lospesossinápticosde unaneuronade geniculadocon todaslas 6 x 6 neuronasde la
capade retina. Nótese,comocadaneuronade geniculadoestáconectadasólo a su correspomídieíite
neuronaretinotópicade retina. Por ejemplo, la neuronadel geniculadode arriba a la izquierda.
ha seleccionadola conexióncon la neunonade arriba a la izquierdaen la netina.

Estadofinal (1 xv 1000) de la in-
tegracióndeun sisten]asin-illar al
de la figura 6.11. a excepciónde

las condicionesretimiotópicas en
Vs valoresiniciales de los pesos,
que en estecasose han tomado
nná-s bajas (b = 0.4).
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6.5 Discusión

Estemuodelo sirve como una introduccióna los modelosquese presentanen los siguientes

capítulos. El fin de este capítulo es el de comprenderel papel que los parámetrosy la

arquitecturadel sistemajueganen su dinámica,con el fin deestablecerlas basesde partida
para aconmeterel estudiode modelosmás complicados.

Así, se ha podido apreciarla importanciade la acción combinadade la tendenciare-
tinotópica en las condicionesiniciales, dada por el parámetroji, y de la difusióní, cuya

geometríaestádefinida por los parámetrosfi y .s. Las condicionesiniciales puedenser

tan retinotópicas, que el sistema,aun sin ningún tipo de información posicional neu-

rona/neurona.se vea colocado en la cuencade atracción del estadoretinotópico. Sin
embargo.la difusión permitemenosrestriccionesen las condicionesiniciales,tantasmenos
cuantoumayor alcancetengaestadifusión.

Situacionesde estetipo son las previsiblesen el casodel desarrollodel sistemavisual.
Si cada imenírona tuvieraque recibir información específicay diferentede la. recibida por

las dennásacercade cómo establecersusconexiones,serianecesarioproporcionarunagran
cantidad de información. Es más razonablela existenciade reglas locales, como son la

difinsión lateral de señal y las reglasde competenciay cooperaciónentreconexiones,que
se aplican de forma idéntica en cadauna de las neuronas. Estas reglasconforman uní

espaciode fasesque contieneal estadode conectividad retinotópica. Con la adición de

otra regla local, como es una ligera tendenciaretinotópicaen los valores iniciales de las
conexiones.el sistematienemayor probabilidadde partir desdela cuencade atraccióndel

estadoretinotópico.quees el quefinalmentesealcanza.Estodemnuestraque.la retinotopía

es nína propiedadglobal quíe puedeemergerde estasreglaslocales.

En este capítulo se ha mostradotambién cómo las condicionestoroidalesno afectan
sensiblementeal estadofinal cuandose usancapasunidimensionalesde al níeiíos 20 neu-

ronaso l)idinnensionalesde 6 x 6 neuronas.Asimismo seha observadoque los resultados

son cualitativamentesimilares para capasbidimensionalesque para capasunidimensona-

les. Estas observacionespermitenabordar con mayor confianzaproblemasque requieren

el empleode capasbidimensionales,quese estudiaránen capítulosposteriores.
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7

Modelo del desarrollo de dominios
oculares en la corteza visual

En este capítulo se muestraun modelo para el desarrollode dominios oculares,basado
en reglas de competenciay de cooperaciónentre sinapsissimilares a las formalizadas
en el umodelo para el desarrollode conexionesretinotópicas. Se emplean dos capasde

entrada,cada.una sirviendoa señalesprovenientesde ojos diferentesy unía capade salida

sobrela cual establecensusconexmones.El conflicto debidoa la competenciaentreambas

capasde entradapor conectarsea las neuronasde la capade salida,es resueltomedianteel
desarrollode regionesde la capade salidadominadasalternativamnentepor unau otra capa.

Se analizará la dependenciade la geometríade los dominios ocularesdc los parámetros

del modelo.

Como en el capítulo anterior, antesde introducir el modelo se describeel proceso

del desarrollode los dominios ocularesen las conexionesentre el CCL y la capa IV de
la cortezaestriadavisual, usandolos conceptosde auto-organmzac]onintroducidosprevia-

mente(capítulo3) y partedel conocimientoextraídodel estudiodel modelode retinotopia

(capítulo6).

7.1 Dominios oculares

En muchosvertebrados,los caniposvisuales de ambosojos se superponen.Ení estosaníi-

males se enict]entran estructurasen el cerebroque reciben conexionesque transportan

información provenientede amnbos ojos. Esasproyecciones,pesea. provenir de distintos

ojos, tienden a apumnta.r a la. mismnma. posición de la corteza visual si tramísmniteninípul-
sos provenientesde estímulosde zonascoincidentesdel campo visual.N o obstante.la.s

conexionesque conduceninformación de cadaojo aparecensegregadasen regionesdeno-
minadasdominiosoculares. A continuaciómíse puntualizacómo los mecanisniosgenerales

expuestosen el capítulo 3 puedendar cuenta.de la ontogeniade estos dominios.

Conviene resallarque, como sucedecon el desarrollode otras orga]ínzacíonesdci SNV.
la experienciavisual coherenteno es necesariaparala plasticidadde la doruiníanciaocular:
smi papel se reducc a. corroborar la estructuraalcanzada.bajo la influencia de la actividad

7’
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duranteel llamadoperíodocrítico. Esta actividad espontáneapuedeprovenirde la activi-

dad espontáneade los fotorreceptoreso de la propia actividad espontáneadel SNV. La e-

actividad espontáneade las neuronasde otros niveles interumedios.tales comno el CCL. mío

serviría para el establecimientode dominios oculares,ya que para su formación es nece-
sanala existenciade dos fuentesde actividad correlacionada,que ení cualquier caso haní

de provenirde cadaretina.

El establecimientode conexionesretinotópicasentrelas retinasy las lánninasdel (?CL.

Imace que las actividadesconducidaspor fibras que provengande zonaspróximnasdc unía e-

misma lámina del CCL estén correlacionadas.Sin embargo,estacorrelación no sn]cede

entrelas actividadesde fibras queconducenactividad provenientede láminas de CCL qtíe

sirvan distintas retinas al no haber ningunarelación entreellas; estasfibras compitemí y

cadacélula de la cortezaseleccionaconexionesprovenientesde láminas que sirvan a la

retina derechao a la retina izquierda. La cooperaciónentre las proyeccionesde activi-

dad correlacionadafavorecela formación de regionesdominadaspor una nmníca retijia: la

formación de dominiosoculares.

El tamaño de los dominios al final del desarrollodependedel equilibrio entre estas
e-.

fuerzascompetitivasy cooperativas.Por una parte, un aumentoen el tamañode los do-

minios se ve limitado por las interaccionescompetitivasde las conexionesde neuronasque
sonobligadasa establecerconexionesalejadasde su correspondienteposición retinotópica.
Porotra parte, los dominios nuásgrandesson los quetienen mayoresefectoscooperativos

por el hechode contenerconexionesque conducenactividad correlacionada.

Lógicamnente.la forma de los dominios dependede la forma de tas interaccioneslo-
e-

cales. Si son anisotrópicas(independientesde la dirección) los donniniostendránfornía (le

manchasredondeadas,si son isotrópicas (dependientesde la direcciónt) serán barras, En
humanosy primatesse da esteúltimo caso,y resultaunaestrimcturaen columnasde cnt re

500 y 1000 ¡imn [Ilorton et al.. 1990}. y dc 250 a 500 pm de anchura Ihuifier U al.. i984}.
respectivamente.

7.2 Modelos de dominancia ocular

Con el fin de enmarcarel presentemodelo cii la. bibliografía. se comentanmodelospro- 0’

puestos previamentepara explicar el desarrollo de dominios oculares. liii ellos. se lía

encontradoinspiración,tanto por susaciertos,que se han intentadoincorporar. conno por

suscarencias,que se han tratado de superar. Como se verá, ciertas de las suposiciones
queestablecem,contradicenlos principios expuestosen capítulosprecedentes,

Modelo de von der Malshnrg. La arquitectura de la red consta de dos capas

unidimnensionmlescorrespondientesa dos lámnminas de CCL sirviendo a retinasizquierda
y derecha,respectivamente,conectadasa una capa unidimensionalde corteza [vomí(lcr

Malsburg. ‘1979]. En cada una de estastres capasexisten dos marcadoresqu~inicos tí míe

difunden dentro de cada capaformandodos gradiemíteslinealesopuestos.Los ninarcadores

del CCL son transportadospor las sinapsishacia la capa de corteza.,en níavor nnetl¡(l;t
cmna.nto mna.s fuerte es la. conectividad . y se d ifuí ni den iateralmrícnteen la capa de corteza.
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La plasticidad de las conexionesdependede una función de similaridad, proporcional
a la coincidenciaen tipos de marcadoresentre las neuronasconectadaspor la sinapsis

que se considere. La competenciaentreconexionesprovienede una normalización en los

arbolesde conexiones.El principal problemade estemodeloes que no sehan eiícontrado

estosmarcadores.De hecho,la teoría de marcadoresneuronalescomo método de guía del

desarrollocayó en desusoen favor de la de correlaciónde actividades. No obstante,la

idea de una competenciaentreaferentesde retinasdistintas y de una cooperacióníentre
aferentesde la misuma retina, que es evaluadaen la capa cortical medianteuna especie

de “detector de coincidencias”, conceptualmenteestácorrectamenteplanteadaen este
niodelo. Pero,desdela perspectivade las basessentadasen los capítulosanteriores,esta
descripciónha de ser funidamentadano en la detecciónde la correlaciónde unía seriede

marcadores,sino en la de la correlaciónde actividad.

Modelo de Miller. El modelode Miller y colaboradores[Miller et al, 19893.propuesto
muy posteriormenteal anterior,empleaunaarquitecturasimilar. A diferenciadel nuodelo

de retinotopía presentadoen el capítulo anterior, estees un modeloestocástico.debido a.
que no se estableceningún tipo de aproximación acercade la correlacióntemporal de la
señal entreneuronas,por lo que es necesariotrabajar con valoresconcretosde actividad.
Se empleanfuncionesde arborizacióndecrecientesen función de las distanciasentre las

posicionesrelativasde las dos célulasque se consideremí. Las sinapsisdesdeuna neurona
de la capade entradasecircunscribena un cuadradode sietepor siete neuromíascentradas

en la correspondienteposición retiniotópica. Con ello, no sólo se impone unía codificación

retinotópica. de partida, sino que se impide la aparición otro tipo de conectividad lío

retinotópica,ya que las conexionespara su establecimientono existenpropiamente.
Se usa para la evolución de conexionesuna ley Hebbiana,de modo que la corn’elaciónt

de actividadesentredos células refuerzala conexión que las une. Básicanmente..para la

evolución temporal de cadapesosináptico se considerael esquenía

1V xv (correlación— competencia)— decaimiento (7.1)

Entre los términos de correlaciónse considerantérminos de signo negativodebidos a la

anti-correlaciómíentre las actividadesde neuronaspertenecientesa capasdistintas. Estos

termnmnos son discutibles ya que es poco plausible la correlación o auti-correlaciónde las

neuronasde dos capasde geniculadoque respondande la actividad de retinas distinítas.
si la únicafuente de act:ividad es actividad espontánea.x’ no hay i nteraccioítesmii entre 1 a.s
retinas,ni entre las distintas capasde geniculado.

Modelo de Tanaka. Tanaka.tras estableceruna teoría de estabilizaciónísináptica

duranteel desarrollo[Tanaka. 1990] proponeuna teoría termodinámicasobreel desarrollo

de dominios oculares basadaen la terunodinámicaestadísticade un sistema dc espines

[Tanaka 1991a]. Posteriorniente,expresael mismo procesoen térmninosde unía transícion
de fase [Tanalia. 199i Ii]. Este modelo no empleauna red nícuronal. La cornezase simula
mnedianacuní sistenníade espines:un comíjunto de elemnentosque puedenítornardos esta(los.

Ení este caso, los elennenmosson níeuromíasy smms dos estadosposiblesson la selección de

aferenítes(le u u a ti otra retí mía..
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Paraevaluar la probabilidad de transición de una neuronaa. ser dominadapor un ojo
o por e] otro, se calcula la variación en la energíadel sistemaque produciría el cambio

de espín (el queuna neuronacambiede estardominada,por un ojo aestardominadapor

el contrario). Esta variación de energíasc obtiene del hamiltoniano del sistema. Ení el

hamiltonianoseempleauna función de correlaciónentrelas neuroníasque suponecorrela, e-.

ción positiva entreaquelloselementosque (:onduzcaninformación provenientede retinas

distintas, es decir. se suponenestímulosvisuales externos. Además, se usa nína funícióní

de interaccioneslocales entreneuronasque presuponela existenciade una conectividad r

retinotópica.y que connbinavalores negativosy positivos.

Estemodelose apartamuchodelos fines del presente:demostrarunaevolución depein-

diente de actividad. Se centrannás en asimilar eí procesode organizaciónde los dom]níos
a un procesoque minimiza una función de energía. Pero la introducción de una seriede

conceptosgeneralesa este tipo de modelos,tales como las aproximacionesen eí estudio
matemáticodel sistema,o la significación fisiológicade algunasde las reglasde evolución

y restricción de conexiones,se hacencon gran claridad y han servido parafundamnentarcl
muodelo presentado.

7.3 Modelo
es.

Medianteel modelo que se proponeen estecapítulo sepretendenestudiarlos procesosdc

auto-organizaciónde dominios ocularesentre las conexionesde los CCLs con la capa IV
del área 17 de la cortezavisual. A diferencia de otros modelospropuestospara analizar

la mismapropiedad.no se presuponeinformacióníprovenientedel exterior, mii correlación
o anti-correla.ciónalguna entrelas señalesde annbosojos. es decir, se mmíodeia un Pioceso

de auto-organízacionindependientede la experienciavisual coherente.

La red constade dos capasde entraday unía capa de salida. Las capasde entrada (1..

y R.) representandos láminas de un COL que sirven a retinasdiferentes,cada una.con
un numerodeterminadode neníronasu (ver figura 7.1). La capade salida ((~1) representa e-

la capa IV del área 17 dc la cortezavisual primaria y tiene también ¡¡neuronas. Cada

neuronade las capasde entrada,NÍ? (para la capade geniculadoque reciba señalesdel

ojo derecho)o N¿ (parala capade geniculadoquereciba señalesdcl ojo izquierdo),donide
xv 1. ....n, puedeconectarcon una.o variasde las neuroníasde la cortezavisual A< para

j xv 1, a travésde un peso sináptico determinado.W~ o H,L, respecti vamelit e.
ti Ii 0’Para el establecimientodel sistenía de ecuacionesdifereniciales ordinarias que den

cuenta.de la evolución temuporal de las dos nnma.trices de pesos siniápticos (VV y

se van a aplicar pasossimilares a los efectuadosen el nuodelode retinotopía. Pero al ser

la arqnmitectura de la red diferente, habrá que definir nuevosparámetrosque dcii cuieníta
de la cxi stenícia. de dos mnatrices de pesos.y tener cnt enmenta.la. correlacion (le senales cmi -

tre aferentesprovenientesde la. mnisma. capade entrada.(conexionesipsiloh za/rs) y la
correlaciómíde los aferentesprovenmientes (le las capasde entrada couíl rani a> (onexioites 0’

contraíateraíes).

Se plamítea la ecuación de evolución temporal de un peso sináptho (II 1 desdela

u eu romía (le la capa.izquierda Xt ltasta la ni eu roní a de la capade salida A . tomanido ¡muí

‘2

e-7
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Figura 7.1: Esquemade la red del mo-

delo propuesto. Consta
de dos capasde entraday
una capa de salida, de u
neuronascadauna, total-
menteinterconectadaspor
pesosactivadores.

término de variación independientede actividad reguladopor el parámetrocm; un término
de crecimientodependientede actividad debido a plasticidad Hebbiaua,descrito por su

Jacto de crrcimiento pL. y un término de decrecimientodependientede actividad debido3,
a restriccionesen el crecimientototal del árbol deconexionesde unaneurona,descritopor
su factor de; arjiori.zación RL

u
W¿(t) xv ¡3 (oíl ~Ñt(t)) + W~f(t)(flf (1) — Bt.(t))) i, j xv 1 ,....n (7.2)

Los significadosde cadaparámetroy de lo querepresentacadatérmino son similaresa los
del modelode retinotopía. De la mismaforma, parala evolución de itt se cumopíe que

1V«(t) xv ¡3 (o( 1 — 14Á’~(t)) + 14’j(t)(Ff~(t) — Bg(t))) a. x = 1 r (7.3)

De muanerasinnilar al modelo de retinotopía.se forumalizala ley de evolución Hebbiana

de un pesosináptico Wf en un térmuino de cmecimiento,<, propomciormala ~acorrelación

tenuporalde los valoresde actividad de las neuronasque conectaW1t Paralas cone=aoniesu
desdela capaderechase aplicala mismaecuación.

Entonces,es níecesarioel cálculo de las actividadesde cada una de las neuronasdel
sistenía. Siguiemídolas directrices expuestasen capítulos previos, la fuenite de actividad

resideexclusivaníeníteen las neuronasde la capa de entrada: cadanenmronadel genicu-
lado recibe una actividad que varía aleatoriamentea lo largo del tiempo. y que mío esta

corielacionadacon la actividad que reciben las demás.

L

R

R

ji
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La difusión lateral de señaldentro de cadacapaseconsiderade la mismamaneraque

en el modelo de retinotopía: se empleauna función decrecientecon la distancia para el

cálculo de los términos de difusión. ~«b, para la difusión de señaldesdeuna neurona
hastaotra N~ de la mismacapa,con el superíndiceL, R o C segúnla capadc que se trate.
No hay ningún tipo de comunicaciónentre la capa izquierda y la derecha,por lo cual no e-

se considerantérminos de difusión de unaa. otra..

Para calcular los valores de actividad de salida de todas las neuronasdel sistema
se propaga la actividad por la red. Tomando como única fuente de actividad valores
de actividad no correlacionadosen las neuronasdel CCL (4(t), fttb, la actividad

resultanteen cadacélulade las capasde entradaes,tras aplicar la difusión lateral:

xv Zúnnt. AflI) E f11(l)D~ (7.5)
7=1

La actividad de entradacmi unaneuronade la capade cortezaA7 dependede la actividad
que llega de las dos capasde entradaya que, en principio, recibe conexionesde ambas

capas,

15(1) xv yj (Áf (t)W%t) + A>t)VI~U)) (7.6)
jxvn

dondeel primer término da cuenta de la actividad que llega desdela capaizquierda y el

segundode la que llega desdela capaderecha. Aplicando a continuaciónla. difusión (le

señalen la capa de salida,se añadenlos efectosde la activación de las neuronasvecinas
nmediantelos términosde difusión. Parauna neuronade la capade salida Nf:

5>

A~(í) xv ZIpWDJ (7.7)
k=i

Sustituyendoel valor de J,jt) descritoen 7.6. se puededesarrollarestaúltima ecuación:

a a

A?(1)xvEE(A?(t)Wfi(t)+A>i)W’ht)) (7.5%
k=n J=m

y sustituyendolos valoresde actividad referidosen 7.5 sc puedeestablecerla dependení-

cia de la actividad de las neuronasde la capa de salida comí los valores (le actividad no
correlacionadaque llegan a las neuronasde las capasde entrada:

5 7 /7 .5>

<(1) xv E E (E ÍLU)D4i;LU) -1- E fi(1)D~HÑfl(t)j (7.9)
k=1 = t ¡

Ahora se pued n sustituir los valoresde actividad dadoscmi 7.5 y 7.9 en las ecuaciones
de los factoresde crecimiento 7.4, de modo que se obtienenlas expresionespara y

57 17 7>5>

Jj(i) xv ZD4ÚLEEEDS
rs 1 lPnl

es

es
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rL 5> rL

xv ZD7ThZZZD~
rn=l i=n ~=nk=n

Pero como los valores de actividad, fj(t). varíanaleatoriamentea lo largo del tiempo, se
puedeconsiderarque:

<ft(t),ffr(I)>t xv

< jR (1) ¡RU) N xv

donde6 es el deltade Kronecker. Además.al no existir correlación(ni positiva,ni negativa)
entrelas señalesespontáneasdela capaizquierday las de la capaderechase cumple que:

xv O

Sustituyendolas expresionesde las correlacionestemporalesen la ecuacióndel factor de
crecimiento 7.11 resulta:

7> 7157

PSI) xv 5 ZZD~D5nD~§Wtk(t) (7.12)
m=l gl ki

Ftlt) xv >j ±ÉD~DtD~IW>I) (7.13)
rn=1 jxvl k=1

Estasexpresionespuedensinmplificarsecalculandolos siguientesvaloresdeproductoscruza-

dos. D5 o D~, entre térmuinos de difusión:

5> 57

xv ZDÍáD[1. D~ xv>~5 D[~<,Dt§ (7.14)
b=n b=i

Aplicando los térmninoscruzados:

5> 5>

5
2=1

5> 7>

xv ZJ{5D2$5(1) (7.16)
L-=i ¡=1

El término de coníservacióndel árbol sináptico para una sinapsisdada. Df o se

calcula a partir (le 105 valomes de los pesossinápticos y de los factoresde crecimientode
aquellasconexionesque se conectana las neuronasN4~ o N8 y N<. Por ejenmplo,dada

7 7 .7

unasinapsisentreunaneuronade origenen la capaizquierday unaneurona.de destnnoen
la capade salida., las expresionesresultantescomitienen tres termnínos:el de las conexiones

desdela neuroníade origenm hastatodas las neuronasde la corteza, el de las coníexionmes
desdetodas las neuronasde la capaizquierdahastala nícuronade destimiocmi la corteza.
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L

L

1
1
¡

n

y

Figura 7.2: Cálculo del factor de arborizaciónde unaconexiónW~. Cadatriángulo representala
arborizaciómíde una neurona: los punteados,la de la neuronaNf sobrelas capasde entrada;eí
rayado, la de la neuronaNf sobrela capa de salida. Se contabilizantodasaquellasconexmones
que compitencon la conexiónconsiderada,debidoa queprovienende la mnismaneuronade origein

(triángulo rayado), o bien, debido a que llegan a la misma neuronaen Ja corteza (triángulos
punteados).

u

E
R

1
1
1

Nc

y el de las conexionesdesdetodas las neuronasde la capaderechahasta

destinoen la corteza(ver figura 7.2)

a 5>

BtU) xv kn 5(W41(t)F~jt) + k2Wg(t)F¿~1))+ 5W~(i)F~(t)
bxvl mm

1

a

la neuronade

(7.17)

0’

77

Bj~(t) xv kn 5(Wg(t)Fg(1) + k
2141’j()F¿i~(t)) + 5 IV¿VÉ)Fj(I)

yn

(7. i 8)

k1 inídica la importanciade la competenciade las conexionesque convergeíícii nínna

mismaneuronade la corteza. k2 da cuentade la interacciónentrelas simíapsis(le d ileremites
geniculados.Si k2 xv O, las sinapsisde un geniculadono interacciomí.anncoin el otro. por lo
quecada capade entradapuededesarrollarun patrón de conexionesretinotópico com¡ la

corteza..

n

EW~YFk
y1

e-

es,

•77

es

0’

0’
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7.4 Dinámica del sistema

Sustituyendoen las ecuaciones 7.2 y 7.3 los valores de los factores de crecimiento y

de arborizacnon.resultan las siguientesexpresionespara la evolución de los pesos que
dependende los valores de los pesosy de los valoresde difusión:

77 17

xv I3[a( 1 IVf~ (t)) + 14’4%(1)(>3 >3 D~L~D%X I4”~( t)

~77 71 77 51 71

—k1 >3(Wt(l) >3>3 D¿/D~X1I?k(ñ+ k2W~(t)>3>3D¿~DVWj~(í))
bxvl yxvl cl vxvl 7=1

acDt wLw)] (7.19)
yi s=1

xv /3[ct(l — ))+WII(~YZZ D§:D
0~W4~(1)

7> 11 77 77 77

—k
1>3(T4.~g(t)>3>3D~3D51Wj~(t)+ k2VI¿t2.(t)~3>3D~D%1Wj»))
b=i y=i c=1 vm c=1

y=I s=i ¡cxvi

Nóteseque, al igual que en el modelo de retinotopia, las aproximacioneshechasen la

correlaciónde actividad permitenque la actividadno aparezcaexplícitamnenteen las ecua-
ciones, pesea que el modelo es intrínsecamentedependientede actividad. Esto supone

una serie de ventajasen la integración y análisis del mnismno.
La solución de este sistemaequivalentea la descritapara el nuodelo de retinotopía

fHáusslery von derMalsburg.1983],cuandoseempleandoscapasdeentradaden neuronas
que establecensusconexionessobre una capade salida de u, consistecnn que todas las

neuronasde las capasde entradase conectana todas las neuronasde la capa.de salida.
de mríodo que cada neuronade la capade salida recibe sólo conexionesde dos neuronías.

que pertenecana la misnnacapa de entrada. Las condicionesde estadoestacionarioson

entonces:

¡440 >3 H~P —

Z 14.go + E ~.Lo — 21470 (7.21)
a 1

dondeel superíndiceO indica valor de estadoestacionario.VE
0 es el valor de los pesosque

son seleccionadosen el estadoestacionario.

Función de difusión. Parael cálculo de los términos de difusión. Dm. se eníplea.
comno en el modelo amiterior la siguientefunción gaussíamia:

xv h/sexp(—(dab/.sí)/2) (7.22)
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moduladapor los parámetros Ir y >s, que controlan la forma de la gaussiana,con el su-

períndice L, R o C segúna qué capa se apliquemí. d~s es la distanciaentre la neuronía.AV,

y la neuronaNb. La arquitecturade las capases toroidal. lo cual se tiene cmi cuenta a la

hora de calcular las distanciasentrecélulas.

Condiciones iniciales. Las condicionesinicialesen las matricesde pesosseconside-

ran de manerasimilar a la ecuación ( 6.16):

W~1(0) xv m ((1 — b)r + ~ $— 1k

)

(7.23)

dondeel parámetrob, que toma valoresentrecero y uno, indica el grado de retinotopía

de las condicionesiniciales. nr indica el valor máximo que puedetomar un peso cmi las

condicionesiniciales, y r es un númeroaleatorioentre ceroy uno.

Valor de estado estacionario. Fin casode que el estadoestacionarioresponda.a
las condicionesexpresadasen 7.21, el cálculo del valor de VE

0 es simple . Ení general.y

despreciandoel término multiplicado por a. la condición generalde estadoestacionarioes

pLO — ex — ex — ex
ex FROBLoBRO para todoa,xxvl a. (7.21)

A continuacion,se caiculael valor de Z~§n Z~=~ 14~Z2Bt2.para k
2 xv

=1=1“‘±~~r
am x=1

17 7> /5> 5>

xv kn>3 >3 ~12(>3n%0rL0 + >3 W«~F’~)
cx=nx=1 :10 \s=1 0=1

>7

+ >3>3~4’tf>3J4.4OpLO
axvl xn

Aplicandolas condicionesde esteestadoestacionarioparticular descritascnn 7.21:

rL 5>

>3>31í~2B~ -
el c=n

0’-
5> 77 /77 5>

k
1>3>3144

0 (~>3 l4’$F~?+5w40F$)
axvi =1 b=i bxvi

¡0’
+110=1=1 ~~

0J2’t
0

e=1 >qt4

Del mismo modo se cumnpleque:

77 7> 7,> 7>

xv k
1>3>314ft>

1 >1Z 1 1

+11<0ft =1i~
a1 y

1

Wb’5.0F40+ ~ 14$Jt)

77

54>

*77

10’

e-

0’
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Sumandoambostérminos se puedededucirel valor de VE0:

57 7> 5> 5>

>3>3u;4;oBt94>3Zui~oB~3~? xv

axvi ~n a=i ~=n

57 5> /7 77

krr(WLOÁwRo) ir
14 ROFR0±r14íLoay bx bar ¿~bx

__ b=i

VE
0 r VERoFRO >3 nLOFLo’\r (=1..~ aay + 5> =1 ay ay

\al vxvi axviyxvn

y usandolas comidicionesdel estadoestacionarioparticular 7.21

77 71 77 5>

>3>3UZLOBLo±>3>3HJROBRO xv

axvlxzi azn =i

>3>3 14Q0F¿02k
11’V

0 (=1=1VE4~0F~0+ 5> 5> )
.r=i b=1 y=i

a=nyxvi

Aplicando la condición generalde estadoestacionario 7.24:

4 xv 2k
1W

0+ VE~

por lo cual:

VE0 1 (7.25)

xv 2k
1±1

7.5 Resultados

A partir del sistemade ecuacionesformado por ( 7.19) y ( 7.20), se puedeestudiar la
dinámica.de las conexionesdel modelo medianteintegraciónnumérica de las ecuaciones.

Como en el niodelo de retinotopía,el parámetro ¡3 es equivalenteal pasode integración.
Su valor es escogidoempíricamentecomo el más alto posible de los que permmten una
varíacioní suavede las variables en el procesode integración.

7.5.1 Conexiones retinotópicas.

Paracomprobarqueel sistemareproducelos resultadosdel modelode retinotopía,lo cual

ha de sucederya que el planteaníieni.ode este muodelo es similar. basta comí eliminar las

interaccionesentrelas conexionesprovenientesde ambascapasde enítrada.De estemodo.
cada capa de entradapnnedc desarrollar su conectividad smi ninguna interacción con la

conectividadcontralateral. Estaes unasituación irreal, perofacilita la comprensiónde la
(linámniica (leí mníodelo.
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Las únicas interaccionesentre conexionescontralateralesse definen en ]a parte del
primer sumatoriode la expresióndel cálculo de los factoresdc arborización( 7.17 y 7.18)
que estamultiplicado por k2. Es el nínico término empleadoen cl cálculo de la derivada

de cadaWL en el que aparecenvariablespertenecientesa neuronasde la capaderecha

(concretamente.¡<VR y FR). Si ¼xv O. este término se anula y cadacapa desarrollasu
conectividadsolapandocon la otra. Comosepuedeobservaren la figura 7.3. cl desarrollo

de las conexionesde cadacapade enítradadiscurreparalelohastala formmmacióní de conexio-
nes retinotópicas,representadaspor la diagonalprincipal de cadamatriz de conexiones. >54>

comprobándosela equivalenciaentreeste muodelo r el presentadoen el capítulo anterior.

54-

7.5.2 Aparición de dominios oculares

Sin embargo,si se permiten las interaccionesentreambosojos dando un valor positivo
a la constantek2. apareceuna conmpetenciaentre conexionescontralateralesque imnpide e-

que una mísmna neuronade la cortezareciba.conexioníessimultáneasde las dos capasdc

entrada. Al muisnio tiempo, e] principio de conservacióndel árbol de conexionesobligo a

todas las neuronasde las capasde entrada.a conectarsea la corteza. En los ejennplosque

se estánmostrando,hay el doble de neuronasen el conjunto de las dos capasde entrada
que en la de salida. Por lo tanto. necesariannenítealgunasneuronasde la capade entrada

compartirán en el estadofinal, algunaneuronade la capade salida. La difnsión de señal
dentro de cada capa de entradaproducecorrelacionesentrelas conexionesipsiiaterales.

quefavorecenesta.convergenciade conexiones.

Como va se comentó.el resultadode la existenciasimultáneade fuerza.s coopera.tiva.s

debidas a la correlación de actividadesy connpetitivasdebidasa. la. Ii mi ta.c ion cnt la ar-
borización,es la aparición de dominios oculares(ver figura 7.4). Los distintos domunnios

mantienenuna ordenaciónretinotópica uííos respectode otros: apareeíí ordenadosde *

arriba hacia abajo, y de izquierda a derecha.,~á su vez, en cada uno de los dominios las

conexionesson retinotópicas,esdecir, en la representaciónde la figura 7.4 se corre..spoi~demi
0’

con una disposición de valoressituadosen una límíca de arriba a abajo, y dc izquierda a
derecha.Estaspropiedadesse observancon nnayorfacilidad en la figura 7,5. cnt la que se

muestrala distribuciónfinal de pesosde maneraesquemátiea.
e-,.El estadoobtenido se aproximnaal descritocii la sección7.3 (todas las netíromiasestán

conectadasy existenconexionesconvergentesdesdegruposde dos neuroníasa una nusnína.

neuronade la corteza). Consecuenteníente.los pesosseleccionadoshan alcamizadovalores
proxmmnos a l/(2k1 + 1) de acuerdocon la ecuacióní 7.25. t

Emí l(is ejemplos mostrados,.la variación gradnial de los pesossinápticos i mié ica que el
procesode initegración es correcto. Conio s,e muestraen la figura 7.5. unía seriede pesos *

sínápticospartendevaloresmuy parecidosy crecenal unísono(véasela evoluiciorí tennporal

de cuatro pesosclave, en la. figura 7.6). El procesode evolucióní favorece inticialmnientc a

aquellospesospróximosala diagonal retinotópica.en lo queseríaunaevolución parejaa la
mostradapor el ejemplode la figura 7.3, parael cnal no seusaroninteraccionescmii re capas
de entrada(valor del paránnetrok2 xv 0). Sin ennbargo,la competenciacutreioniectivida.des
contralateralesinupide la coexistencia de dos diagonalesretiííotópicas solakaiítes. x la

‘54
diagonal se fragínenta produciéridose nímí reparto (leí espaciocortical entre as ¡temí rom¡ a

7%.
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Figura 7,3: Desarrollo de conexmonessin interaccionescontralaterales(k2 xv 0) desdedos capas
unidimensionalesde entradade veinte neuronascadauna, hastauna capa de salida de venníte
neuronas.Semuestranlos valoresdelasmatricesdeconexionesadiferentestiemposdeintegración.
Eíí cadarecuadro,las colunnmas,de izquierda a derecha,dan cuenta de la neuronade origen, ~
las filas. de arriba a abajo. de la neuronade destino. El tamanio de los cuadrosnegrosindica el
valor de la correspondienteentradade la matriz. El tamaño máximo posible se correspondea
un valor de 0.5 en estafigura. Las figuras de la izquierda dan cuentade los valores de la matriz
VV’ y las (le la derechade los valoresdc la matriz VVR. X<alores de los parámetrosempleados:

= 0.5.o 000] 3 xv 00018L = 0< xv xv 1 í’d — xv = 41 xv 0.8 (tendenícia
retimiotópicacrí las condicionesiniciales), 7r7 xv 0.1. (a) 1 xv 0. Condicionesin ciales. ti bs$rvese
~nio los valores (le una y otra nial riz son diferentes, ( b ) 1 xv ‘200. La 4 iagommal (le la matriz se

refuerza, (cl t xv 100(1. Ení el estadofinal sólo los pesosde la diagonalse seleccionan.
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Figura. 7,4: Desarrollo de dominios oculares entre dos capas de entrada de veinte neuronas
y una capa de salida de veinte neuronas. La columna de figuras de la izquierda mues-
tra los valores de la matriz VV7L y la de la derecha los de la matriz VVI? El tamníauio
máximo de los cuadradosindica un valor dc 0.66. Valores de los paráníetrosenípleados:
km xv 0.5< k9 xv la xv 0.001>3 xv 0.001, 5L xv s~ xv 0 xv Ib’ — h

0 xv 2.b xv (LS,
xv 0.1, (a) / xv 0. Condicioníesiniciales. (b) ¡ xv ‘200. (c) t xv 1000. En eí estadofinal, la corteza

quedarepartidaen seis dominios, tresparael ojo izquierdoy tres parael ojo dereclvx El reparto
de neuromiaslía sido ligeramenteasimetrícocmi favor de la capaizquierda(omí ci mieníronasde cori.ez:í
han quedadoconectadasa la capa izquierda y nuevea la derecha).

es
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Figura 7.5: Esquemade la disposiciónde los dominios obtenidosen la figura 7.4. Se indican las
conexionesquesehanseleccionado.Con tramasoscurasde distintos tonos de gris, se representan
lasneuronasqueformanlos dominiosde la capaderecha.Con tramasrayadasdediferentedensidad
se representanlas neuronasqueforman los dominios ocularesde la capaizquierda. Tres neuronas
de la capaR< no establecieronconexiones.Las dosneunonasde cadauno de los extremosde la capa
R forman un único dominio, debidoa quelascapasson toroidales. La retinotopiade la ordenación
interna de los dominios se nnanifiestaen que los trazosde las conexionesdc una mismacapano
se cruzan. La retinotopia en la ordenaciónde unos dommníos respectode otros sc manifiestaen
que los hacesde conexionesde dominiospertenecientesa unammsmacapade entradano se cruzan
entresi.

de las capasde entrada. Posteriormentese produceun lento procesode reordenaciónde
los restantespesos,de modo que apenasquedanneuronasde las capas de entrada sin

conectar.

7.5.3 Experimentos de privación monocular de señal

Como se ha comnentadoen el capítulo 2, el efecto de privación monocular de actividad se

produceexperimentalníenteimpidiendo la apariciómíde actividad en unaretina mnediante

TTX. o directamentecortandoel nervio óptico. EJ resultadoesel mnismo: no llega ningilmí

tipo de actividad por uno de los dos nervios ópticos.

En el nuodelosc puedesimular una privación mnmonoculargradual,alterandolas carac-
terísticasde la funíción de difusión de una de las capasde entrada. La superficiebajo la
curva de la función de difusión gaussiana(proporcionalal paránmetrolv véasela ecuacioní
7.22) esuna indicación de la actividad recibida por las neuronasde esacapa. ~ variar Ii.

la anchurade la campanano varía, perosí la cantidadde actividad transmitida. De este

mnodo.sepuedesimular cualquier grado <le privación rebajandoel valor de Ir en una de
las capasde entrada. Nóteseque esto no quieredecir que exista.realmenteunía difusión]

menor de actividad cii unma retina que en la otra.

Supongamosqmíe se priva totalmentede actividad a la capa izqímierda. Entonceslos
valoresde difusión enla capaizquierda DL se anulan. Porlo tanto,al serceroestosvalores.

los factoresde crecinnientocorrespondienítes.EL. taumbiéní son nulos (ver las ecuaciones

R
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Figura 7.6: Evolución temporalde cuatropesossinápticos,dos de la diagonalprincipal de cada
matriz de pesos,para el ejemplo mostradoen la figura 7.4. En línea continuase representael
valor de los pesos WJ?Q y W0

3%, que compiten por la misma neuronade destinoN3. En límnea
discontinuase representael valor de los pesos y Wf

1, que compitenpor la mismaneurona
de destinoN

0 A t — 0, el tipo de condicionesiniciales escogidoda a estoscuatropesosvalores
muy similares en torno a 0.1. Hasta/ = 50 los valoresde los cuatropesoscrecende forma pareja
hastaalcanzarvalorespróxinmosa 0.2. Entoncessucedela selecciónde uno de los pesosde cada
parejacompetidora:el VVf~

0 y el VV!:1 tiendena 0.5, mientrasque los otros dospesoscaena cero,

La neuronaNr quedadominadapon la capaderechay la Nf por la izquierda.

<.15 y 7.16). Sin embargo,lostérminosde arborizaciónson positivosdebidoal crecmmienro
“normal” de las conexionescontralaterales,según puedeverseen las ecuaciones 7.17 y

¿.18. El resultadoes que la expresióndel crecimientode los pesosde la capaizquierda.es:

xv /3 [0(1 — VE¿(t)) + it~§(l) (— ~llg(t)Fg(i))] (7.26)

Comoo tomavaloresmuy pequeños,el término negativohaceque la derivadaseanegativa

y los distintos l~V.k decrecen.Pero,por otra parte,no puedenalcanzarel cero. El termino23

o(i — W¿) les hacetendera uno y el otro término, al ser un productode 1Ff. tiende a
cero cuandoel pesose aproxiníaa cero. Fmi & estadoestacionario,

a(i — 14<Lo) xv iix-¿O (ÉI4ZRoFRo) (7.27)

Despejandoel valor del pesoen el estadoestacionario.

VELO — cjE + 0)>’ (7. ‘2.~)

ya que o es inferior en varios órdenesde magnituda los valores que tomnan los distimítos
productos14&QJt. Es decir. quelos pesosde la retinasin actividad tienden a valorescasi
nulos.
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Figura 7.7: Disposiciónde dominiosno retinotópicos.Estadofinal (t xv 1000) de un sistemasimilar
al mostradoen la figura 7.4, integradocon los mismos valoresde los parámetros,a excepciónde
la tendencianetinotópicaen las condicionesiniciales quefue nula (b xv 0). Izquierda:valoresde la
matriz VVL, Derecha: valores de la matriz ~R, El tamañomáximo de los cuadradosequivale a
un valor de 0.66.

En las simulacionesno esnecesariollegar al extremode anulartotalmentela actividad

en una de las capasde entrada para obtenerdominio de las conexionespor partede la

capa “normal”. Por ejemplo, para el caso mostradoen la figura 7.4, una privación de
actividad de una de las capasdel 75% (simuladaempleandoel valor normal de 1$ = 4

parala capaderecha,y el de ,¡~L xv 1 parala izquierda)bastaparaque la capadesfavorecida

pierda toda conectividad,y la favorecidaestablezcaconexionesretinotópicasinvadienído

la totalidad de la corteza.La bajaactividad presenteen la capadesfavorecidano permite

la correlaciónsuficienteentre las conexionesque contrarresteel efecto competitivo de las
conexionesde la capacontraria.

7.5.4 Efecto de la tendencia retinotópica inicial

La tendenciadadainicialmente a los pesos.pesea ser pequenaen relación a. los valores
de los pesoscii el estadoestacionario,es importante parala obtención de un resultado
funcionalmeutecorrecto. En el experimentopresentadocomo normual (figura 7.4), el valor

de la tendenciaretimiotópica se tomó como b xv 0.8. Se muestraa continuación qué es It>

que sucedecuandono se introdnmce este sesgo. En la figura 7.7 se presentael efecl.o de

emplearcondicionesiniciales totalmentealeatorias(b xv 0).
Prácticamentetodas las neuronasde las capasde entradaquedanconectadasa neu-

ronías de la corteza. conmo en el casoanterior. Fmi esteejemplo,el númerode dominios

que aparecey su tanníalioes tambiénsimilar. Sin embargo,la ordenaciónde los dominios
no es retiniotópicax ni siquieralos propios dominios tienen unaestructurade conexiones
retinotópica. E.u el caso de las conexionesdesdela capa izquierda. todos los dominios

han resultadoanti-retinotópicos. En la figura 7.8 se representade nuaneraesquemáticala
disposición fimmal dc pesos. En estafigura puedendistinguirse los dommíinios retinmotópicos

(que se conectanpor hacesde conexionesconvergentes)de los aníti-retiníotópicos(cii los

cualeslas conexionessecruzan). La distribución anti-retinotópicade uní dominio respecto
de otro en cada(‘CL se puedeobservarpor el hechode quelos hacesde contexionesde un

dominio se cruzan con los del otro.
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c

L R
Figura 7,8: Esquemade la disposiciónde los dominios obtenidosen la figura 7.7, Se indican las
conexionesque se han seleccionadoy los diferentesdominios y neuronasparticipantescmi ellos
mediantela misma clave de tramasqueen la figura 7,5.

7.5.5 Geometría de los dominios oculares

El modelopropuestocontieneunaseriede parámetroscuyos valoreshay que ajustarpara

obtenerde la simulaciónresultadoscoherentes.Destacanlos parámetrosque afectana la

función de difusión lateral de actividad. Estinnar estosvalores a priori no es posible. va

que no existendatos experimentalesexplícitos sobreestapropiedad. Esta esthna.cnonse

consiguede acuerdocon los resultadosobtenidosdel modelo.

Un estudiodetalladomuestraquela forma, tamañoy por tanto,númerode los donmínios
varíade maneracrítica con los parámetrosque controlanlas funcionesde difusión (It y s). ‘e

Las variacionesde estosvaloresinfluyen en la geometríade los dominios. Por ejenníplo.cmi

la figura. 7.9 se muestrala integracióndel sistemacon una difusión de anchuray superficie
menores,pero manteniendola relación ¡mis, que,como puedeverseen la ecuación 7.22. ‘5

da cuentade los términos de difusión a distanciacero. Debido a la baja difusión, no se

consiguela correlaciónsuficienteque contrarrestesiquierala competenciaentre los pesos
‘ede una misma capade entrada.l)e estemodo, en cadamatriz de pesosapareceun unten

peso seleccionadopor fila y por columna. Necesariannentequedan varias nícuronassin
conectar. Se puedeobservarque varios pesosde una de las mmíatricessolapancon los de la

44<otra. Si por ejemplo, se disminiuven anín más las interaccionesentrepesosque conivergení
en una núsmaneurona, haciendo k~ xv 0.2 (ver ecuaciones 7.17 y 7.18). ambascapas

estableceníconexionesretinotópicascompletamentesolapamítes.
‘e

Si en lugar de disminuir la difusión, se aunníentarespectoa la del casonnostradocii
la figura 7.4, la geomnetríade los donniniosno se ve excesivamentealterada. En la figura

7.10 se muestraun ejemplo. En est.e caso,al revés de lo que sucedíacmi el ejemníplo dc la

figura 7.4. todas las neuronasdc la capa derechaquedan coniectadas Al entiplearseti mía

difusión más extensaen las capasde enítrada.aunríentanlos efectoscooperativosdebidos
a correlaciónde actividadesy se favorece la conectividadde susmíenronas.

‘5
Del au Mi si s dc estasvan acioííesen los paránníel ros dc la difusión . nna.ntemucodo ¡<¡5

7’,-
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Figura 7.9: Desarrollode dominios con baja
similar al de la figura 74, a excepción de
¡mt xv ¡mR xv ¡mc xv 2. Comoen el ejemplode
las matricesde pesosVV’ y iv~. El tamaño
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difusiónlateral, Estadofinal (t xv 1000) de un smstema
los parámetrosde difusión:

5L xv A = 0.5,
aquellafigura, bis xv 2. Se representanlos valoresde
máximo de los cuadradosrepresentaun valor de 0.66.
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Figura 7 10 Desarrollo de doníiníios con alta difusión latera]. Resultadofinal (/ xv 1000) de la
integracióndel ejemplo imiostrado en la figura 7.4. a excepción de los parámetrosde difusión:

xv xv ‘2,s< xv i./í — ¡1R -- 8.hc — 4. En estecaso, se ha hechomásextensala difusión emí
las capasde entrada.Se mantieneen todas las capasla relación h/s. Se representamnlas matrices
de pesosVV’ y VVR. E] tamañonláKimno de los cuadradosindicaun valor de 0.66.
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Figura 711: Ejemplos de los estadosfinales (/ xv 1000) que se obtienen a partir de sistemascorno
los de la figura <7.4, Las figuras de la izquierdarepresentanlos valoresde la manniz de pesosVV
y las de la derechalos de la matriz vv~. El tamaño máximo de los cuadradosindica un valor
de 066. En estaocasión solamentese varían

5L xv A y ~ Los valores de 1< se dejan fijos.

¡mL xv ¡mli xv 4. (a) 8~ xv xv 14,1 xv 0.6. Se obtienencuatro dominios para cada capa (le
entrada,(h) 5L xv =0.3.~ =0.6. Se. obtienenseis dominios paracadacapa de entrada.

constante.se observaque el númnerode dominios no varía.. Los caníbioscii la difusióna
afectan más bien al número de neuronassin conectar. Sin embargo. sí se consideran
cambiosen los valoresdela anchurade la gaussianasin variar smi superficie.los resultados

son muy distintos (véasela figura 7.11).

En la. figura 7.12 se resumenlos resultadosobtenidosen unía seriede siniulacioníes“mí

las cualesel único parámetroque se varió fue la anchurade las funcione.sgaussianíasde

difusión. Se puedeobservarcómo a medida.que ~osvaloresde s sehacenmásgrandes.pon
efecto del aumentode la correlación aparecenídominios cada vez mayores. hastaque se

produceuní solapamientodeconexiones.Por el contrario, si las gaussknníasscestrechanant

valoresdc s bajos selimnita el alcamícede la difusión y aparecendominios niás pequefios. Se

puedeobservartambién cofto los desequilibrios entrela función de difusión del geniculado
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Figura7.12: Se muestranlos resultadosde distintassimulacionesdel sistemamostradoen la figura
7.4. variandos~ xv y 5<, La líneapunteadarespondea la ecuación~%~<3xv 2. Lassimulaciones
efectuadasparaesascondicionesen los valoresde s evitan el conflicto debido a la existenciade
un menor nmin-iero de neuronascorticales que de neuronastotales de geniculadomedianteuna
difusión “la mitad” de extensaen la capacortical. Cadarecuadroda cuenta de las características
de la disposiciónde pesosalcanzadaen cadasimulación, La fila superior de núníerosdescribe
las conexionesdesdeel geniculadoizquierdo, y la inferior desdeel derecho. La primera colunína
índicael númerode dominios, la segundael numerode neuronascorticalesa las cualesse conecta
el geniculadoy la tercerael númerode neuronasdel geniculadoque se conectancon la corteza.

y la de la cortezaprovocaníla aparición de neuronassin conectar. Debido a. que existe umi

númerodoble de neuronasen el conjunto de las capasde entradaqueen la capade salida.
la relación de difusionesque contrarrestala diferencia de tannanoses aquella eni la cual

la difusión en las capasde entradaes el doble de extensaque cnt la capade salida. Para
relacionesentre xv y J~< superioresa 2:1. algunasneuronasde la capade entrada
quedan smi conectar. Pararelacionesprox~masa 2:1 cadanenmromtade la capa de salida

recibe conexionesconvergentesde dos neuronasde la mismnacapadc entrada: todas las
neuronasquedancomíectadas.Pararelacionesinferiores a 2:1. algunasde las neuronasde
la capa de salida quedan sin conectar. Existe un rango para los valores de s en que el

tamañodc los dominios se incrennentacon la difusióní. fuera de este rango aparecerían

mícinromias sin conectar,aunquesemantengala relación 2:1.

7.5.6 Conexiones entre capas bidimensionales

Con el fin de encontrarsi el modeloda cuentadel tipo de patrón dedomintios bidiínensional

que se encuentraexperimentalníente[Horton el aL, 1990]. se consideraa contmnuacíon¡
una arquitecturade capasbidinmiensionales.La extensión desdeel casounidinmensionalal

FWWE¡’1

tu

ugt u
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Figura 7.13: Ejemplo de una simulación de privación molecular. Se muestrael estadofinal
(1 xv 1000) de las conexionesdesdedoscapasbidimensionalesde 6 x 6 neuronas,hastaunacapade
salidade 6 x 6 neuronas,Los parámetrosempleadosson: ¡3 xv 0.001,a xv 0.001, t xv 0.8w xv 0 1
En las funcionesdifusión se han introducido diferenciaspara simular privación monocularen la
capaderecha:5L xv A xv s<3 xv 0.4. ¡mL xv 2, ¡mR xv 0.5, ¡mc — 2 Se representanlos valoresde las
matricesde pesosVVL y VVW En estasfiguras eí tamañomáxinio de los cuadradosrepresenta
un valor de 0.5 ‘y de 0.1, respectivamente.Las conexionesde la capa izquierdaalcanzanvalores
retinotópicosdc basta0.5; las de la capaderechaapenasllegan a 0.05.

bidimensionalse puedehacercon el muismo procedimientoque se empleópara el modelo
de retinotopía.ya. que arribosmodelosse basamí en los mismosprincipios. duplicando los

sumatoriosy los subíndicesde acuerdocon el cambio de arquitectura.

Comose hizo con el modelocon capasunidimnensionales,sepuedensimular para capas

bidimensionaleslos experimentosde privación de señalmonocular.disminuyendoel valor

del parámetroJi. en la función de difusión correspondientea unade las capasde entrada.En

la figura 7.13 se muestraun ejemplo de privación monocularpara capasbidiníensionales.

En estecasose ha desfavorecidoa la capaderechay en el estadofinal todas las neuronas

corticalesquedandominadaspor las neuronasde la capaizquierda.cadauna de las cuales
conecta con la neurona de la corteza en la correspondienteposición retinotópica. Al

dominar totalmentesobre la otra capa,las conexionesproventientesde la capa.izquierda
tienen neuromíassuficientespara repartirsey no aparececonvergenciade conmexioníes.

Por el contrario, si se conísideraactividad similar en amnbascapas dc emírradasc da
el proceso mí ormal de evolución sináptica. que mío cambia cualitati vamente respecto al

descritopara los ejemnplosmostradoscomí capasunmidimnensionaies:hay tina evolucióní de
las conexionesretinotópicasde cada capade entrada(seleccióní de las diagonalesde las

dos iníatrices de conexionmes).posteriormenítela conupetenciaentre capas conducea la
fragmentaciónde la diagonal.y finalmenite apareceuna reordenraciónlenta qnic conduce
a la conexiónde todas las neuronasde la capa.de entradax de todas las micuronías(le la

capa de salida.

‘4
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No obstante,en el casode capasbidimensionalesapareceotro grado de libertad en

cuanto a la geometríade los dominios: ahora no son segmentos.sino que tienen dos
dimensiones.En la figura 7.14semuestrala evolucióntemporaldelas conexionesdesdedos
capasde entradabidimensionalesde nuevepor nueveneuronashastaunacapade idéntico

tamaño. Obsérvesela continuidad retinotópicade la correspondenciaen las conenones:
neuronaspróximas de las capasde entradase conectancon neuronaspróximas en la capa

de salidao inclusocon la misma neurona.En la figura 7.15se muestracon mayor claridad
el mapade dominiosocularesobtenidoen la figura 7.14.

Las diferenciasen numerode neuronasde la capade salidadominadaspor cadacapa
estándadaspor la aleatoriedaden las condicionesiniciales. Hay unamuy bajaprobabilidad

de que estascondicionesno favorezcanligeramentea una capasobrela otra. En el caso

niostradoen la figura 7.7 la retina derechaparecehaber sido la favorecida. Pero sí se
íntegra con otras condicionesiniciales diferentesla situación final puedealcanzarsepor

otro camino. seguranmentecon una forma distinta de dominios, pero con un tamañode

éstos y con un núnmerode célulasdominadaspor la capaderecha.y por la capaizquierda
similares.

Al igual que se demostrópara capasunidimensionales,existe una marcadadependen-

cia de la geometríade los dominioscon los valoresde difusión. Este efecto seilustra en las

figuras 7.15 y 7.17. Funcionesde difusión másextensasen las capasde entradaquelas del

ejemplo mostradoen la figura 7.14, producendominios de una anchurasuperior. La an-
chura de los dominiosocularesobservadaexperimentalmentepuedeservir paracuantificar

la extensiónde la difusión lateral de señal.

Las funcionesde difusión empleadaspara capasbidimenisionalestienen simetría, cir-
cular. de modo que la difusión es la misma en todas las direcciones(difusiómí isotrópica).

De nítaneracorrespondiente,no se observaningunadireccionalidaden la geometríade os
dominios nmostradosen las figuras 7.15 y 7.17. Sin embargo. de usarseuna fumíción de
difusión dependientede la dirección (difusión anisotrópica)los dominiosresultarían tamní-

l)ie.n anisotrópicos.De hecho,los dominiosque seobservanexperimentalmentetienten unía

marcadaorientación(ver figura2.5). Se puedeconcluir que la difusión lateral de actividad
está influida por la disposicióngeométricade las neuronaso de sus conexiones. Queda
descarnadala posibilidad de que el mecanismode difusión latera] de señal se deba a la
difusión de neurotramísmmnsores.va queel procesode difusión de unasustanciaquímica en

el medio níennonales probablementeun fenómenoisotrópico.

Se hace¡totar, que la integraciónde sistemascomo los mostradosen la figura 7.14 o en

la 7.16, consideranla evolución de 94 xv 6561 conexiones,paralas cualeshay que calcular
hasta tresstmnnatoriosanudados,cadauno a su vez desdobladoen dossunuatoriosde nueve

elementos(ver ecuacioníes7.19y 7.20), queobligan arepetiralgunoscálculosen cadapaso
de integraciómí.para cada unía de las variables.96 xv 531441 veces;es decir, teniendoen

címentatodaslas variablesalgunosbuclesdel programade integraciónnumnéricaseefectúan
unas3.51(1<>vecespara cadapasode integración. Los 1000 pasosde imítegnación consnmmeu

unas60 horas de CPt< al 100% de una estaciónde trabajo SUN Sparc2. Se coumpremíde

que no se hayan emísayadoredes de tamaño superior, lo cual hubierasido deseablepara
una mejor apreciaciónde la. estructuradc los dominiosocularesbidimensionales.
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Figura 7.14: Desarrollo de las conexionesdesdedos capasde entradade 9 x 9 neuronashasta
una capa de corteza de 9 x 9 neuronas. La columnaizquierda de figuras representala matriz

VVL ‘y la derechala matriz VVR Cada recuadro de 9 x 9, indica las conexionesque establece
una neuronacortical con las 81 neuronasde la capa de entrada. Valores di> los parámetros:

5L =s¡? xvs< “‘ 1 b’ — ¡mR ¡mÚ 2 &‘0.00l,axv 0.001k1 xv 0.5,k~ xv 1,nmxv0.l.bxvO.8.
Ya que no se ha favorecidola conectividadde ningunade las capasde entradafrente a la otra, el

númerode neuronasde la cortezaquees dominadopor cadaunade ellasesaproximadamenteigual:
39 para la capaizquierda,42 para la capaderecha. (a> 1 xv 0. Condicionesiniciales (h) / xv 200

Se han seleccionadolas conexionesretinotópicas,pero aún hay unaevolución de. la conectividad.
El patrón de donniniosocularesaparecetempranamente,y de hechoen el ejemplo es eí mnismnío para
(c) / xv 500 que para(d) ¡ xv 1000. Sin embargo,ení eseintervalo temporal. lasconexionesse siguen

reorganizando.de modo que neuronasque estabansin conectaracabanencontrandouna neurona
diana. En estecaso, para / xv 500. 17 neuronasde la capa izquierda y 9 de la capa dereclíamío
habíanencontradodestino Sin embargo,para t xv 1000 sólo quedan6 neuronassmi conectar cii

la capa izqníierda, y ningunaen la derecha.El tamañomáximo de los cuadradosindica valoresde
0.1 en (a), 0.15 en (1<. y 0.5 en (c) y en (d).

9.5
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(a)

(b)

u... u• u mm• u..u.. u.u. u..
u...• u...u. uum u •mmm

5->

‘4..

Figura 7,15: Esquermíadel mapa de dominios obtenidoen la figura 7.14. (a) Capa de salida. Se
representanen trama gris aquellas neuronasque haíí quedadoconectadasa la capa izquierda, y

sín trama las que han quedadoconectadasa la capaderecha.(b) Paramostrar cónio, debido a las
condicionesde contornoperiódicas,el mapaes continnio a travésde los bordes<le a capase repte- ‘*5

sent a. el mapa por cuadr pl icado. Fi ii estafigura la auchura de las colu mm mu as es aproxnimiadanteune
de una neurona

‘4

.5<

‘4



7.5. Resultados

9

1’

— .• ,.,~

—4<,>,’ —4< —>————.>, >— —4<,.

,-‘--.~- —4<.—.——

4<——— —

¡ 4<

ib

figura 7.16: Se nnuestrael estadofinal (/ xv 1000) de un ejemplo similar al de la figura 71ff a
excepción de quese lía escogidola relación2:1 entreanchunade la difusión en la capade entrada
y en la capa de salida s~ = xv 1.2,s<3 xv 0,6..Serepresentanlas matrices(le pesos‘

14L .~

El tanuañoniáxinmo de los cuadradosrepresentaun valor de 0.66.

9-
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(a)

(b>

u...u—.
u.. u.• u.
u. uuuu.. u..

uuu:uuu...
u... u...nmum mmmm

u.. u.... u.• u.. u.
u. U.U.. u..u.. mm.... u..•mmau •mnmmu... u...u... u...

mm. •mmmm u.• mm. u.u. MMM.. u..u.. mm.... u..murna. mu....u... u...

Figura 7.17: Se representael mapade dominiosocularesde la capacortical, obtenidoen la figura
7.16. (a) Con tramaoscurase representanlas neuronasconectadasa la capa izquierda,con traína

clara lasquehan quedadoconectadasa ambascapas,y sin trama lasconectadasala capadereclía.
En este caso, los dominios tienen tnna anchurade entre tres o cuatroneuronas,cmi cualquier case
notablementesuperiora la mostradaen la figura. 7.15. (b) Se muestrael mapacn adrtiplicad’ ¡. para.
u ua mejor obse.rvaci dr’ de la estructura de. los dominios.

‘5.

‘e

9,5

*5.

-4<

$9,
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7.6 Discusión

En este capítulo se ha presentadoun modelo para el desarrollode dominios oculares.

Se ha basadoen la formalización de las reglasde desarrollodescritasen el capítulo 5.
planteadapara el modelo de retinotopía en el capítulo 6. La arquitectura de la red.

dos capasde entradaque se conectana una misma capade salida, introducefactoresde

competenciaañadidosa los queya estabanpresentesen el modelode retinotopía.en el cual
se considerabauna.única capa de entrada,pero mantienealgunasde las características

descritasparaaquel modelo,talescomo la tendenciaaestablecerconexionesretinotópicas
y el papel de la difusión lateral de señal.

Se han obtenido las ecuacionesdiferencialespara la evolución temporal de las corie-

xíones sinápticas. La integración numéricade las ecuacionesha permitido estudiar el
desarrollo de estadosque se observanexperimentalmente:los dominios oculares,de los
queseha mostradosu estructuraretinotópica. Se haencontradoy analizadola dependen-

cia de la geometríade estosdominios con las condicionesiniciales de los pesosy con los
parámetrosque controlan la difusión lateral de señal. La extensiónde la difusión deter-

mina el tamañode los domninios: amayor difusión los dominiosson mayores,si la difusión
es de inás corto alcancelos dominiosson máspequeños.También,la difusión influye en la
extensiónde la conectividadneuronal. Si las funcionesde difusión en el geniculadoestán

nnuy descompensadascon las de la cortezaaparecenneuronasqueno emiten o no recibení

conexiones.

El efecto de las condicionesiniciales se concentraen la disposición de unosdominios

respectoa otros y en la propia disposición (retinotópicao no) de cadauno. Una baja
tendencia retinotópica en las condiciones iniciales difícilmente permite la obtencióní de

un estadofuncional. Por el contrario, no es necesariala existenciade conexionestotal-

menteretinotópicas. Una pequeñatendenciainicial bastapara la obtención de un estado

funcional. Son válidas aquí las consideracionesrespectoal mecanismogeneradorde esta
tendencia inicial. hechasen el capítulo anterior: se suponela existenciade un nnecan-
ismo general basadoen un marcadormorfogenético. En el planteamientodel modelo de

retinotopía esdiscutible la necesidadde estemecanismo,ya que en sí, esatendeníciacon-

stituía la propiedadque se queríaencontrar. Ahora sin embargo,la propiedadsimulada.

los dominios oculares,no estaimplícita en la tendenciainicial, sino que surgedel proceso

auto-organízativo.

Los experimentosde privación de señal monocular muestranque eí equilibrio entre
fuerzascooperativasy competitivas es bastantedelicado y que no todos los valores de

los paránmetroslo permuten: pesea que se consideraronpequeñasdiferencias entre las

actividades de mini ojo y de otro, éstasbastanpara que el ojo desfavorecidono consigael
estableciníiemmtodc conexiones,obteniéndoseresultadossimilares a los que sc encuentran

en los experimentosde privaciómí monocularde señal.

La extensión del modelo a capasbidimensionalesha permitido la observaciónde los
patrones corticales típicos en formna de piel de cebra. Estos muestrande inamícra nuas

espectacularque para el modelo coni capasunidimensionales la dependenciadc la fornía
de los dominios con la extensiónde la difusión. Este resultadosugiereel emupleode las

medidasgeonnérnicasde los patronesde donniniosocularespara cuantificar la extensiónídc



100 7. Modelo del desarrollo de dominiosoculares...

la difusión lateralde señalen la corteza.
El modelo que se ha planteadoha seguido reglasde evolución y restriccionescmi las

condicionesiniciales que se han procurado hacer acordescon los datos experimentales

de los que se dispone. Así, a diferencia del nnodelode von der Malsburg para dominios
oculares [von der Malsburg, 1973] en lugar de suponerunaevolución dependientedc unía

difusión de marcadoresseha empleadola difusión lateral de actividad propugnadapor el

mismoautorparaun modelode retinotopía[Willshaw y von derMalsburg.1979]. Además,
se ha demostradoque no es necesarioningún tipo de interacciónentre las distintas capas —

del CCL para el establecimientode los donninios oculares,lo cual es usado comno base
de organizaciónen otros modelos[Miller U al., 1989]. Así, no se ha consideradoningón

tipo de difusión de señalentrelas dos capasde entrada:susúnicasinteraccioneshan sido

a nivel post-sináptico;ni se ha tomado ningún tipo de correlacióno anti-correlació.nde

actividadesde entradaen ambascapas.Nóteseque no sequieredecirqueestainteraccmoií

no exista; simnplementeque no esnecesaria,segúnlos resultadosobtenidosen esteniodelo

particular, paraexplicar el desarrollode donniniosoculares.

Pesea que el modelo da cuentadela retinotopíay de la aparición de dominios ocínia-
res, no parecepermitir la apariciónsimultáneade conexionesconvergentesy divergenítes

necesariaen la descripciónde un mapade camposreceptivos:la convergenciaesnecesaria

para describir el camporeceptivo de unaneurona,ya que ha de recibir conexionesdesde
múltiples neuronas;la divergenciaes necesariaparaexplicar la aparición de ca.mnposrecep- 95

tivos solapanl.eí..en los cualeslas neuronasde la capade entradaparticipanen múltiples
camposreceptivos. Por lo tanto, este sistenna.que presentarestriccionesal crecimiento
de cadapesoglobales(restriccionesen el tamañode los árbolesde conexiones).,parecenio ‘e

ser apropiadopara describir la formación de árbolesde conexiones,aunquesí parala de
ciertas propiedadesgeométricas,tales como la retinotopíao la aparición de donninios,

A fin de comprobareste respecto,en el próximo capitulo se analizará una red sim- ‘5<

píe siguiendo las directrices del modelo para estudiar la estabilidad de los estados que

presentanconvergenciay divergenciasimultáneade conexionescmi un ejeniplo sencillo.
‘e

‘e

‘e
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Convergencia y divergencia de
conexionesen una red simple

8.1 Introducción

Como se ha podido observar en los modelos presentadosen los capítulos anteriores. no

parece encouítrarsesimultáneamentefa aparición de conexionesdiwrr.p u/es (conexíoííes

desde una misma neurona de la capa de entrada a múltiples neuronasde la capa de
salida) y convcrqent..cs(conexiones desde varias neuronasde la. capa (le entrada a oria

misma neurona de la capa. de salida). Sin embargo.convergenciay divergencia de pesos
son necesarias para dar cuenta de campos receptivossolapantes. Sin estas estructuras
no se pueden describir gran parte dc las propiedades select.i vas n curen ¿des. tales (0100

selectividada orientación,tamaño y movimiento.

Surgela cuestión de si estosmodelosson intrínsecamenteincapacesde dar soluciones
en las cuales coexistan pesosconvergentesy divergentes. L111 este ea¡>íl u lo se iii lcr] t a

demostra.resteparticular medianteunaredsimplequepermitetina aproxímacionanalítica.

(oncretamnente.se analizauna. red con una.capa de entrada de dos neuronasconectada

a una capa de salida dc dos neuronasen la. que se mantienenel tipo de conexionesy la
difusión del modelo (le retinotopía.. La. existenciay estabilidad (le un estadoestacíoííario

en el que las dos neuronasde la capa de entrada quedaranconectadasa las dos de la

capa.de salida,mdi caria. que,al menosen este ruodelo tan simpl i ficado. la convergencia

y la divergencia(le conexionessimultáneaes posible. En casocontrario. el resultado
coristi tui ría un mdi cativo d.c .1 a necesidadde plantea.run modelo dotadode nuevasregías

dedesarrollo. y de u ua uu eva arqni tectura. paraestudiarla.forrí ía.ci ómn de caínpos rece¡> ti

8.2 Cálculo de los estadosestacionarios

A contiun a.cicín secalcii tau las expresic)nes para. la. evolííc idrí de la red descritae el capit ti

6. con dos neuronas crí la capa.de enrra.da. y dos cli la capa de salid a (ver figíí ra S. 1
Este sistema constade cuatro coiiexíonescuyo valor es descrito por los peso~U.,,. para
i.j 1.. 2. Para. ca.da peso se consideraque la. evoluciotí temporal viene tl ¿1(1 a por la

[01
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U

d

U

U

d

D
Figura 8.1: Arquitecturade la red analizada, Constade dos capas de dos neuronascada una.
totalmenteinterconectadas. La matriz de pesostiene cuatrovalores. Se señalamedianteflechas
curvas,la existenciade difusión lateral de señal dentrode cada capa.

ecuación 6.1

ti’ — (8.1)

Por simplicidad, se prescindedel parámetroo. Tal como ha sido empleadoen las simula-
clonesde los capítulos 6 y 7, su único efecto hasido el de acelerarlos primerospasosde la

integraciónnumérica,durantelos cualeslas variablestoman valoresbajos en comparac]oii
con los pesos de las conexionesseleccionadasen el estadohnal. I)e hechoen los trabajos
originalesde von dar Malsburg.o toma valoresno nulos sólo al comienzode la. integra ion
[Háussler x von der Malsburg, 1983].

Particularizandola expresióndel factor de crecimiento 6.10. resulta:

IJ D~~D~,0D~1H%•
yrl c~l b=1

Los valoresde los factoresde crecindentoson:

‘ir = ATt1-t-BW21

E12 = AW12+BW22

E21 Sr AH’21 + BV¶Áí
Sr Alt22 + BIIÁ2

donde se han definido las constantespositivas

A Sr + ]»/2 + D
2d + d3

B = 2D2d + 2Dd2

rs.

(8.2)

(8.3)

(Sil)

e
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Se ha consideradoasimismoque la función de difusión en ambascapases idéntica. De este
modo, se ha tomadoD?1 = = = fl y m2 Sr = — _ — 4. Para

mantenerunafunción de difusión decrecientecon la distanciase consideraque D > d.

Se puededemostrarque A > B. Más adelantese hará uso de estapropiedad. Susti-
tuyendo los valores de A y de B dados en 8.3 y 8.4, puedeverseque para que A sea
mayor que B ha de cumplirseque:

-F DI]
2 + D24 + d> > 2D2ó + 2Dd2

Ordenandose tieneque

D3 + 42 — DI]2 — > O

Factorizandoresulta

(D+dftD—d>2 > O

Como D > 4 > O ambosfactoresson positivos, y la condición A > B siemprese cumple.
Particularizandola expresionparalos factoresde arborización 6.13. resulta:

2 2

Sr E W½FS+ ~ Uj F~ (8.5)

Los valores de los factoresde arborizaciónson:

Sr 2W~P
11 + W21F12 -1- 14’12F~2

= 2W121½2+ W~F~ + 14\1Fjí

Sr 2W21½+ 1122122+ l
4lliii

= 214%~22 + W
12F12+ W21F21

Sustituyendolos valoresde F~, calculadosarriba se obtienenlos valoresdelos coeficientes
de arborizacióncomo función exclusivade los parámetrosde difusión y de los pesos:

Sr 2AWj1 4 3Bh4’1114~+ AII’#1 + AIIQ, + B14Á2U+

2.4lV~% + 3BUÁ2WW+ A14Ñ% + .414’,% + RU’1114j

‘ti Sr 2AWj1 3BW~W2~+ AWfI + AWft -í- BW12U22

Sr 2AHj -4- 3BI4Á2Wn + .4W¿ + AW2% + R1%1 1V21

Sustituyendo las expresíones de los factores (le crecimiento y de arborización cii 8.1

se encuentraque:

14¼1 Sr Uhí (AVE11 + RIF21 — 2AW#i — 313W111¼— A 1117í — AW1t — Bu 121422)

¡12 ~¾2( AVE12 + 1311 22 2AU% — 313111 A I1Y?2 — AIF?I — Bh1~ 14<

1121 Sr W21(AlV21 + BE11 — 2AWj1 — 3BW21lV~1 AWft — .11W> BIt ~2U22i
Sr H224A1122 + 1311< — 2=lIVf— 31311Á2U1> AIII¿ — >111<— mV 1V21

Este sistemade ecuacionesiiiiplica una serie de estadosestacionariosque coíisíderan
que u o a serw (le conexionesse seleccionan( suspesostornan valorespositivos) x otras no
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(sus pesostoman valoresnulos), es decir, implican la coexistenciade una serie de pesos.

Diremos queun estadoesde n-coexistencia,cuandorespondede la selecciónde u pesos.A

continuaciónse analizanlos valores de cadauno de los estadosestacionadosdel sistema..

Estado de 4-coexistencia. Es aquel estadoen el quetodos los pesosson distintos
de cero. En estecasola condición de estadoestacionarioes

= ~ para i,j = 1.2

De estemodo. el sistemade ecuacionesque resultaes:

F11(1 —2W11) = W21F21 +1t2F12

— 214’12) Sr fl/22¡4-~2 + 1A’11F11

211%) Sr

14fl41 + It½
2F22

— 2W22) = l~~2rf% + 1t%Fj2

Nótesequeal intercambiarlas variablescon subíndices11 con las de subíndice22. olas
de subíndice12 con las de 21,el sistemade ecuacionesresultainalterado. Estoinípilca que

existe una soluciónde estadoestacionarioen la que ¡Vn Sr U’22~ It’12 = W2~. Entoncesse
puedendefinir los valoresde estadoestacionariode lospesosde la diagonalretinotópicade

la matriz de pesos~d = W~ = 1122 y de la diagonalanti-retinotópica1V, tV12 Sr 112:

y los factoresde crecimientode la diagonalret.inotópica.y de la diagonal anti-retiuotópica.
que son respectivamente:

= E11 = E22 = 4148 + 13W (SAi)

Sr E12 Sr Sr 4W. + BIt2 (8.71

De estemodo.el sistemaquedareducidoa dos ecuaciones:

Ml — 2Wá) = 2W,E,

F,(l — 2W,) Sr 2WdFd

Ahora, sustituyendolas variables con subíndice4 por las de subíndicec una ecuacion

se transformaen la otra. Por lo tanto. VV. = VE2 = VV, J~ Sr Sr E. Sustituyendoqueda

que

1 — 2W Sr 2W (S.S>

Entonces, la solución del estadoestacionarioen la cual los cuatro pesostoman valores
superioresa cero es

w
1

Sr 1112 Sr 1~21 Sr ~t22 Sr -

4
es decir. en estasolucióntodoslos pesostoman valoresidénticos.

3—coexistencia. U%i Sr 0, 1V12.1121,1t22 > O. Este estadosuponela selección de
todos los pesosa excepcióndel 14’11 (ver figura 8.2). A partir del sistema SG se oh erío

AVE12 + BII’22 — 24k2 — 3B11Á214+ — Ant Sr O

AW~ — 2AIt1j~ — ~ BW121li~ Sr ()

A it’22 + 1311% 2AW?2 — 313 H1211>2-- <11112 — A UI1 Sr O (8.91
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Disposición de las conexiones en los cuatro estados de 3-coexistencia Son equivalentes

Mediantemétodosnuméricosde gradiente,se
ciertos valores de k Sr 4/13 (ver tabla 8.1).
polinomios de segundoorden en k para 12 y

1412

1421

22

= f(k) Sr

Sr g(k) Sr

Sr 14k) =

obtuvieron las solucionesdel sistemapara

Se encontróque la solución se ajusta a
I4$~, y de tercerorden para W~2:

—0.1618+ 0.06998k— 0.005023k2

0.3234-1- 0.007627k — 0.001264k2

(1.4125 — 0.05149k+ 0.01029k2— 0.0006656k’3

Es decir, la soluciónno dependede los valoresde A ~ de 13. sino de su relación. Existen
otros tres estadosde 3-coexistenciasimétricosa éste,según se hagacero cadauno de los
demáspesos.Las solucionesde esosestadossonequivalentesa. la de esie.,ya quecualquiera

de esos tres estadospuedetrausformarseen el analizado,sin más que intercambiarentre

sí las neuronasde la capade entrada,o las neuronasde la capade salida,o ambas.

2-coexistencia. I’V~. 14’22 > 0, W12 = = 0. Esi.a es la solución retinotópica

(ver figura 8.3>. En este casoúnicanientese puedenaplicar las igualdades1)~ = 13n y

‘22 Sr ~~22 sustituyendo por ceros aquellasvariables que se Fi acen uíílas en est.e estado
Resultael sistenía

fi$
2( 1

214

-- 214V2>

Sr (1

Sr O

Entonces

41V11 >1

A1V22( 1

— 2i4~~

— 21t%2)

=0

=0

y la soluciónes

Figura 8.2:
entre si.

Sr
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Tabla 8.1: Valores numéricamenteobtenidosde las solucionesdel estado
=0. k = A/B

de 3—coexistencia para

7k~Wl2 - 11% 14’22

3.5 0.02146 0.33453 0.32967f

3.7 0.02855 0.33439 0.32897
4.0 0.03798 0.33377 0.32840

4.2 0.04363 0.33318 0.32826

4.5 0.05133 0.33208 0.32830
4.8 0.05825 0.33081 0.32856

5.0 0.06250 0.32991 0.32882

0.06650 0.32897 0.32912

En estecaso,los valoresde la diagonal principal de la matriz de pesosson iguales y los

demáscero. Es la soluciónretinotópicaen la que la neuronaN~ quedaconectadacon la
N~ky la N~ con la N~.

Un estadoequivalentea estees el estado~ W~i = 1/2, ¡Vn Sr It22 Sr 0~ queresponde

de la solución anti-retinotópica (ver figura 8.3). Estasolución suponela selecciónde los
pesos que no pertenecena la diagonal principal de la matriz de pesos. Es la solución
anti-retinotópicaen la que la neuronaN~ quedaconectadacon la A?. y ]a.Xui’ con la Nr.

2-coexistencia. 11%,¡1&2 > 0, 14% Sr 1412 Sr 0. En estecaso,sólo
se conectacon la segundacapa. Es un estadode divergencia(ver figura

E21 Sr B21 y E22 Sr B22. Resultael sistema

la. neuronaJV7
8.4). Se aplica

~t

145~ Sr 2111k + 1t~2

1422 Sr 2W2% + ii1~
Operandoresulta

VV22 —1121 Sr (11’22 — It21 )(1’Vn —

Existen dos soluciones,1t½2 Sr

Si ~ = 14½2 Sr

W21 o ~ — ¡4% Sr 1.

y la solución es W~ Sr 1V22 Sr 1/3.

Figura 8.3: Disposición de las conexiones
en dos estados de ‘2-coe<istencia

equivalentesentre sí. Izquierda.
estadoretinotópico. Derecha.es-
tado anti-retinotópico.

4>.

~4>

~fr

r



8.2. Cálculo de los estadosestacionarias 107

Figura 8.4: Disposición de las conexiones en

los dosestadosde ‘2-coexistencia
divergentes. Son equivalentes en-

Le sí.

Si la soluciónes — 14’22 = 1 entonces

—3+ ‘/T3i
VV22 — 2

— —1±‘~/ii
2

que son solucionesimaginariasy por tanto sin sentidofísico en el tipo de sistemaque se
esta. tratando.

El estadosimétrico a éstese correspondecon VV12,11’~~ > 0. W~ Sr ¡v~ = 0, es decir,
un estadode divergenciaen el cual es la neuronaÑ’ la que seconectaa las dos neuronas

de la capa de salida. Las soluciones se obtienen de la maneradescrita para el estado

anlerior. Así, para esteestadoexiste la solución: J’V~ 1421 Sr O y VIS~ = 1’V12 = 1/3. o

la soluciónde valores imaginarios.

2-coexistencia. 1V21 = VV11 > O, V~’í2 = VV22 = 0. Es otro estadoen el cual se

seleccionansólo dos conexiones,pero en el cual sólo una de las neuronasde la capa de
salida se conectaa la primera capa. Es un estadoconvergente(ver figura 8.5). En este

casoha de cumplirse que

AU%1 + 13W21 — 24K1 — 3B
11’uIf’n — AW~ = O

A VV~ + Bit
11 — 2A11’jñ — 3BW11W21--- 4W1

2
1 Sr O

Por la forma del sistemase puedeasegurarque 14% = 1421 Sr VV. Entonces

Alt ±B14 — 2AW
2— 313¡V2~~ 414¿2 = O

Operandose puedeobservarque A + B = VV(3A + 3B) por lo cual la solución de este
estadoestacionarioes

14% = ~‘2í 1/3

El estadosimétrico a este también existe (~‘12 = W»
2 > 0, 1¶2~ VV11 = O). obtenién-

dose:

Sr 1/3

1-coexistencia. U11 > 0, Vi 12.1121. U22 Sr 0. En estecaso,sólo se aplicala igualdad
¡ — B~ Sr O. Sustituyendoqueda.AW11 — 2A11’

2 Sr 0. Por lo tanto. I4%~ Sr i/2. Lo
11

mismo sucedepara los otros cuatro posiblesestadosde 1-coexistencia.Cadauno de estos
estadossuponela selección(le un ¡inico peso(ver figura 8.6).
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Figura 8.5: Disposiciónde las conexiones en

los dos estadosde 2-coexistencia
convergentes. Son equivalentes
entresi.

O-coexistencia. Es el estadoestacionariotrivial en el cual Itj = O para todo a,x =

1,2, es decir, no se establecenconexiones. Recuérdese,que esta solución no existe si se
consideraen la función de evolución de los pesosel término de crecimiento independiente
de actividad quees multiplicado por el parámetroa.

8.3 Estabilidad de los estadosestacionarios

Parael análisis de la estabilidadde los estadosestacionariosdescritosen los apartados

anterioresse calcutael sistemavariacionaldel conjunto de ecuacionesdiferencialesunoa-

tizado alrededordel estadoestacionariocorrespondiente.Los coeficientesde estesistema
forman el jacobiano(5) cuyos elementosson de la forma:

014%

Por lo tanto:

J
11,11 = AW11 + Bit21 — 2A1Vf1 — 3B14’11TW21 — A14’~1 — ~~i2 — 1314121422

+14+ [A — 44W11 — 3BW21}

Ji1.12 = W~í[—2AWí2 1311%]

Ji1,21 = VV11[B — 3BI4~1í 2A14V11

Sr WiiVBVVi2I

Jl2fl Sr 11,2{—2A1’i’11 — 13117211

Ji2.12 = 411% + BVV~ — 24117% — 31311Á214’22 41172½— AIV?I — nw11w2
— 4A14’í2 — 3B14%]

= 14’12[—BW1 i]

Figura 8.6: Disposición de las conexiones
en los cuatro estados de 1-

coexistencia. Son equivalentes

cutre si.

4,>
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Sr — 3BW12 — 2AV1~22]

121,11 Sr ~~2l [B — 3131V21 — 2A14’~~]
Sr hX’211—Bit22]

121.21 Sr 41121 +
13141I — 2AVV~

1 — 313VV1 it21 — AVVl
2I — 41<2 — 1314Á2VV

22

— 4414<2] — 3BVV11]

= U+[—2AW22 1311 12]

122.11 Sr W22[—BWn]

122,12 Sr 14 22[B — 31311% 2AW121

122,21 Sr 14 22[—24VV21 — BW’íí]
41472

122,22 Sr 414½2+ 1314% — 2 22 3B14%14%— A1V~% — 1314+14%
±14=14— 4414% — 313W12]

Estado de 4-coexistencia. En esteestadolos valoresde los pesosson 14< = j47 Sr

1/4. El valor de los autovaloresdel estadoestaciomíario(A). seobtienede la. ecuación

— 1> Sr P(Á) (8.11)

donde 1 es la matriz unidad.
Lii estecaso.

i~B+A +4+~ —~±1
=Á4 +~B +Á B13 4 ‘~

13 13 13 3
4 4+2 1+4 tB+>

que respondea un determinaniesimétrico. El polinoníio que resultaen A es

Pk~) = (—i)WLX + A + B]fÁ + B]L-~ — A + 13] (8.13)

por lo que las cuatro raícesdel polinomio (los autovaloresdel jacobiano)son

Sr 9

>2 = -A--li

Sr

>4 Sr A—li

Sa. que A E siempre se cumple que >4 > 0. Por tanto, dclii do a la existencia. de u

autova.lor real y positivo, esteestado es siempre inestable.

3-coexistencia. La complejidad de las ecuacionesdel estadoestacionario 8.9) ini-

pidió el caiculoexplícilo de los valoresde esteestado,y por tanto de su estabilidad. En las
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integracionesnumerícasmuestracomportamientode punto silla.
de que se traí.a de un estadoinestable.

2-coexistencia. Estado retinotópico. ~‘12 = 1121 = 0.

de estadoestacionarioes 14% = 11% Sr 1/2. El polinomio que

valoresen los elementosdel jacobianoes

2(A) Sr

Operandoresulta

~~—>
—i

O
o
o

E
—-4

E AA

o
513—ji

o
O
O
O

—A — A
2

2(A) = [-S- >J E~ - -1 Lf - - i [4- A

lo cual es una indicación

En estecaso la solución
resulta. al sustituir estos

(SíU

(8.15)

Por lo tanto, los autovaloresen estecasoson

A
Al = >2 Sr 2

B A
Sr = -~ — 2

Puestoque,como ya sedemostró.A > 13 > O, todoslos autovaloresson negativos.Luego.

esteestadoestacionarioes asintóticamenteestable,
Parael estadoequivalentea éste.el de 2-coexistenciaanti-retinotópico.la estabilidad

es la misma: el estadoanti-retinotópic.oes igualmenteestable.

2-coexistencia divergente. 14% = Sr

soluciónparaÁ viene dadapor
E

-I

2(A) =

A
9

O
o
E

O
~_ .4
3 9

o
o

—A
o
O

_ A
sí

— ? ~
9

O. En estecaso1V22 = 11<21 = 1/3. La

O
o

il~
A _ A
o

(8. 16

Entonces

[B4]2[A] [2—>]
De estemodo. los autoyaloresque resultanson

13 A
= A2 Sr -- —

:3 9

= A

3

>4 = A
O

~4¿

(8.17>

44,
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Ya que >4 > O. este estadoestacionarioes siempreinestable. Parael estadosimétrico a

este(11+ = I4~í2 = 1/3> seobtienenlos mismos resultados.

2-coexistencia convergente. 14’í2 Sr VV
22 = 0. En estasituación se cumple que

= 14%1 = 1/3. Ha de cumplirse que
—B — A — A

o

o

O

9 9
o
O

O
E _ A _ A
3 3

o
o
o (8.18)

E _ A _9 9

Se puededescomponerel determinantede modoque

2

P(A) = [>2 + 4/3(A + 13)A + 1/3(A + 13)2 + (24/3)2]

Los autovaloresque resultanson

B A
>1 = >2 Sr - + — > O

9 9

Sr —2/3(A + 13) +

>4 Sr —2/3(4 +

(A + 13)2 — (24/3)2

13)— <(A +B)
2 — (2A/3 >2

Comnolos dos primerosautovaloresson siemprepositivos,esteestadoes inestable.

Estado de 1-coexistencia. ltí > O. En esteestadosólo se seleccionaun peso y

toma el valor 11Á~ Sr 1/2. Sustituyendolos valoresde los pesoseíí el jacobianoresulta

A —

2

P(A) Sr

o
o

O
A
4

O

El polinomio en A esentonces

los autovaloresson

Sr 9
A

>2 —

Aa
.4

4
>4 Sr 13 A

2 .1

(8.19)

E
4

o
E24

o
O

o
AO

y

(8.20)

(8.21)
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Tabla 8.2: Valores de los pesos en los 2~ = 16 estadosestacionarios,Se indicasi sonasint¿ticament.c

estables(+) o inestables(-).

‘ti ~12 1121 - MÁfflhI

.1

1/4 1/4 1/4 1/4 -

J
JÉk

f(k) g(k) 14k) -

O 14k) g(k)
g(k) 14k) 0 1(k) -

14k) g(k) f(k) o -
O 1/2 1/2 0 +

1/2 0 0 1/2 +

O 0 1/3 1/3 -

1/3 1/3 0 0 -

1/3 0 1/3 0
O 1/3 0 1/3 ___

1/2 0 0 0

O 1/2 0 0

__o 1/2

.0 0 ~½ 7/2 _

o O -O1.’ ¡

Como >2 > O esteestadoes inestable. Por simetría,los demás
sonigualmenteinestables.

O-coexistencia.La estabilidaddel estadotrivial (MS3 = O paratodo ~ Sr 1.2) no es
calculablemedianteel métodoaquíempleado.No obstante,en las simulacionesnunrerícas

realizadassiempreaparececomo inestable.

8.4 Discusión

El análisis d estabilidad de los estadosestacionariosdel sistema(resumido cii la tabla

8.2), muestra que los únicos estadosestacionariosestablesson el retinotópico y el anl.i-
retimiotópico. Los demásson inestablesy esta condición no dependede los valores de los

parámetros.El quesealcanceuno u otro de los dos estadosestacionariosestablesdepende
de las condicionesiniciales. Cadauno de estosdos estadostiene unacuencade atraccioí¡

que se correspondecomí una mitad del eSpacIO (le fases. El estadoen el cual todas las

neuronasde la. capa de entradase conectana todas la neuronasde la capade salida (en
el que coexistenconexionesconvergentesy divergentes) no es estable.

Pesea que esteresultado1)0 CS extensiblea. la red general de n neuronascol¡e(t.a.da>
a n neuronas.permite. por una partemuostrarla complejidad del análisis m ateníático del

modelo, y por otra. abundaen los resultadosobtenidosen el análisis numéricode los ruo<

4,’

estadosde 1-coexistencia

112
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delos mostradosen los dos capítulos anteriores: no se pueden obtenersimultáneamente

conexionesconvergentesy divergentes. Este resultadoindica queun modelocon la estruc-

tura presentadano puededar cuenta de la auto-organizaciónde camposreceptivos. Es

necesariauna nuevaformalización de los conceptosformuladosen el capítulo 5.

Dos fuentesde inforníación seránde gran ayudaen esteproceso:el conocimientoex-
perimentalde la existenciaenJacortezade unared de conexionesparalelasa la lamínacwn

cortical [Cilbert y Wiesel. 1979]; y los modelosde redes neuronalesde aprendizajeanti-

Rebbiano.que se aplican en camposdistintos de la inodelizacióndel desarrollodel SNV
[Rubner y Schulten.1990: Fdldiak, 1990].
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9

Modelo del desarrollo de campos
receptivos

En capítulos anterioresse han presentadodos modelosbasadosen reglasde evolución de

conexionessinápticassimilares, con arquitecturasapropiadaspara dar cuentadel desa-

rrollo de retinorop(a x de dominios oculares,respectivamente.Ahora bien, como se lía
explicado en el capítulo 3. el sistemasensorialvisual presentatambién unaorganización

en camposreceptivosde diferenteforma y tamaño,cuyo desarrollono puedeserexplicado

por estos modelos.

En estecapítulosepresentaun modeloparael desarrollode camposreceptivossimples.
Estos camposaparecenen distintos tipos neuronalesde las estructurasqueparticipanen
las etapasdel sistemavisual tales como la retina, los CCLs y la corteza. En todos estos

casoslos camnposreceptivospresentanuna propiedadcomún: la existenciade una zona
activadorarodeadade unazolia inhibidora,paralos camposreceptivosconcentroactivador

o, a la inversa,de una zonainhibidora rodeadade una zonaactivadoraparalos de centro

inhibidor. La estructurade un camporeceptivode estetipo dependede la distribución de

conexionesactivadorase inhibidoras de la neurona.

En el casode las neuronasganglionaresde la retina, su conectividad con las inter-

neuronasgeneracamposde simetría circular. Las neuronasde los CCLs siníplemeííte
tienen una “réplica” de los canipos receptivoscircularesde las ganglionaresdebido a.

la. existenciade conexionesretinotópicasentre ambas. Pero las neuronasde la corteza

primaría,no ceplican a su vez loscamposreceptivosde lasueíi roiías del genic u lado, simio que
preseiítaucamposreceptivosovalados. Estadireccionalida.dno se refleja. emi los árbolesde

conexionesquelas neuronascorticalesrecibendelos geniciulados. Entonces,su origen ha de
estarbasadoen la principal diferenciamorfológicaentrela capacortical x las degeniculado

y cetina: una red de conexionesparalelasa. la laminación cortical con efectosactivadores
e inhibidores Acontinuación se describebrevementela. naturaleza.del desarrollode estas
conexionescorticaleslateralesy la participaciónque tienen en la funcionalidaddel SNV

va desarrollado.

lis
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Figura 9.1: Ejemplos de células piramidales de corteza estriado de mono con proyecciones laterales.

En la parteA se muestra una vista lateral de una célula piramidal. Las líneas gruesas y oscurasen

el centroindican el árbol dendrítico. Se puedenapreciarlos agrupamientosque forman los axolíes
que se extiendena unadistanciade más de 4 mm. En la parteB se muestrala vistavertical de
otra célula piramidal cuyos axones se extienden unos fi mm. Las manchas oscuras indican zonas

que resultaronteñidas por citocromo oxidasa, un tinte que revela la actividad neuronaly por

tanto empleadaen experimentosde privación de señal monocularpara la detecciónde dominios
oculares. Obsérvesecomo esta neuronaefectúacontactosselectivamentea zonasdoniinadaspor
un ojo. Figura tomadade [Cilbert, 1992]>.

9.1 Conexiones laterales en la corteza visual

En la cortezaexiste una densared de conexionesparalelas a la laminación cortical lla-
madaslaterales,horizontaleso tangenciales.Consistenfundamentalmenteen axones de

celulaspiramidales, son activadorasy alcanzanlas dendritasde otras célulaspiramidales
y estrelladas [Cilbert y Wiesel. 1979]. Estas conexionesaparecenprincipalmentecii el

períodopostuatal,pasanunafase de proliferación alcanzandograndesdistanciasy poste-

riormemiteson “podadas” durantela etapade experienciavisual, de modo queen el estado

adulto seencuentraquelos axonesdeunamiósiríacélulapiramidal unengruposde neuronas
que compartenlas mismascaracterístíca.s de selectivida.d(tales coino domiii jos oculares o

columnasde selectividada orientaciones)[Martin. 1988: Cilbert ci al., 1990] (ver figura
9.1). Estadisposición de las conexioneslateralessugiereque han de teneralguna relación e
comí la organuzacioncolumnarde ~a corteza..

‘Mt
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Las célulaspiramidalesse encargande las conexioneslateralesde más largo alcance

de la cortezavisual. Los axonesse organizanen grupos de los cualesel 80% conecta
con otras células piramidalesy el 20% con células estrelladas,que es precisamentela

proporciónen la que seencuentranen la cortezavisual, lo cual indica queestasconexiones
horizontalesno estándirigidas con preferenciaaningún tipo celular. Se consideraque las

célulaspiraníidalessOn activadorasy las estrelladasinhibidoras. X’a que estasconexiones

terminanen una mayorproporciónde célulasactivadorasque inhibidoras,cabríadeducir
que éstasconexionesseríande naturalezaactivadora. Sin embargo,se ha observadoque
su activación producetanto efectosactivadorescomo inhibidores en experimentosin rico

Cilberí ci ni., l99Oj. La explicación consisteen que las neuronasinhibidoras responden
de trianeramnas acusadaa estímulosque las activadoras.Esto esunaevidenciade que las

conexioneshorizontalesparticipaííen las propiedadesinhibidorasdelos camposreceptivos

[Gilbert. 1992].

En cuanto a su alcance,las conexioneslaterales se extiendenhastadistancias de 6

u 8 mm aproximadamente. Sin embargo, se consideraque a una distancia de 1.5 mnríí
no existe ningún solapamientode camposreceptivos. Así pues,las conexioneslaterales

permiten la comunicaciónentreneuronascuyos camposreceptivosestánmuy apartados.
J)ehecho,estímulossituadosfuera del camporeceptivode unaneuronapuedenalterar sus
propiedadesde selectividad[Cilbert, 1992].

Lii la siguiente seccion,se describecómo la conectividad lateral participa en el desa-
rrollo de la select.ivida.da orientaciónde las neuronascorticalesy en su funcionalidad.

9.2 Desarrollo de la especificidad a orientación

Como seha comentadoanteriormente,la cortezavisual presentaunaorganizacióncolumn-
nar de neuronassensiblesa la orientacióndel estímulo. En el origen de estasensibilidad
cobrangran importancia las conexioneslateralesdescritasen la secciónanterior. Se en-

cuentrai¡ diversasevidenciasexperimentalesde estehecho,tanto en la funcionalidadde la
generaciónde la repuestaneuronal, como en la nrorfología de los níapasde selectividad

ííeurona,l.

Al analizarel procesode generaciónde la respuestaneuronalfrente a uit estímulo a.

nivel cortical, se encuentraque los árbolesde conexioíiesde las neuroitascorticalessobre

las capasde geniculado ¡í<> reflejan la acusadaselectividada orientaciónque presentan
las neuronascorticales. Así, los ini entos de entendersuscamposreceptivoscomo árboles

de conexionesexclusivamenteinter-laminareslían fracasado[Wérgétter ci al.. 19901. La

participacioii de las conexioneslateraleses necesariapara conformarun camporeceptivo
orientado.

En el plaíio temporal. la respuestade estasneuronastamnbiénnínestrala. participación

de las conexioííeslaterales. Duranteel desarrollo,unaspocashoras de experienciavisual

bastan para que se desarrolle semísibilida.da orientaciones [Buisseret cl al., 1978]. El

desarrollo de campos receptivossensiblesa oriemítación dependientesexclusivamentede

árboles (le conexioiies i nter-larmíinares llevaría mnuclío imiás tiempo que el que se precisa

para.la reorgamíiza<i ¿u de la conectividad lateral. En el estado adulto. se encueiímra q ti e
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los tiempos de respuestade las células corticales son suficientementealtos como para
dar cuentade varias interaccionesinhibidoras o activadorascon otras señalescorticales, 4>’

indicandola existenciade un procesode computaciónintra-cortical [Cray y Singer.1957].

Como ya se comentéen el capítulo 2. la experimentaciónmuestraque. al igual que
el desarrollode retinotopía y de dominios oculares,el desarrollode neuronasselectivas
a orientaciónes un procesodependientede actividad. Los experimentosde privación de

señalproducen resultadoscualitativamentesimilares. En estecaso,la característicadel
estímulode la cual sepriva al animal es la orientación(al igual queen los experimentosde
privación monocularseeliminaba la visión por uno de los ojos). Efectivamente,si durante

el periodo crítico se restringela experienciavisual a una sola orientación, el animal se
vuelve ciego a otras orientacionesdiferentes [Frégnac e Imbert, 1984]. Al igual que se

observaen el desarrollode los dominios oculares,el papel de los receptoresNMDA es

importante para la plasticidadduranteel periodo crítico. El bloqueo de estosreceptores
protegeel mapa de orientaciones,presenteya en el nacimiento,de cualquier alteraciomí

dependientede actividad [Kleinschmidt el al., 1987].

Teniendoen cuentaque el desarrollode la selectividada orientacioneses un proceso
dependientede actividad, se puedenextraerconclusionessobreeste procesoa partir de

la geometríade los níapasde selectividad. La direcciónde las columnasde orienta.cioiies

ha de dependerde la anisotropíaen la correlaciónde señalentreneuronaspróximas. La
cortezaes anisotrópicaa este respecto: las conexioneslaterales inhibidoras producen la 4,’

anti-correlaciéndelas actividadesde las neuronasde diferenteshipercolumna,s. Esteefi’cio
no se da entreneuronasde capasdistintas. El acoplamientoes más débil cii la. díreccion

de las conexioneslateralesy más fuerte en la perpendicular,esdecir, las unidadesen una 4,’

columnaperpendiculara la laminacióncortical son forzadasaasumir la mismapreferencia
en orientación. El resultadoes el desarrollodecolumnasdeneuronassensibIesa unamisma
orientaciónperpendicularesa la dirección de las conexioneshorizontales.Este mecanismo
es extensiblea cualquierorganizaciónde dominiosenbandaso capasqueagrupenneuronas

de la mismafuncionalidad.

Una indicaciónmásde queen el procesodeformacióndel mapade orientacionesparti-
cípan procesosde difusión lateral de señaly de detecciónde correlación,es la dependencia

de la regularidaddel sistemacolumnarcon el gradode interferencia.con otros sistemas

columnares.Porejemplo en la tupaya (un pequeñoprimate). cii la que los dominios ocíí-

lares se colocan en láminas corticales diferentes.el mapa de orientacionesint.eraccío3ía
débilnientecon el desarrollode los dominios oculares y, de acuerdo con lo esperado. el

sistema de columnasde orientaciónes altamenteregular. Sin embargo.en el hombre,

en el cua.l los dominios ocularesson perpendicularesa la laminación, las columnas de

orientacionessonmuy poco regulares.apareciendoun mapatípicamenteparcheado A [a
influencia de la binocularidadhay que afiadií en estecasola del mapade neuronasselec-

tiva.s al color. El mapeosimultaneode toda.sesta.scaracterísticasimplica la adopción (le
solucionesdecompromisopor cadaneurona,que ha de seleccionarentreuna gran variedad

de propiedadesdel estímuloy por ello los resultadosson más irregulares.
Por último, de la geometríade los n.íapasse puedededucir el ordemí t emnpora.l de la

aparición de las distintas selectividadescorticales. Si se suponeque en la morfogenesis

de selectividada~ distintas cara.ctenstícas(leí est1junIo visi] al, pri mero aparecenla ret 11144-
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topía y los dominios oculares,y posteriormentelas columnasde orientación, el proceso

de auto-organizaciónde la selectividada orientaciónse daríaen neurona ya organizadas

en dominios oculares,entre las cualeshabría correlaciónde actividad: neuronasde un

mismo dominio tenderíana respondera la misma orientacióny por tanto el patrón de
columnasde selectividada. orientación deberíaser paraleloal de dominios oculares. Sin

embargoesto no se observa.La explicación es que las columnasde sensibilidada orienta.-
ción se forman antesque los domniniosoculares,como se ha comprobadoen gatos [1-lubel
y Wiesel. 1963] y monos fStryker el al., 19781. Una vez generadoel maparetinotópico y

el campode orientacionesapareceunasegregaciónen la capaIV del área17 en columnas
de doníinanciaocular [Stryker, 1986].

.X la luz de la importanciade la conectividadlateral en la generaciónde la respuesta
cortical, diferentesautoresproponeny analizan un mecanismobasadoen estasinteraccio-

nes lateralesque producela selectividada orientaciones.Las pequeñasdesviacionesde la
simetría circular de la arborizaciónde las neuronascorticales en los CCLs. las dotan de

una mínima sensibilidad a orientación. La conexión de estasneuronasa un sistema tic

fuertes interaccioneslateralesinhibidoras y activadorasbastapara reforzar esa.selectivi-
dad [Ferster. 1987: Wórgótter el al, 1990]. Las conexioneslateralesson activadorasa. largo
alcance. pero excitan neuronasque producen inhibición a corto alcance. De este modo.

cada columna de oríentacionproduce la inhibición de aquellasneuronasque detectan

orientacionesparecidas.lo cual produceuna detecciónmás precisa,un camporeceptivo

más afinado. En este capitulo, se abordaráel desarrollode estaconectividad.

9.3 Modelos de desarrollo de selectividad a orientación

Teniendoen cuenta las propiedadesseñaladasanteriormente,diversos autoreshan pro-

puestomodelosqueexplicanla formaciónde camposreceptivosorientados Acontinuaciotí
se presentanbrevementelos modelosmás destacables.

Modelo de von der Malsburg. Es el modelo pionero de los modelosde auto-

organizaciónde selectividadneuronaldependientede actividad. Modeliza el desarrollode
célulassensiblesa orientaciónen la corteza[Von derMalsburg. 1973]. Básicamenteel nío-

delo constadc una capa de entrada.de 19 neuronasque interaccionamedianteconexiones
distribuidas aleatoriamentecon otra capa.de 338 neuronasque representaa la corteza.
En esa capa de salida se (?.Onsideradi dos tipos de neuronasdistribuidas uniformnemeine:
células inhibidoras y células activadoras,que ejercenefectossobrelas neuronasvecinas.

El alcancede los efectos de las neuronasinhibidorases superioral de las activadoras,pero

su fu’rza es nícmíor. de nlodo que la suma de los efectos de ambos tipos neuronaleses
si tu ilai al de u ti a fu n ciómí (le difusión de tipo diferencia.dc gaussia.ria.s(representada e it la

figura. 9.2). Ademásse consideraque cadaneuronacortical estaconectadaúnicamentea
íieuronas de una región (le la retina por sinapsis actix-adorasy qne carece de conexíomíes

cciii el resto, lo cual supone prefijar en gran medida la conecti vidad entre la.s dos capas.

La lev U ebbia.iía cm9lCadaen la. evolución de la.s conexiomíesrespondea la que se u a

emiipleado ~ti 1 osí ti o (lelos de ca.pit ti los anteriores: si h av coi u ci (lenci a en los yabres (1e
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actividad de una célula de la capade entraday la de salida la conexión que las une se

ve reforzadaen una cantidad proporcional a la correlación. En cuantoal crecimiento(le
los pesos,se empleauna restricción similar, considerandoque la suma.de las conexiones

que convergenen una neuronaha de mantenerseconstante. Perola fuentede activida.d
no es actividad espontáneasino señalesorganizadas:se usaron nueveejemploscrí forma

de barras de distintas orientaciones.A medidaque se repite el procesode entrenamiento.

las conexionesque producen la correlaciónde actividad más fuerte crecenen detrimento
del resto. El resultadoes que ciertasneuronasseactivan solamentefrente a unospocosde

los nuevepatronesorientados,y aparecenagrupadasen dominios de neuronassensiblesa

una orientacion.

Incluso en sistemasrelativamente sencillos como este, en el que gran parte de las

conexionesse hallanprefijadasy los estímulosson muylimitados, la resoluciónmatematica
de las ecuacionesdel modelo no es posible. No queda más remedio que recurrir a la

integración numérica. La limitación más importante de este modelo es la necesidadde
proporcionar señalesde entradatan organizadas.Aunque de hecho, recientementelían

sido descubiertasondas de actividad espontáneaen retina similares a las usadasen el
modelo [Meister el aL, 1991], la eliminación de las retinasprevia al desarrollono impide
la formación de las hipercolumnasde la corteza [Kuljis y Rakic. 19903. Conio se ha
comentado,la experimentacióndemuestraquehay un mecanisniodependientede actividad

que da lugar a neuronassensiblesaorientación,perono necesarianíentelía de consistir crí

señalesorientadas.

Modelo de Linsker. En 1986,Linskerpresentaen unaseriede tresartículos [Lirísker,
1986a,1986b. 1986c] un modelo de red neuronalmulticapa medianteel cual describela
aparición de campos receptivosde tipo on-off y off-on, camposreceptivosorientadosy

mapas de neuronasselectivasa orientación. En general, el modelo constade sucesivas

capas bidirnensionalesde ííeuronascon conexionesintra-capaactivadorase inhibidoras
diferenciadas,esto es.unamisma. conexionno puedepasarde uní valor positivo a.un valor

negativo. Sc impone en el sistemaunacierta tendenciaretinotópica. nícdiaííteárbolesde

conexionesde densidaddecrecienteen función (le la distanciaretinotópica: la densidad
de conexionesde una neuronaes una gaussíanacentradaen la correspondienteposición
retinotópica. Se impide que toda neuronatengala posibilidad de conectarsea cualquier

neurona.

En el primer trabajo [Linsker. 1986a] se estudiael desarrollodc las conexionescutre

tres capas(A.13y C). Se consideraque las sinapsisentre las capasA y 13 son fijas, cori

lo cual el aprendizajese reservaa las conexionesentre las capas U ~ C. Se introduceii
valores de actividad aleatoriosen la capa A que se propagan por la red y se calciiia la
variación temporalde las conexionesentre 13 ~ U segúnuna ley Hebbianade ajrciídizaje.

Se proponeuna restriccion individual para cada una. de las conexionesde modo que su

fuerza esté en el intervalo [O.+ 1] para las conexionesactivadoras.y crí cl [0.—1] para

las conexionesinhibidoras. En el estadofinal ¶ odas la.s comí ex]omies a.dopi -iii los yak res

{— 1.0, + 1}. Dependiendodc los parámetros(leí modelose desarrollancairíposrecepti w.s
de tipo <>~¿~ ofí o ti e tipo ofí—on. El amiáli si s niarenráticodc las soluciomíes obí.ernidas crí este

modelo fue realizadopor MacI{av x Miller [1900].

—r
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Figura 9.2: Función de diferenciade gaussianas,llamada tambiénde “sombrero mejicano’. Se
forma por la diferencia entre dos gaussianasde la mismasuperficie h (por lo cual la integral
de esta funcion emúre —~cc y ~‘ es cero), pero de distinta anchura 5n ~

2• Se represent~a

Sr -~ exp (— x]Q /2) — ¿~- exp (— <52/2). Se usó h = 2.5. S¡ Sr 20 y ~2 = 40.

El siguientetrabajo de Limrsker consisteen el análisis del niodelo con más capas.1).
E, F y (A. sujetas a la misnnadistribución inicial de conexiones,reglas de aprendizaje

‘y restriccionesen los valoresde las conexionesque las primnerascapas [Linsker, 1986b].
En la capa U aparecencélulas con camposreceptivosorientados. Dependiendode los

parármíetrosenípleados.estos campospuedenteneruna zonía activadorarodeadade una

zonainhibidora o estructurasmáscomplejascon variasregionesactivadorase inhibidoras.

En el tercer articulo de la seriese añaden conexioneslateralesentre las neuronasde
la capa c.; [Linsker. 1986c]. Inicialmentese les dota. de valoresactivadoreso inhibidores

aleatorios. lambiéní sc empleanreglas liebbianíaspara el desarrollode esasconexiones
lateralesque evolucionanía valorespositivos. Debido a estasinteraccioneslaterales,los

cainnpos receptivos de las células de la capa (A próxinnas tienden a. tener orientaciones
si mil ares.y los lejanosorientacionesdiferentes.Se produceun nua4)ade neuroníassensibIes

a oríentaciones.

Modelo de Miller de columnas de orientación. Empleauna arquitecturade red

de <los .a.pasi mítercomíectada,s.vreglasHebbianasde evolución sináptica. A diferencia (leí
modeloanterior, en estese presuponela existenciade célulasconí camuposreceptivoson-ojf

y oif— 00 ení la capa <le entrada [Miller. 1992]. Se l)roponie la apa.ricanii de selectividada
or]entacioiies a traves<1<’ conupetencia entrelos aferentesde cél nlas í<>ifx aif- un. Se u a

crecnmíent.oHebbia.ííoparalos aferentesy una función de diflisión lateralde seña]de tipo

d.i feremicia de gatnssiamias. Se obtienenni apa.s<le ríenron a.s seinsibIes a oríeritacion
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9.4 Modelos de aprendizaje anti-Hebbiano

El aprendizajeHebbianoha sido empleadocon éxito en los modelospresentadosen los

capítulos anteriores. Ahora bien. en el modelo que se presentase aplicaráeste tipo dc

regla de evolución a conexionesinhibidoras, por lo que no se puedehablarestrictamente

de aprendizajeHebbiano, ya que un refuerzo de la conexión da lugar al silenciamiento

de la neuronapostsináptica. En este caso. se habla de aprendizajeanti-Hebbiano.e.i
cual presenta.propiedadesdiferentes al Hebbiano. A fin de ilustrarías breverríente.se

comentana continuaciónalgunosde los modelosqueempleanestetipo deley de evolución

de conexiones.

El empleode evolución de pesossegún reglasanti-Hebbianasha sido usadocon éxito

en modelosde redesneuronalesde desarrollode detectoresde características.Por ejeiíí-

pío, Rubner y Schulten [1990] empleana estefin una red de dos capascompletamente
interconectadas.Aplican unaregla Hebbianapara la modificación de las coníexionesentre

las capas.La actividad es proporcionadamediantela presentaciónen la capa de entrada —,

de distintos patronesde entrenamientoque se pretendeque la red aprenídaa. reconocen’.
Ademásseconsideraque existenconexioneslateralesen la capade salida,cuyo crecimiento

se producecuandono existe correlaciónentrelas señalesde las neuronasconectadas.(oií 4-

ello se introduceuna especiede competición entre las neuronasde la capa de salida por

diferentespatronesdel conjunto de entrenamiento.Estasacabanteniendoactividadeslo-

talmentedescorrelacionadas.de modo queantecadaestímulorespondeuna umcaneurona..

Otro modelomuy similar, en el cual seusanconexionesinhibidorascii la segundacapa.

es el de Fñldiak [1990]. El autorusareglasl-lebbianasparael crecimientode las conexiones

nnter-capaactivadorasy anti-Hebbianasparalas conexionesiritra-capa inílíibidoras. Lii la
propagaciónde actividaden la capade salida no seaplicala aproximaciónde priníer ordeíí

mencionadaen el capítulo 5 ( empleadapor ejemplocii el mitodelo de liii b ner y 5dm 1 teíí y

en los modelosde los capítulos 6 y 7). La señal de la capade salida en respuestaa. cada

estímulo se calcuta a través de la integraciónnumérica de una ecuacióndiferencial que

convergebasta alcanzarun estadoestacioníarioen los valores de actividad. Esosvalores

de actividad se aplican parael cálculode la evolución de las conexiones.Es el equivalente
a aplicar al cálculo de las actividadesde salida uní unétodoiterativo. Cada neuroííatiene

un umbral para el disparo que es variado en función de su actividad. de modo que las
neuronas nmnactivastienden a bajar su uníbral de disparo. ~ las activas a subirlo. LI

resultadoes la aparición de neuronasselectivasa gruposde estímulosparecidosentre sí.

Al no ennpleardifusión dc actividad no se obtiene simnilaridad entre las selectividades(le

neuronasproxímnas.esto es. no apareceun mapade selectividadneuronal.

Así pues, la aplicación del aprendizajeanti-ilebbiano a las coníexiojíes laterales iii-

hibidoras se muestra eficaz en la fornna.ción de detectoresde características. Por otra

parte. coino va. se ha comentado,la principal diferencia estructuralde la corteza comí las
capasprevias del SNY es la conectividad latera]. Esta diferencia será la que perutitira
explicar el desarrollode camnnposreceptivosorientados.
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9.5 Modelo

Para encontrarla dependenciade la. generaciónde los camposreceptivos corticales coní
las conexioneslaterales.se desarrollaun modelo que incluye interaccioneslaterales iii-

hibidoras. Precisamente,los modelosdesarrolladosen los capítulosanteriores,en los que
no se observabanestadosestacionariosen los cualesaparecieranconexionesmasivamente

divergentesyc.oiívergentes.considerabanconexionesentre capase interaccioneslaterales
exclusivament..cactívadoras. Sin embargo, un campo receptivo como el de las neuronas

corticalesnecesitade algún efectoinhibidor. Este efecto inhibidor puedeconsiderarsefijo

a lo largo del tiempo. producidopor unared de conexionesinhibidoras y activadoras la-

torales o por una función de difusión con zonasnegativas. En ciertos trabajos,como se

lía contentado,se empleanfuncionesde estetipo cornola de diferenciade gaussianas.Smi
ennbargo,ya que el modelo que se presentaes un modelode desarrollo,seusaranconexio-

nos inítibidoras variablescon el tiempo. Así, la aparición de camposreceptivoscon efectos
inhibidoresse obt.enídrámedianteun equilibrio entredos fuerzasque actúandentrode una

capa:

1. Activación debidaa unamatriz de conexionesactivadorasinter-capa(denotadaspor
VV) cuyo valor varia con el tiempo de acuerdoa reglas I-lebbianas. Esta actividad
estamoduladapor unía difusión lateral de señalque,comoen los modelosanalizados

previamente,existeen la capade entraday en la de salida,y no varía con el tiempo.

2. Inhibicióní debida.a una matriz de conexionesinhibidoras intra-capa(que se denosa
por (3) cuyo valor varíacon el tiempo mediantereglasanti-llebbianas

Para resolver el problemade la falta de estabilidadde los árbolesde contexionesque se

venía observandoen los niodelosanteriores,se consideraránrestriccionesmás débilesque
en el modeloanterioren el crecinnientode los pesos.En lugar de considerarque se tiendea

mantenercons.tamtteel árl)ol de conexionescmii iti do o recibidopor u mía neurona..se tonniarait
restriccioneszndin.’¿daaíes para cadaconexiómt. Con estetérmiu o se quiereindicar que solo

depeníden (leí valor de la propia. conexión, por oposicióní a. las restxiicciotíes globales q tic’

depent(Lamí del coríjuníto de los pesosque connl)et.iancon él.

En este niodelo se proponeuna. arquitecturade red de dos ca:pasinterconectadaspor
sinapsisactivadoras. Se consideraquetoda.s las neuronasde la capa.de entrada pueden

establecercoitexiomnescon todas las neuronasde la capa.dc salida. En estasegundacapa
existen conexioneslaterales inhibidoras que conectamt todas las neurontasentre si. que

representanel efectoinhibidor delas internenironas.Se consideraquecadaneurona,cortical

u ecie mlii bír a. la.s cIernasa través de las interneurona.sY que estasac.tuaíí como meros
1 ransíuísoros de est a ini lii bi ción. sin añadir mt adarelevantea. la. ti inámica del sisteiua.. Por

esto se 1 oníatt ti i rectamenteconexionesdi recta.sentre las nenroíías corti ca.les. \. tia se iii

esquemade la red en la fleura 9.3.
Estas dos capas de neuronas( (m. 6) están totalmente comtecta.da> por uit a íítat ri z de

conexionesact1 va ¿irasVV einvos eleinemítosson VV Sr y Sr0, donde ji 1
En la capa 6 Itas couiexionesmlii bidora.sintra- capa.que se agrupanen la matriz ¿Y cm vos
eleincnt os s(>ii O~=> <1, ti oit cíe = 1 o y le Sr 1 no . 1.a t’vol u cióní tenopoí’al (1<’
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b

a b
Figura 9.3: Esquemade la red y de sus a

conexiones. Las neuronas de N
la capa de entrada (Nr, i — 1
1 u) estánconectadasa to- 1%

daslas neuronasde la capade Sa- Ujk ti..

lida (N~ i — 1 n) a travésde
una matriz de pesos activadores. 1

VV. A su vez, las neuronasde la Mt.

capa de salida estánconectadas
entresí por una matriz de pesos Na
lateralesinhibidores Q. m

la matriz de conexionesactivadorases dirigida por reglasHebbianasy la de conexiones

inhibidoras por reglasanti-I-lebbianas,es decir, la evolución de cadaconexión dependede
la correlaciónentre los valoresde actividad de las neuronasqueconecta

donde A~’(t) para Sr 1 , u representala actividad de las neuronasN~’ de la capa de
entrada,y ~>~)para ,y Sr 1 u representala actividad de las neuronasX~ de la capa

de salida. Términosde restricción al crecimientode los pesosse describiranímas adelanto.
Como en los niodelos de retinotopía y de dominios oculares.se precisa el cálculo de los

valoresde actividad de todas las neuronas,lo cual se hacea partir de la pmopagacióííde

actividad por la red.

La capa de entradaes la única fuente de actividad del sistemay esta actividad se

suponeprovenientedeun procesototalmentealeatorio. Así pues.como fuentede actividad

se toman valores de actividad aleatoria141) para i u. como actividadesde entrada
en cadauna de las neuronasde la capade entrada. Estos valores, conno crí los modelos

anteriores,estándescorrelacionadosentresí espacialy temporalmente.
Un procesodc difusión lateral dc señaltiene lugar en la capaa. La actividad sc difunde

desdecadaneuronaalasneuronasmás cercanasvía actividad desalida desdelas neuronas
de la capaa puedecalcularsecomo

~4

A~(t) Sr EDJ$I) (9.3)

dondelos térmniníosde difusión D~%, como eníos modelosanteriores,son función decrecientc’
de la distanciaentredos neuronasen la capao. La actividad de salida desdelas neuronas

de la capaa se transínite a las de la capa b níediantela matriz de conexionessináptica.s

VV. De este nuodo. la actividad que recibe de la capa a cadaneurona.de la capa b es

~~1

I~/) Sr E A?(t)Wnk(t) (9.4.1
4=1

w1J

o
b

‘Mt
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En el cálculo de la actividad de salidade la capab se tomandos factores. Porunapartese
tíenie en cuentala difusión de señalqueactúade modoactivador. Así. dela mismamanera

que en la capadc entradaseda un procesode difusión lateral de señal, las actividadesde

salida de las neuronasde la capa b quedanalteradaspor la difusión lateral de señal, que
se calcula segúntérminos de difusión Db decrecie con entre neuronaskI , . utes la distancia las
consideradas:

Ir

= >7Dfl!)í (9.5)

Pero,por otra. parle. también existe la inhibición producidapor los pesosintra-capaQ.
Finalníeiíte. la actividad do salida de unaneuronade la capa6 viene dadapor

ni

<(1> Sr ,s$t> — >7 S~’(t)Q10(t) (9.6)
/=

Sustituyendoel valor de Sb calculadoen la ecuación 9.5

ni ti Ti!

A)) = >7141>1) — >7 >7D~4(t)Q¿0(t) (9.7)
k=] k=i ¿=1

Ordenanído

nl

Ak(1> Sr >7 4hí1.yD¿ >7 J4QÁ/>) (9.8)
k=i

Finainneinte.susmitu endo los valores de i». la actividad de las neuronasde la capa de

saLi da queda conío:

ir!

A (~i) Sr >7>7>7 f,(l)D¿lIik(D> — >7 D%Q10) (9.9)
í—i i k=i Si

Sustituyendocii las ecuaciones9.1 y 9.2 los valoresde actividad de salida cii la capae y

cii la. capa6. se puedenobtenerlas siguientesexpresionespara las derivadasde los pesos:

r rl

Sr >7Db >7>7>7D7¡Hj~(t)(D~, — >7 DtnQn4I)) < fft(t),fT(t) >, (9.10)
1k 1 ¡=1

rl!
Sr >7>7 >7 1) VIJ=(t)(D>— >7 DJQ~(1))

.2i A”-’1 1=1

II iii!. 2,

>7>7>7L<]qltj(i)(D$¡ — >7 DkQ1~(í)) < f
1(t).f$1) > (9.11)

/<ri >1 zirí

Siguiendolos no 1 sinos razomíamientosque cmi ini odelos previos.se pu edesuponer q oc p uesto

que la. a.ctiviti ací dc entradaal sistermía.es totalmentealeatoria.se cumpleque

It >t= ¼~;para n.< f;’(t >. . Sr 1 «u. Entonces.las ecuaciones9.10 y 9.11 pueden
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expresarseen función de los valoresde la difusión entrediferentescélulasy los valoresde
los pesoseliminando la dependenciade los valoresaleatoriosde actividad

7!

W2(t) = >7D%,Ek1(Í) (9.12

7!

= >7EktU)Eki(Í) (9.13)
k=1

‘Mt

donde
7! flt rl

EiI) = >7 D~k>7Wk4t) — (Oil)(D~ >7 IoVOJk>)
k=1 ¡=1 __ 1

Los distintos valores Ein(t). para ‘~ Sr u, ji = 1,... ,m, agrupadosen la matriz 1.
representanlos efectos que la activación de las distintasneuronasde la capau producen Mt,

en las neuronasde la capab. Un valor de ~ positivo indica que la estimulación de la

neuronaA? producela activación de la neurona Por el contrario, un valor negativo
indica inhibición. En definitiva, el conjunto de valores{Em~(t). E2j1) 15j;(t )} deflnc’

el camporeceptivo de la neurona 1V? en susconexionessobrela capa a.
Comopuedeversea partir de la expresión( 9.13), Qjj Sr Q» para todo ¿,J Sr 1, ni.

Las conexionesauto-inhibidoras(Q~~ para Sr 1 ma) no sedesprecian.al contrario que

en otros modelos [Fóldiak, 1990; Rubnery Schulten,1990].
Algunas característicasdel modelo pueden ya. adelantarsea partir de las expresiones

9.12) y ( 9.13). El crecimiento de una conexión activadora 14< dependedel efecto

que produce la estimulación desdela neuronaX~ (y de susvecinasmás cercanas)cii la

actividad de la neuronaN~. Por otra parte. una conexióninhibidora. Q~, se desarrolla si

los valores de E desdeuna neuronade la capa a hastados neuronasi y ji de la <apa 1>

tienen el mismno signo.
Tal connoesta planteadala evolución de las conexiones(ecuaciones9.12 y 9.13) éstas

no estánacotadas.Valores positivosde E’0 haríancrecerlos pesosindefinidaniente. Para
limitar el crecinnientode las conexionesse han de considerartérminos de restricción. Ya
que, como se ha visto en modelos anteriores,los términos do limitación global del árbol

sináptico no parecenadecuadosparasimnular el desarrollode caníposreceptivos.se emplea
un término de decaimientoindividual para cadapeso,considerandoque la liínitaci<$ui cii

el crecimiento de la conexión es un factor local a la propia conexión.Asi. se aliado a

las expresionesde evolución temporal de cada variable un término cúbico etí la propia
variable, apartede otros parámetrosde control del procesode evolución:

14< Sr ~3I4’jI) D~2Ek ji) — + o (9.15)

Sr JQ1jt ) [1 Ekjt)Ek2(í) — ~‘Q~}t )~ + a (9.16) Mt’

donde, al igual que en los modelosprevios, a es unía,constantepositiva, que da. cuenta
un crecimiento i nd epemídiente de activi dad x el parámel.ro¡3 comít roía. la veloci da.d coí la

¶*fr
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que cambianlas conexiones.Comoes fácil ver, los valoresde los pesosno puedencruzar

el cero puesto que sus derivadasen cero valen o > O. Se tomaránvalores de o muy

bajos de muodo quesu influenciasehagadespreciablefrente a los valoresde las conexiones

seleccionadasen el estadofinal.
Se empleancapascon condicionesperiódicasparaevitar los consabidosefectosdeborde

que influyen en los mnodelosdependientesde actividad en los que hay una difusión lateral
de actividad. En cualquier caso, se analizaráel efecto de tomar o no tomar condiciones

toroidalescii las capasiíeuronales.Precisamenteel empleode capasperiódicasproporciona
al sistemauna periodicidad que provocaque las solucionesde estadoestacionariosean

múltiples aunquede forma similar. Por esto el estadoestacionariofinal dependedc’ las
condicionesiniciales. de modo que en función de éstasel sistemacae en una u otra de

estas múltiples solucionescualitativamenteequivalentes,como sucedíaen el modelo de
retinotopia. Para inuponerla soluciónretinotópica. bastacon proporcionaruna pequeña

tendenciaretinotópicaen las condicionesiniciales de la matriz de pesosactivadores.Esto
sehaceermipleandounaecuaciónidénticaa la usadaenlos modelosanteriores(ver ecuacnon

6.16). es decir, la mniavom o menortendenciaretinotópicade los valoresiniciales dependede
un parámetrob queva desdeO parapesostotalmentealeatorios,a 1 parapesostotalnmiente

retinot¿picos. Se ennpleatambiénel parámetromu quedefineel rasígocrí el cual sedisponen
los valoresiniciales de los pesos. Se encontróque la tendenciaretinotópica en los pesos

inhibidores ~2no es necesariapara el establecimientocannposreceptivos,y por no añadir

más innposicionesde las necesariasson dotadosde valoresnulos a 1 = 0.

Por último, hay queseñalarque en esteiriodelo se tomaron funcioníesgaussiannaspara

los valoresde los tértnini05 dc difusión de acti x’idad en las capasa y

It a
D~. = expH(x/s~)2/2) (%. 17)

(9.18)U = ~. exp(—(x/s
5/2)

donde .s2 y
5b son constantespositivas que describenla anchurade la gaussiana.h

0 y It5

indican la superficieque abarcay x Sr —

9.6 Formación de campos receptivos

Conno en modelosanteriores,las ecuacionesde evolución de los pesosse han integrado
numerícamentepara distintosvalores de los parámetrosx’ para distintasgeometríasde Ja

red. encontrandosiempreel valor de /3 adecuadopara uní procesocorrectode evolución (le
las variables.

9.6.1 Conexiones entre capas unidirnensionales

Se presentanlos resultadosdel desarrollode conexionescuandolas capasa y b tienen umia
sola dinuensión. En la figura 9.4 semuestrala evolución temuporalde unasimulación para

dos capasde diez nícmnronas. Ení esteejemplose usa una elevadatendenciaretimiotópicacii

los val oresi ni ci ales de las. conexionesmiter-capa(.figtira 9 .
4a.). 5 ini eníl>a.rgo. cmi los primeros
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pasosde integraciónlas diferenciasrelativasentre los pesosse amortiguany el sistemase

aproxima a unasituación en la cual tanto los pesosIV’ como los Q alcanzanvaloresníiív

similares entresí y por lo tanto los valoresde E también tomnan valorescasi idénticos (ver

figura 9.4b).

A medidaque la simulación progresa(figura U.4c). la correlaciónentreneuronaspróxi-

masde la capadesalidadebidaa la difusión latera]de señalfavoreceel crecimientode cier-
tos pesosinhibidores, aquellosque conectanneuronaspróximas. Estospesosinhibidores

de corto alcancecorrespondena una diagonal retinotópica(de izquierda a derecha.‘y de
arriba a abajo en la representaciónde la figura 9.4). Los pesosactivadoresse disponeií
también de maneraretinotópica,peroen una diagonalque presentazonasde grosorvari-

able: la arborizaciónde las neuronasde la capa de salida en la capade entradaes de
extensiónvariable según la neuronaque se considere. Los camposreceptivosresultaíít.es
(las filas en la representaciónde los valores de E. parte derechade la figura) muestran

zonasde activación y zonasde inhibición que reflejan las inhomogeneidadesde la diago-
nal. Finalmnemite,para 1 = 1000, el sistemaha alcanzadoun estadoestacionarioen el cual

las inhomogeneidadesen los pesosactivadoresse han ampliado,lo cual no sucedeen los

inhibidores. Aparecencamposreceptivosde formasvariadasdispuestoseíí íiuía ordemíacioíí
retinotópica.

En la figura 9.5 se muestrala evolución temporalde algunos valoresde la matriz 8.
Nótesecorno inicialmentetodos los valorescrecenexponencialmentemuanteniendovalores

casi similares. Antes de 1 = 100 los valoresde Q entre neuronaspróximasempiezan a
crecerdebido a la correlaciónde corto alcanceque impone la difíísiómí de actividad de la

capade salida, haciendodiferenciarselos valores ])róxin)os a. la. di agonía]retinotópica <le
aquellosalejados de ésta. Los altos valores de los pesosinhibidores hacen que los pesos

activadoresdesciemndany por endelos valoresdo la. matriz ¿ también lo hacen. El descenso
se detienecuandola bajadade los pesosVV se traduceení un descensoen la correlación

entre las neurona.sde la. capa.desalida. Finainnontese alcanza.un. equilibrio en el que los
valores de E lejanosde la diagonal caemí a valoresnegativos. En el ejenrnplo,se muestra

la evolución de dos pesosigualmentepróximos a la diagonal. Si en el estadoestacionario Mt

todos los camposreceptivosfueran iguales,estosdos pesosdeberíanser iguales. Pero la
mnhomogeneidaden las formasde los camposreceptivosse manifiestaení la separación(le

la evolución teníporalde estos valores,que sucedea partir de f Sr 100 (ver ligura 9.5).

La solución de estadoestacionarioque correspondea una diagonal homogénea(caro-

pos receptivos idénticos para todas las neuronasde la capa de salida. vero ordenados
retinotópicamnente)tambiénexiste y se puedeobteneren el (laso anterior si se enuplea.ulía

restricción en el crecinuiento de los pcs~~ nímás elevada. En la figura. 9.6 se nítuestraeste
estadoestacionario.Existe otro estadoestacionariomás: un estadototalmenteInomogéumeo
en el que cadagrupo de conexioníes ( a,ctiva dor c. u lii bidor ) alcanzavaloreslioiiíogéne ,s.

Resunuiemído.se observala. aparición de tres tipos de estadosestacionarios:el estado
homogéneo.el estadode diagonal hoinogónícay el estadode diagoníal inhoniogéntea. La

aparición de uno u otro estadoe incluso la. convergenciao íío del sistemahacia algnii{> de
estostres estadosdependedel sesgoretinotópico en los valores iniciales de los pesosII.
y de los valores de los paránnetrosdel sistenía.tales como las coiistaiít.es que describen
la función ga.ussiana. de <1 ifusión (/¿~. Ii ,. s~. .‘~ ) ~vel paránnetro que pa.rtici pa. en el terníí líO

lBS
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Figura97: Se describecon cadasímboloel estadofinal de los camposreceptivosquese desarrollan
en una red con capasde entrada y de salida dc veinte neuronas(situación en / = 1000). Los
parámetrosempleadosson: ha = h~ = 4, 0 = 0.002, a = 0.0001,b = O, rn Sr 0001 Se variaron ~ y

Sr 5¿- El aspaindica que eí sistemano convergió, la estrellahuecael desarrollode conexnones

totalmentehomogéneas.y la estrellarellenael desarrollode un estadoorganizado.

cmibico de restricción individual (~). En la figura 9.7 se representaestafenomenología

para unared de capasunidimensionales,pero de un mayor númerode neuronasque cmi el
ejemplo anterior. (‘omo puedeapreciarse.el valor óptimo dc ~ es mucho más alto que el

empleadoen la red anterior. Comno es lógico, el tamaño de la red influye tannbiémí en: el

tipo de estadoobtenido.

Influencia de las condicionesiniciales. La tendenciaretinotópicainicial dadaa los

pesosactivadorestienegran importanciaen la disposiciónfinal de los camposreceptivos.

pero afectaa los pesosactivadoresy no a los inhibidores. En estetipo de red, los pesos

inhibidores aparecemíen una disposición retinotópica. que en su casoindica conexiones
inhibidoras de corto alcance. Esto se debea que en su evolucion se ven favorecidospor

las correlaciomíesentre neuronaspertenecientesa una misma capa y éstasdeíendennuíiy
fuertementede la difusión de señal dentrode esacapa.quees alta para neuronascercanas

y baja. para neuroniaslejanas. La. función de difusión local impone c’orrelaci¿ní loca] y la

matriz de conexionesinhibidoras refleja esa. coherencia.

El caso cíe los pesosactix’adoreses diferemíte al (le los inínibidores hanai: le parecído

al de los pesos activadoresde los modelosI)resentadosen los capítulos. anteriores: sni
evolución dependede las correlacionesentre las mícuronasde dos capasdiferentes. Las
solucioníes que níaxinúzauíla. correlaciónenítre las neuromiasconectadaspor cada uno (le
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Figura 9.8: Estado final de las
valoresde los parámetrosqueen
para las cualesse dieron valores
nnhibidores.(c) Camposreceptivos. El tamañomáximo de los recuadrosindica valoresdc 0.3. 0.3
y 4, respectivamente.

los pesos activadoresson múltiples debido a las condicionestoroidales. En el ejeníplo

mostrado en la figura 9.8 se muestracónno con valoresiniciales de los pesostotainíente

aleatorios,aunquemanteniendolos misniosparámetrosparala evolucióní de las conex]oues
y para la difusión que en el ejennplode la figura 9.4. se obtiene igualmenteel estadode

diagonal inhomnogénea. Pero en este caso, los pesosactivadoreshan aparecidoconí lina

ordenaciónanti-retinotópica(diagonaldeizquierdaaderechay de abajoa arriba) y además

desplazada.Por el contrario,los pesosinhibidoresaparecenen la diagonalrelinotópica

unaligera níodulación de los valores. Los camposreceptivosreflejan la disposiciónde los

activadores.Los pesosinhibidores hacen sino dotar de partenegativaalpesos no ‘ campo
receptivoresultantey afinar la zona positiva. dadaen principio por los pesosactivadores.

Es destacableque, a diferenciade lo que sucedíaen los modelosanteriores,las coiidi-

cionesiniciales totalmentealeatoriasno producenestadosde conexionesdesorganizadas’:

se producela reorganizaciónde las conexionesque da Jugara una solución en la cual dos
neuronasvecinascualesquieratienen caníposreceptivoscentradosen posicioiiescercanas.

Influencia de las condiciones toroidales. Con el fin de analizarei efecto de la
imposición de condicionestoroidalesen el sistema,se integróéstecon contdicioííesno pci’-

íodicas. Ení la figura 9.9 semuestrael estadofinal del mismo sistennade dos capasde die!
neuronas.cuaíído se integra cnt las mismascomidicionesque en la. figura 9.S (es decir. t’oui
pesosiniciales aleatorios) a. excepciónde que no se consideraroncondiciontescíe coíttoruítí

toroidales. Las neuronasde los extrenios de la. red dejan de estarcorrelacioiíaclaseint re sí.

De heclio. recibenmenordiimnsidí de señalquelas centrales,lo q ni e se tradu ce eíí tina mííavor
dificultad a la hora. de establecerconexiones.sean estasactivadoraso inhibidoras (eíí el

caso(le las neucortas de la. capade sal i cía.). Ení la figínra. puedeversecorito las lilas pri litera
y últina. de la rnatriz de pesosactivadorestienen valoresniuv Bajos. Consectíent terneit le.
las neuronasde los extremosde la. capa.de salida ito establecencoitexionest.aní fácilnneíite

comno las centrales.
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Figura 9.9: Estadoliíual de las conexionesy de los camposreceptivosempleandolos mismosvalores
de los parámetrosque en la figura 9.8. Parael cálculo de los valores dc difusión se emplearon
condicionesno toroidales. (a> Pesosactivadores.(b) Pesosinhibidores, (e) Camposreceptivos. El
tamanonn&xirno de los cuadradosindica valoresdc 0.8, 0.3 y 4, respectivamente.

Porotra parte.el hechonmásdestacablees que,connosepuedeapreciaren la figura 9.9.
nio seobtieneunt estadodc diagomíalinhomogénca.cornosucedíaparacapastoroidales.sino

queseha obtenidounadiagonalanti-retinotópicacentrada.La diagonalno puedeaparecer

desplazadadela posiciónperfecta.mníenteretinotópicao anti-retinotópica:ahoralos campos
receptivosno puedemícruzardeun lado aotro dela capaal no existir condicionesperiódicas

para la difusión. Entonces,ya. no son posiblesmás que dos solucionesemí la disposicíoíu

óptimna de pesosentre capas. la retinotópicay la anti-retinotópica. Emí el ejemplo, los
valores alealorios de los pesos han favorecidola solución anti-retinotópica pero ambas

son equiprobables. La toroidalidad en las condicionesde borde de las capasgenerauna

nnultiplicidad de solucionesque no existiría de no usarseesetipo de condiciones.Pero la

desventajade mio ennplea.rcondicionesperiódicases quelas neuronasde los bordesefectúan
conexionesde valoí’es bajos.pudiendollegar a no emitir o recibir conexionesen absoluto.

Ya que no se puedenusar capasmás grandesdebido a las linnitacionesde computación,la

aparición de solucionesmúltiples es un nial menor.

Importancia de las conexionesinhibidoras. La importanciade la existenciade

conexionesinhibidoras en la segundacapasehaceevidentepor el hechodequesu exisicuicia
es necesaria,junto con la de los términosde restricción imndividniales,para.la. convergencia
de los pesosactivadores. Podría argiiirse que entoncesbastacomí emplearuita nnamriz de

pesosinhibidores fija. connoen: otros trabajos que hemos comentadoal principio de est.e
capítulo. Sin embargo,la. evolucióntemporalde estasconexionestambiénesnecesariapara
la. oblejí ciómí del estadode conexiortesretinotópico. Conto ejemniplo. se imítegróel sistemna

dc’ dos capasdc’ diez inc unonías empicandola matriz cíe [1C505 ínilni bidores obseruda. en: el
estadoestacionariode la figura 9.6. con los mismosvaloresde los parámetrosque allí. El

estadofinal (mostradoen la figínra 9.10) respondede una disposiciónde conexionesen la
cual todaslas níenronasde la capa de entradase conectaíícon un mismo valor a cada una

de las neuronasde la capade salida. Se tral.a de un estadointernuedioentreel totalníei]te

liormiogémuco (en: el q nie mío se organizaningunia de las dos d imensiomíescíe la mu al riz de pesos
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Figura 9.10: Resultadofinal (1 rs 1000) dc la evolución de las conexionesen el ejemplo de la
figura 9.6. Los parámetrosempleadosson los misnios que allí, pero se han usadolos valores’ de
los pesosinhibidores que se obtuvieron en esasimulación sin permitir cambiosen éstos. (a) Pesos
activadores. (h) Pesosinhibidores. (c) Valores de campo receptivo. El tanmiaño máximo de los
recuadrosindica valoresde 0.6, 0.3. y dc 16. respectivamente.

activadores)y cl organizado(en el cual aparecenvarnacionesen las dos dimensionesde la
matriz). En éste. se ha desarrolladouna sola de las dimensionesde la matriz de pesos

activadores.

9.6.2 Conexiones entre capas bidimensionales

Por razonesevidentes,el sistemacon capasbidimensionaleses más connplicadode analizar
queel de capasunidimensionales.Primero,por el más prolongadotiempo que precisa.la
integraciónnumerícadelas ecuaciones.El númerodevariablesesde 2 x n4 si se consideran

las conexionesentredos capasde u x u neuronas.Segundo,por que la femioníenologíaque
resultaes más variada. Antes se podíanobservarcamposreceptivoscii uíía dimension.

que puedendescribirsecon un par de variables: su anchura,y la posiciómí de su cenitro

en el canupovisual. Ahora sepuedenobtenercamposreceptivosde dos dinneíísiones.que
precisande más datos para ser definidos, talescomo anchuray fornía.

Algunas característicasbásicasque han sido descritasparael desarrollode conexiones
entrecapasunidimensionalessemantieneííy han permitidocomprendermejor los modelos

de capasbidimenusionales. Este es el caso de los tipos de estadosestacionariosy de la

dependenciade la aparición de uno u otro con el valor del parámnetro y coíí la loimuja
de las funcionesde difusión. Así, entrelos estadosde convergenciase encuentrael estado

homogénteo.en el cual pesosactivadoresy pesosimihibidores tonnan valoresidénticos cmii re

5:. Sin enobargo.los estadosheterogéneoscobranunagran varieda.dde forníasdebidoa la
tetradiníensionalidadde la. matriz de conexiones.

A fin de ilustrar estacomplejidad se muestraa continuacióníel resunítadode integrar

una.red de capasbidimensionales(ver figura 9.11). Los canniposreceptivosque sc’ olit.iciic’nt
si scemj)leai1 condicionesretirí otópicascnt los pesosdotadascíe u ni pequefio valor aieaion
son camposreceptivosde simetríamás o mítenos circular. La. disposición de e.stcscaiuipos

es perfeetautíente retiníot.ópica..
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Figura 9,11: Estado final (t = 1000) dc
los camposreceptivos de las
neuronasde unacapa de sa-
lida de 5 x 5 neuronasconec-
rada a una capade entrada
dc 5 x 5 neuronas. Valo-
res de los parámetros:h, =

/u~ = 4.
5a = = 1, 0 rs

0.002. El tamañomáximode
los cuadradosindica un valor
<le 4.5.
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Sin embargo,si separtede valoresdepesoscompletamentealeatorios,aparecencampos
receptivosorientadosvertical y horizontalmente(ver figura9.12). Obsérvesecomo además

el camporeceptivo de una neumronapresentaunaposiciónpróxima a los de susneuronas
vecnmía.s.es decir. se mantienenlas relacioneslocales entre camposreceptivospróxinnos
peseala aleatoriedaden las condicionesiniciales.

Este resultado indica que para los mismosvalores de los parámetrosaparecela co-
cxmtencuade dos tipos do solucionescualitativamente distintas: camposreceptivos no

orientados(similares a los que aparecenen las neuronasganglionaresdc la retina) y can-

pos receptivosorienítados(propios de las áreascorticales). El alcanzaruna u otra solución
dependede las condicionesiniciales. Es razonableque los pesosmás retinotópicosdiri-

jan el sistenía al estadode camposreceptivosdc simetría circular ya que la tendencia
retinotópica inípone una simetría en las conexiones.Sin embargo.la aleatoriedadde las

condicionesiniciales permite que se favorezcaninicialmente algunos pesosalejadosde la

diagonal retiniotópica. Estospesosconstituyenun “armazón” en torno al cual seconstruye
uní mapa.de níeuron as sensiblesaorientaciones.

Figura 9.12: Estadoestaciouaniofinal (t =

1000) para la nuismared y los
inisnuosvaloresde parámuietros
queen ta figura .11 a excep—
cióii de b rs O para las condi—
clones iniciales. El tamaño
maxinjo de los cuadradosin-
cii ca u u valor (le 45.
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e’

Figura 9.18: Estado final (1 = 400) para
la misma red y los mismos
parámetrosque en la figura
9.12. Se emplearon condi-
cuonesno periódicaspara la
difusión. El tamañomaxmnio
de los cuadradosindica un
valor de 4.5.
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La aparición de camposalargadosestá favorecida,para estared de tamañotan Pe-

queño,por el hechode considerarcondicionestoroidales, ya que los cannposreceptivos

pueden “atravesar” los bordesy hacersecontinuosgracias a la correlaciónerárelas neu-

ronas de los extremosde la red, Esto a la vez constituye unalimitación a la. variedadde

selectividadesa orientación que se desarrolla,ya que los camposque no tengan orienta.-
cion vertical u horizontal son difíciles de construir debido a que los eytreníosdel campo

no pueden:casara través de la capa.

En cl ejennplode la figura 9.13 se muestrael efecto de usar condicionesno periódicas.
Pesea que las condicionesiniciales en los valores de los pesosactivadoresson aleatorias.

los bordesabsorbentesemnpleadosimponen que las neuronasde las esquinas’de la capa
cortical se repartan las neuronasde las esquinasde la capa de entrada. De estemodo.
cuatro solucionesson posibles,una dc ellas retinotópica.

927 Análisis de mapas de campos receptivos orientados

Con el fin de caracterizar las diferentes disposicionesde campos receptivos orientados
obtenidas, se analizó el estadoestacionarioobtenido de la siniulación del desarrollode

conex)onesentre dos capasbidimensionalesde 10 x 10 neuronascadauna. En las figuras

9.14a, 9.lAb y 9.14c se presentanlos valores de las conexionesactivadoras,iiihibidoras y
camposreceptivos,respectivamente,en el estadofinal.

En el ejemplo mostrado,se observa,que la. forma de los camposreceptivosvienie uit
puestapor la formna de las conexionesactivadoras.como va se observócii los ejemplos

unidinmensionales.Las conexionesinlmibidora.s cumplen su papel en la auto-organuizacnomi
del sistenía y en la aparición de zomías inhibidoras en el canípo receptivo. La disposi

ción de la.s conexionesinhibidoras no presenta.asinnetríasy se da. de mnaí:eraret inotópica
independientememítede las condicionesiniciales en los valoresde los pesos.

Paradescribir un mapade camposreceptivoses necesarioasignara cada uíeuíroííacíe
la capa.cortical valoresquecuantifiquenla. fornía y posiciónde su camporeceptivo, los
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Figura 914: Estadofinal (/ rs 400> de las conexiomíesy valoresde c ampo receptivode unared de
dos capas:de 10 x 10 neuronas.Valores de los parámetros: a rs

1OE’ . t/ rs 0.002. ‘y rs 2 ‘ lOE->,

¡<0 rs fi5 rs 4 .s’~> rs rs 1. (a> Pesosactivadores. (b) Pesosinhibidores. (c) Valores de canípo
receptivo. Fil tamañon]axiimio de los cuadradosindicaun valor de 0.02. 004 y 4, respectivaniíeuíie.
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138 9. Alodelo del desarrollo de camposrecept7vos

parámetros que se han escogido son: posición del centro del campo, orientación y anchura.
Con el fin de buscar el estímulo óptimo para cadauno de los campos receptivosque

aparecenen el estadofinal del sistennabidimensional.se siguió el siguienteprocedmnniento.
Se busca el centro del campo receptivo: unia pequeña zona de la capa de entrada cuya

estimulación produce la máxima activación de Ja neurona correspondiente. Para esi.o se w.
usa un estimulo no orientado (ver figura 9.15a) que es centrado en distintos puntos del

campo visual comprobando el valor de actividad de entrada que provoca en la neurona de

Ja cual se quiereanalizarsu camporeceptivo. El patrón de actividad secalculapara cada e’

posición (i,j) de la capa de entrada como producto de dos funciones, i1(i> y ~225>. que

se corresponden con dos funciones sinusoidales ,fí(i> y f2(j), respectivamente, cuya part.e

negativa se truinca:

tm(i) O 5~ fm(i> =Ofj(i.) si fd~j > O

t2(j) Sr { ~~~~ 12(1) =0

> o
siendo

fm(í) rs cos (2ir(

½) = cos (11(1~

donde n es el numero de neuronas del lado de la red. ~jy ~ indican la fase de las funciones

trigonométricas. De este modo, los valores de actividad que se obtienen para las neuroíías
de entrada se calculan comno

0{o ,&n) rs tí(i>tn(j> (9.19>

LÁ(q~~,~) sólo toma valores positivos y alcanza su valor máximo en la posición {&. o~
de la capa de entrada. Estos valores de actividad de entrada se pueden propagar por la

red para obtener el valor de actividad de salida resultante en la neurona de la que se esta

analizando el campo receptivo. Pero en los valores de £ ya está analizado eí efecto que la

estimulación de cada una de las neuronas de cidrada produce en cada neurona de la capa

de salida. A sí. la actividad resultante en u ni a nien rona A’kn < jA >, debid a al est luí ile
LA (0 . ¾> se puede calcular directamente íísa.nudo sus valores de campo receptivo que son

E~3,u para. i.j — 1

J ½ <9.20>‘t/
~=1J=]

Se comprueba la activación que proporcionan los distintos LA variando O; y o El ceuitro
del campo receptivo de la neurona se toma, corno los valores de o; r 0; que producei: la

máxima activación.
El sigo en t.e paso comísiste en asignar al cann JiO receptivo un valor de orieíut ac ¿o y (le

anchura. Para ello se utiliza, un estímulo genérico orientado, L~, que consiste el: una rejilla

*
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Figura 9.15: Estímulos empleados para comprobar la sensibilidad de los campos receptivos.. (a> Es-
tímulo de snmetría circular empleado para buscare1 centro del campo receptivo (LA). & = rs5.

(b) Estimulo consistenteen una rejilla (La>, que se empleapara comprobarla orientacióny la
frecuenciade unu camporeceptivo (La). & rs rs 5, 9 = 510, §1’ rs 4. (c) El anterior para 7= 8’

de periodo espacial (T> y de orientación(O) variables(ver figuras 9.15b y c>. Esteestímulo

se proporciona a la capa de entrada colocado de modo que un máximo de la rejilla coincida
con el centrodel campo receptivocalculadoen el pasoanterior (posicionesÓ;.~,). Para

un estímulo L~ de orientación O y periodo espacialT los valores de actividad para las

neuronas de la capa de entrada, L~, responden a la siguiente ecuacioní

= ‘cos [47- (sen6(i — ~;) + cos9(j — &)>] (9.21)

Posteriormuente los valores del estímulo se normalizan de modo que

ZEIAI
i=i ti

Nuevamente se calcínla la activación que produce el estímulo en la neurona Np¿, I?kl( L8)

coino

7’ 0

= ZZL~EíJ.k¡ (9.22)

Los valores de O y de 1’ que producen la máxima activación son los que se asigmían al
campo receptivo de la uueurona N

1. De estennodo.para cadacamporeceptivo se pueden

definir las dos coordenadas de su centro. un periodo espacial y una oruentacuon.

Comoejemplo del tipo de selectividad que han desarrollado las neuronas del ejemplo de
la figuira 9.14. se muestranen la figura 9.16 las superficiesde respuesta,para dos neuronas
en funciómí dc la orientación y del periodo de un estímulo cnt forma de rejilla coní un níaxinio

de actividad situado emí el centro de sus respectivos canrupos receptivos. En la parte (a)
de la figura. se nuiestra la superficie que da un campo receptivo de alta selectivi(lad a
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Figura 9.16: Superficies de respuesta de dos neuronascorrespondienitesal mapamostradoen la
figura 9.14. (a) Para la neurona At. El centro del campo receptivo que se usó para la figura se
encontró en 4~ rs 5, ~ rs 7. En el eje Z se representa la activación y en los ejes X e X el periodo
(T> y la orientación (0, en grados) del estinnulo Lh. El máximo de activación se encontró para
7’ = 8.0 rs 100~. (b) Parala neuronaN4~. Se empleó un estímulo con ~ = 6. ~ rs 8. El moaxinno
de activación se encontró para 7’ rs 7,0 rs 95<’.

orientación. En la parte (b) se representa la superficie de un campo que sin dejar de
mostrar una cierta especificidad a orientación, presenta menos selectividad.

Obsérvese que en ambos casos, para estímulos de periodo bajo no se observa, sensibili-
dad a orientación (la neurona da la misma respuesta independientemente de la oriemítacióni

de la rejilla.>. La explicación es que a medida,que disminuye el periodo de la rejilla. el
estímulo se aproxima al que proporcionaría un campo de iluminacion unifornne, que iuo
activa a las neuronas con campos receptivos de tipo on-off.

La fornia de las superficiesde respuestase aproxinmnaa la observadapara ciertos tipos
de neuronascorticales sinnples. Para mostrarmejor esta similitud y comparar mejor los
diferentes grados de selectividad de estas dos neuronas se muestran secciones de las supen’-

e’

ficies de respuesta en la figura 9.17. correspondientes a la selectividad a frecuencia espacial
o a selectividad a orientación de las neuronas cuyas superficies de respuesta se muostraron

en la figura 9.16. En la figura 9.18 se muestran ejemplos reales. Mientras que las cii rvas

experimentales de selectividad a orientacioní son cualitativamente similares para céluílas
simples. complejas o hipercomplejas, las de selectividad a lomígitud del estínnulo reflejan

claramente una diferencia entre las simples y las dermis: las simples presentan uní ascenso
de selectividad con la longitud del estímulo mientras que las demás no A este respecto.

el tipo de campo receptivo obtemíido se aseuneja al mostrado por las células complejas o

hipeicomplejas.

En la figura. 9.19 se mnuestra. un esqinema de los resultados del análisis completo de la

e”.
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Figura 9.17: Curvas de respuesta de las neuronas del ejemplo mostrado en la figura 9.16 en un
función de un estímuloL~ colocadoen el centro del campo receptivo. En línea continuase re-
presentala respuestade la neurona 7 y en linea discontinnala de la Nt (a) Respuestaen
función de la orientacióndel estímulo con el periodoóptimo del camporeceptivo correspondiente.

(b> Respuestaen función del periodo del estímulo con la orientaciónóptima del camporeceptixo
correspondieiit.e
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Figura 9. lS~ la) Ejemplos de cnrva.s de respuestaen función de la orientación del estliííulo, Se
correspo dcii cori tres ti 905 (le nciiroui as corticales: compleja, si ‘np le e hipercomplej a. (1>) 1$iemnípíos
de curvas (le respuesusen ftnnción de a longit oid del estímulo. De cuatro uueuíronassimplesy de
cuatro líuperoounplejas.Figura adaptada(le [Orban, 1984].
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interpretaciónde la disposi-
ción de camposreceptivosde
la figura 9.14 en términos
de mapasde características.
Cada barra respondede las
propiedadesde un campo re-
ceptivo. La orientaciónde la
barra respondede la orien-
tación óptinía. A fin de in-
dicar el periodo óptinno. se
hanempleadocuatrotipos de
grosor. De menora mayor in-
dican,periodoóptimoinferior
o igual a 7.5. de 8 a 9. de 9.5
a 12.5 y superioro igual a 13.
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distribución de camposreceptivosmostradaen la figura 9.14. Apareceuna continuidades-

pacial en la orientacióny en el periodoóptinuodelos camposreceptivosdel mapaobteíuudo
(compáresecon el mapamostradoen la figura2.7> impuestapor la difusión lateraldeseñal.

queprovocaqueneuronastiendanatenerárbolesde conexionesparecidos.El maparesul-
tante muestraque las neuronasde la capade salidase han especializadoen muy diversas

combinacionesde orientacióny frecuenciaespacialdel estímulo: dadaunaorientacuonop-
tirna. se puedenencontrarvarios camposreceptivosde periodo óptimo dist.int.o para esa

mismnaorientacióny viceversa. En la figura 9.21 se representala distribucióiu de los cain-

pos receptivosen función de su orientación y camporeceptivoóptimos. Parauna mnmsiiua
orientaciónseencuentrancamposreceptivoscon períodosóptimosvariados.v paraun pe-

nodo se encuentrancannposreceptivoscon diferentesorientacionesóptimas. Fimialmejute.
en la figura 9.20 se colocan los distintoscamposreceptivosen su posicióncorrespondiente

en el campovisual. Obsérveseque practicamnentetodo el espaciovisual quedacubierto y
que para posicionespróximas e incluso idénticasse puedenencontrarcamposreceptivos
solapantesde orientacionesmuy distintas.

Efecto de las condiciones toroidales en capas bidimensionales grandes. A

medida que se considerancapas más grandes.los efectos de borde producidos por con-
siderarcondicionesno periódicasse amortiguanconsiderableiruente.Enu la figura 9.22 se

muestrael estadoobtenido en el desarrollode una red de dos capas bidimensioíuales(íÚ>

10 x 10 neuronas. Las neuronasde los lados de la red de entradaparticipan con valores
bajos en los diferentescamuposreceptivos y las neuronasde los bordesde la capade sa~

lida tienen camposreceptivosde bajos valores, casi inexistentespara las lueníronasde las
esqininas. Por otra parte, las orientacionesvertical y horizontal no están especialnuente

favorecidasfrente al resto, va qne ahora los camposreceptivos no pueden atravesarlos

bordesde la capa.La distribuciónu de orientacioneses más luoinogéneaen est.a sttuacuoni.

Figura 9.19:

5>

6”

4$
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Figura 9.20: Disposición de los
elipse representala ornentacion
proporcionalal periodoópu.iirío.

canuposreceptivos de la figura 9.14
y la posiciónde un campo receptivo.

en el campo visual. Cada
El tamaño de la elipse es
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Disuribución de los campos re-
ceptivosdel ejemplodc la figura
9.14 en funciónde su orieutaciónu
y de su periodoóptimos. Cada
punuopuederesponderde unAs de
un caso,
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Figuira 9.21:
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Figura 9.22: Resultadode la siniulación del desarrollode conexionespara una red de la misma
geometríay los mismos valoresdc parámetrosque los de la figura 9.14. pero con condicionesno
periódicas. Se representanlos valores de 8. El tamañomáximo de los recuadrosequivale a uum
valor dc 0 4

9.8 Simulación del efecto en los campos receptivos de una
lesión retinal

El modelopresentadono sólo permitesimular el desarrolloprenatalde camposreceptivos.
smno que también da cuenta de otros efectosde plasticidad neuronal. A comutinuacouuse
proponela simulacióndel efecto que produceunalesión retinal local (escotomna)sobrela

distribución de camposreceptivosunavez forníadoséstos.Esta simulación se basaen los

trabajosrecientesde Cilbert [&lbert y Wiesel, 1992; Pettety Cilbert, 19921 acercade los

cambiosque un escotomaproduceen las célulascuyos camposreceptivoscoincidencon la

zonalesionada.Sus camposreceptivosincrement.asiligeramentesu tamaño al tiempo que
se desplazanfuera de la zonalesionada(ver figura 9.23>.

En el trabajode Cilbert y Wieselseseñalaqueel tipo de lesión producidadejaintacta
la capade célulasganglionares.Afecta principalmentea la capade fotorreceptores.ya que

se empleaun láser al cual son transparentesel resto de las capasneuronalesde la retina
(recuérdeseque la luz las atraviesanuormalmricnteemi su camino hastalos receptores).La
interpretacióncorrespondientesegñnlos autores,y quese emplea.tamnbién cii el modelo

quesepresentaen estecapítulo,es la de la existenciade una cierta plasticidadení el estado
adulto que pernnitela evolución de la conectividad. De hecho,estaplasticidad apareceen

la propia observaciónde los camposreceptivos [Pettet y Cilbert. .i992]. descniiap}~ les

autorescomo productorade una especiede “principio de incei-tidumnbrede 1-leisenberg

4$’

4$’

4$
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Fugura9.23: Camposreceptivosen la regióncorticalde un monoadulto querecibelos aferentesde la
zonaretinalen la quese produjo la lesión. A la izquierdaserepresentanlos camposreceptivosantes
de la lesión y ala derechalos camposreceptivosdosmesesdespués.indicandolos desplazamuentos
producidos.La circunferenciaindica la zonalesionada. La presenciadc camposreceptivosdentro
de la zonadel escotomase achacaa destrucciónincormipletade receptoresen los bordesde la lesión.
Nótesetambiéncomoun camporeceptivoexteriora la zonadela lesiónsedesplazahorizontalmente.
Figura tomadade [Cilbert y Wiesel, 19921.

en la medición de las propiedadesde los camposreceptivoscorticales,ya que la propia.

observaciónde un camporeceptivo parecealterar las característicasde éste.

El modelo de desarrollode camposreceptivosque se ha propuesto,puededar cuenta

de estosexperimentos.Ya que se trata de un resultadoquese obtieneen el estadoadulto.

los valores iniciales de los pesoshan de serlos alcanzadostras la evolución normal de las
conexuones.comolos mostradosen las figuras 9.14ay 9.14b. La existenciade un escotonia
se siniula anulandola actividad de entradaenlas neuronasdc unoa zonadela capade (X4L
(ver figura 9.24>. Supongamosque las neuronasde la lámina de CCi. correspondientesa

la posicióndel escotomnaen retinason:

Nj para i e [¡~.i
2]

La ausenciade actividad de entradaen esaregión se traduce en unos nuevos valoresde
difusión en la capa a. . para los cualesse cunupleque

rs O para lodo i C [ii, i2]

Nóteseque el grupo d.c neuíronasde la capa de entradade la zona.del escotomacontinua

activo y puedetransnuitir la activida.d recibidaa. travesde difusiómi lateral desdesusneu-

ronas vecinasy transmuitirlaa la capade salida por las conexionesestablecidasantesde la

h.sion.

Por el hecl.uo de considerarestosvaloresde difusión, unaseriede valoresde E se hacen
cero (ver ecuacion 9.14): aquellos que tiemuenu su origen en el escotoma. Los valores le
camporeceptivo tras la lesión. EX calculadosen función de los nuevosvaloresde difusión
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Figura 9.24: Esquemadel efecto propuestoen el modelopara simular la lesión retinal producida
en el experimentode Gilbemt y Wiesel [1992]. La capade la izquierdarespondepor la capade
retina, la capacentral seríala de geniculado,y la capade la derechadaríacuentade la corteza.
Sc suponenconeXionesretina-geniculadoretinotópicase inmutables. La lesión en retina (zona
de trama oscura>produce una ‘zona de sombra” sin actividad en la correspondienteposición
retinotópicaen la lámina de CCL, que a su vez se correspondecon unazonade sombraen la capa
cortical. (a) Antes de la lesión. (U) Ttas la 3esnon.

camporeceptivo tras la lesión, E*, calculadosen función delos nuevosvaloresde difusión

en la capade entrada,D~, son

a ni rn

E¿(l>= ZD~:Zwé t} — E DtQ«Át’>) (9.23)
k=i 1=1 o=u

Ya que Dfl~ rs O para todo i E [i1,i2]. se cumple que E7 = O para todo ‘i e {ii.i2]a

Obviamente,ya que los valores de E dan cuentadel efecto quíe las estínnulaciónude umnia
neuronade la capade entradaproduce eíí las neuronasde la capa de salida, aquellas 4$

neuronasde la capade entradaque como consecuenciadel escotomnano respondena. un

estímulodan lugar a valores de E nulos.

Por efecto del escotomalas neuronascorticalesconectadasa las neuronuasde esazona
de sombra,dejan de recibir actividad directamentede ellas. Pero a la vez. recibeíu ac-

tividad laleral de las neuronascorticalesvecinasy de conexionesdébilescon la’ zonasno

afectadas.De estemodo, como enu el modelo se permite que cualquierneurouuaestablezca
conexuonescon cualquier neurona,éstaspueden abandonarsus conexionescon las neu-

ronas del escotoinay establecernuevasconexionescon las regionescercanas:se produce
la reorganizaciónde las conexiones.

Con el fin de comprobarsi el modelo presentadopernnite una interpretación)de estos
resultados.se simuló un escotomaafectanidoa una zona cuadrada.de 4 x 4 neuronasde

4$

la. capa.de entrada. Consecuiciutemnente.se tomnó el estadode conexiones<lot alIado en 1 aS
figuras 9.14ay 9.14b y que producelos camposreceptivosde la figura 9.14c r se anuilaron

los valoresde DÓ.k¡ para ,i = [2,5] manteniendoel restode los valoresde difusión latera.l.

A continuaciómnse prosiguió la im)tegración nunmuericadel sisten)a..

—i

•5
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Figura 9.25: Valores de camporeceptivo inmediatamentedespuésdel escotoma. Las valores de
partidade £ sonlos del ejemplomostradoen la figura 9.14. Los valoresde los términos de difusión
sonlos misnuos que allí, a excepciónde que se hizo rs O para i,j rs [2,5]. Los valoresde
canuporeceptivocon origenen esazonase anulan. El taníanomaxiumuode los cuadradosindica un
valor de -1.

Ya desde1 rs 0. el hechode anular la actividad en una región de la capade entrada
producealteracionesen los camuposreceptivos(ver figura 9.25). Concretamente,las neu-

ronasque tenían sus camposreceptivosen la “zona de sombra’~ pierdenéstos.ya que no

tienen miingún estímuloque recibir. Esto se traduceen el desplazamientoimístantáneode

los centrosde los camposreceptivosafectados(ver figura 9.26). Este efecto no se debea

plasticidadneuronal va que los valoresde las conexionesaún no se han alterado.

Ení la figura9.26 semuestrael desplazamientoy la nunevaposicióndelos camposrecep-
tivos. Obsérveseque varios de ellos sedesplazana posicionesrníuy sinnilareslo cual indica
unasutuaciónde no equnilibrio. La evolucióndel sistematenderáal repartohomogéneodel

canupovisual entre las neuronasde la capade salida.de muodo que suscamposreceptivos
se distribuyan por el espaciovisual.

El primerefecto que producela ausenciade producciónde actividad en una zonade la
capade entra(laes el decrecimientode los pesosque provieneuudeesa zona. Estosepuede

explicar anal i zando la. ecuación 9.1 5. Dado un peso 14’ recil.e la nmu avor comutrib uciónU.
positiva en su derivada de los térnninos de difusióní D~1 para aquellos k próximnos a a
¡‘ero para aqmnellos pesoscon orugen emn el escotonmuaestos ternníimios de di fui sion se h acenu

cero, con lo que .su derivada se hace negativa.y’ puedeu terminar anunlándose.Los pesos
que proviemien de los bordesdel escotomano tienen por que luacersecero ya que reciben
difusión de actividad de las zonasexteriores,pero estarándeslavorecidos.l’ist.e efecto se

refleja en la figmí ra 9 ITa.
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4,

‘6

Figura 9.26: Desplazamientoinmediato de los camposreceptivosdebidoa la lesión escotópica.Se
muestrana tamañoreducidolos camposreceptivosen el campovisual como se hizo en la figura
9.20, La zonarecuadradarepresentael escotoma.En gris se indican los camposantesde la lesión
y cuí negrodespués.Las líneas indican los desplazamientosde cadacampo. Se producela salida
dc todos los camposque estáncrí la zonaafectada.Algunos cuyo centroestabafueratambiénse
ven afectados,ya que teníanpartede su campodentrodel escotoma.

4$

Estascarenciasen ciertospesosIt son “detectadas”por la matriz de pesosinhibidores
que había alcanzadoel equilibrio mostradoen la figura 9.14b. en el cual cadaneuromia

de la capa de salida establecíaconexionescon un área circular. Ciertas neuronasde la
capade salida tienen una arborización en la capa de entradamás liníita.da que otras. y

por lo tanto les llega,unaactividad menordesdela capade entrada.Conmio las conexiones

inhibidoras crecenpor mecanismosanti-Hebbianos.aquellasneuronasque tenganmenos ‘6’

conexionescon la capa de entrada perderánparte de sus conexionesinhibidoras con cl

resto. La manifestaciónde esteefectoes unaasimetríaenla distribuciónude las conexuones
inhibidoras que dejan de mostraruna simetríacircular, especlainnenteaun las posícuones

que se correspondencon la zonade somnbraen la capade salida(ver figura 9.27b). Es uina
situación de desequilibrioya que la tendenciade cada neuronaes la de tenuer la nnísna

cantidad de conexionesque las demás. Las conuexionesinhibidoras conuduícenu al sistema.a

un nuevo estadode equilibrio. Los camposreceptivosresultantesno son muy compactos
debido a que la conectividad aún no ha tenido tiempo de reorganizarselo suficiente (ver

figura 9.27<.

Posteriormnentepor efectodelas asimetríasant la distribución dela matriz de conexiones
inhibidoras, las conexionesactivadorasse reordenande modo que aquellasneuronasqune

habíanperdido susconexioneslas establecenen las zonasactivas,y las deinris desplaza.uu

susarborizacionespara “hacer sitio” (ver figura. 9.28). El resultadoes uní nunevo reparto

del campo visual en el cual el espaciocorrespondientea la zona de la retina intacta es

barrido por una nuevadistribuciónu honnogénueade camposreceptivos(ver figura 9.29).

‘6
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Figuira 9.28: Distribución de pesosy de camposreceptivos tras la plasticidad provocadapor C-I
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Figura 9.29: Reorganizaciónde los camposreceptivosdebidaa la plasticidad.Se representanlos
camposreceptivoscorrespondientesa los valoresde la figura9.28 como en la figura 926.

Corno es lógico. la propiedaddel mapaquesi se ve afectadaes la retinotopía.Aquellas

neuronasde la capa.de salida que tenían camposreceptivoscorrespondientesa la zona
afectadasufren un desplazamientodel camporeceptivo hacia otras zonas. Hay una serie

de neuronascuyos camposreceptivosno cambiande posición,principalmenteaquellasque
tienen sus camposreceptivosfuerao lejosdel escotoma.

Se produce.de maneracualitativamentesimilar a la reseñadaen el experimentode

Cilbert y Wiesel. un aumentoconsiderableen el periodoóptimo de los camposreceptivos
tras la lesión. Este particular semuestraen la figura 9.30. El periodo promedioantesde

la lesión es de 9 + 2 y de 10±3 después.

Es necesariorennarcarque una simulación másexactaprecisaríadel emupleode capas

neuronalesde un 1-amañomuy superioral usadoen las simulaciomies. En el experimnento

de Cilbert y Wiesel [1992] el tamañode la lesión es bastantemayorque el de los canopos
recepti vos i)euronales.mientrasque en el modelo los camposreceptivosabarcanmás que
la zona de la lesión. No obstante,el modelo presentadoy la. nuanerade sinnular en este
una. lesión escotópicaparecemnreproducir los resultadosdc Cilbert y Wiesel. Se explica el

desplazamnientoimínnuediatode los camposreceptivos tras la lesión (que Cilbert y Wiesel

achacana uina plasticidadsinápticarápida) no en términos de reorganizaciónde la comiec-

tividad. sino como un efecto producido por la alteracióíu de las propiedadesde difusiómí
lateral de señal en la capade entrada.Se explicala reorganizacióniposteriorde los cain-

pos receptivoscomo resultadode la plasticidad Hebbianuaen las conexionuesactivadoras
inter-capae inhibidoras intra-capa. Se observaun aunnentoen el tamañode los campos

receptivcustras la lesión. <íue tambiénseobservaexperinnentalnuente.
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Variación del periodoóptimo de-
bida a la lesión. Los asteriscos
representanel cambiode maníaño
de uno o varios campos recep-
tívos. de un caso y de dos los
grandes.En abscisasse indica el
periodo tras la lesión, T1, y en
ordenadasel periodo antesde la
lesión, T0. La mayor parte de
los puntosse encuentranpor de-
bajo de la diagonal. lo cual in-
dica un aumentogeneralizadoen
el periodo.

2 .~... a

‘1.1 a a a

a’.’ a

2
8 10 1:.’ 13 14 ½5
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9.9 Discusión

En este capitulo se ha presentadoun modelopara la formación de camposreceptivosa

travésde un procesode auto-organización.Se ha aprovechadola experienciaobtenidaen

el análisis de los modelosde los capítulos previos. Pesea su simplicidad, se encuentran

urna serie de características que parecen sunfcientes para permitir la aparicio:u de árboles

de conexionesque produzcanefectospositivos y negativosorganizadoscomo canuposde
tipo on-oJJ.

Parecenimprescindiblesalgunas de las reglas ya empleadasen los modelos de los

capítulos precedentes,tales como difusión Ial-eral de actividad y reglas de evolución de
conexionesdirigidas por correlaciónde actividad. Peroa estasreglasseañadenotras tales

como la. existenciade unamalla de conexioneslateralesinhibidoras en la capade salida y

la existenciade limitacionesde dependenciaindividual en el crecimienutode cadaconexuouu
por oposicióna las reglasde limitación de árbolesusadasanteriormenute.

Al igual que en el modelo de retinotopía. se han tenido que emplear condiciones
toroidales para evitar los efectos de borde que aparecenal considerarcapa.sde pequiefio
tamaño. Las limitacionescomputacionaleshamu impedido el uso de capasde neuronasde

tamanomayor. Estascondicionesson un armade doble filo ya que pesea permitir callas
pequeñasa la vezalteran la distribución de orientacionesposibles.

Dependiendode los valoresde ciertos parámetrosdel modelo se obtieneorganizaciouu

de las conexionesdel sistemnaen valores variadoso en uni estadohonnogénucoque no pro-
porcionannngíín tipo de selectividada las neuronasde la capade salida Ademásexisten

diferentesestadosorganizados,y la obtenuc.iónde un estadoorganizadou otro dependede
las condicionesiniciales debidoa que el sistemapresentanmulti-estabilidad(le estadoses

tacionaruos.Algo similar sucedepara el modelo de desarrollode dominios ocuilares.Pero.
nncluso asegurandola. obtención de estadosretinotópicos.la forma de los cannuposrecep-

tivos dependede los valoresdelos parámetros.de modoquepuedenobtennerseulmuicanuente

patronesde simetría,circular de tamañou u ifomnie. o una variedadde c amnpos receptivos

Figura 9.30:
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de diferenteorientacióny anchura. De estemodolas mismasreglasde desarrollopodrían
explicar la organizaciónde la selectividadde neuronastales como las de la capa IV del

área17 de la cortezavisual y las de las neuronasganglionares,ya queen k retinta también
existen conexuonesinhibidorasdebidasa inter-neuronas.Esta ideaestáde acuerdocon el
principio de econonniade información que pareceregir el desarrolloontogennético.

Cabe preguntarsepor qué no apareceentoncesselectividada orientacionesen las neu-
ronasganglionaresde la retina, ya que la arquitecturanecesariapara ello es tan simple.

l)e hecho.hay anfibios en los cualesaparecenselectividadesen neuronasde la retinamás
complejas que las de selectividad a orientaciones. La rana tiene en la retina neuronas

capacesde detectarel unovimientode un punto oscuro de pequeñotamaño,que es iden-
tificado rápidamentecon un insecto,unapresa,o el movimiento de unamasagrandeque

es identiflcada como un predador~Lindsay y Normant, 1977}. Así, la restricción de la
detecciónde orientacionesa las capascorticalesno se debea imposibilidades físicas. La

razón más probablees que la retina y los CCLs se dediquena funcionesde filtrado de la.
imagen,pernuitieiido a la corteza.una,evaluaciónde la, información visual másefectiva al

haberseeliminado la información redundantey el ruido. Paraello, camposreceptivosde
simetríacircular en forma de diferenciade gaussianas(zoIla positiva circumudadapor una

anillo inhibidor, o viceversa).se nnunestra.ncomo óptimasfuncionesde transferencia[Atick

y Redlich. l990~.

Las conexionesinhibidoras tienen una importancia crucial para el desarrollo y es-
tablecimienrode camposreceptivoscon parte inhibidora. Pero, por sí mismasno son las

responsablesdirectas de la vaniedad de camposreceptivosque se encuentra. Las cone-

xiones inhibidoras se desarrollansimplementeconectandoneuronaspróximasy modulan
el crecimiento de las conexionesactivadoras,pero sin dar variabilidad de forma a. los
distintos campos receptivos: toda- las neuronasadquierenen el estadoestacionariouna

distribución simnilar de pesosinhibidores. La asimetríay la variabilidad de los campos
receptivosapareceexclusivamentea través de los pesosactivadores ‘No obstante,en los
experimentosde plasticidaden el estadoadulto seobservacómo estasconexionesdirigen

la reorganizaciónde la conectividad, favoreciendola regeneraciónde la conectividad (le

las neuronascorticales que pierden su actividad por efecto de un escotoma.

El análisis de los camposreceptivosorientadosobteumidoscon el presentemodelo nuues-
tra uina organización en mnapas de diferentes característicasdel estímulo (orientación.
tamaño, posición) pesea que en el modelo se presuponeuna actividad exclusivamente
aleatoria. La explicación de este hecho se basaen los principios de auto-organizaciónya

comentados. La competenciaentre las neuronasde la capa de salida por la actividad

aleatoriaque les llega dela capade entrada.lleva a cadaunade ellas a luchar por estable-
cer un grupo de conexionescon la capade entrada.Debido a la difusión local de actividad,
es mnásfavorablepara las conexionesqueseestablecenhastauna nuismaneuronade la capa.

de salidaprovenir de una región compactade la capade entrada.yaque así se nuaxinmizan

las correlacioiuesentre las actividadesque conducen. Pero, debido a la difusión lateral

de señal. diferentes neuronías.o coiíexiomíesdesdediferentesnueuurona.s.untentají efectuar

conexuonesa la mnisuíuazona(ver figura 9.31a). Viía manierade repartirseel mnisnio espacio

de canopovisuales especializarseen pequenaspartesde ésteaunquepuedansolapar. Ení

la figura 9.3 lb se esqunematizael resultadode la competenciaentredos neuronasque han
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Figura 9.31: Competenciay cooperaciónentre los árbolesde dos neuronasde la capade salida
compitiendopor la mismazonade la capade entrada. (a) Estadointermedio en el cual las dos
neuronashan establecidoárbolesen la mismazona. La correlaciónque apareceentreestasneu-
ronas,debidoa querecibenentradasde la mismazona, favoreceel desarrollode fuertesconexiones’
inhibidoras entreambas,que hacenque los pesosquerecibenesasneuronastenganquedecrecer.
Se estableceuna competenciaentrelos dos árbolesde conexionesy dentro dc cada uno dc los’

arboles. (b) Estadofinal. El conflicto se resuelveusandoambasneuronasel mismo centro (leí
camporeceptivoperocorrelacionanidoéstecon regionesdistintasdel resto dela zona. El resulta&.í
son camposreceptivosalargadoscon orientacionesdistintas.

‘64

establecidoconexionescon la misma zonade la capade entrada. En eseestadofinal la
neuronacentral dela zonacircular de la capade entradaestáconectadaa ambasneuronas
de la capade salida lo cual en principio estádificultado por las fuerzascompetitivas quue

tiendena queunaneuronade la capadeentradapertenezcaal árbol de unaúnicaneurona

de la capade salida. Pero a la vez, la actividad de estaneuronaestá en correlacióncoíu
neuronasde dos camposreceptivosdistintos con lo cual estáproporcionuandoefectos coo- ‘6

perativosa ambasconexionesal mismo tiempo. El equilibrio entrelasfuerzascompetítívas

y cooperativas permite finalmente la coexistenciade dos camposreceptivosen los cuiales

unamisma neuronaes parteactivadorade ambos.

El desarrollode los mapasde característicasobtenidosprovienede una de las fuerzas

que precisamentepermiten la auto-organizacuon: la difusióní lateral de actividad. la.
difusión lateral en la. capade entradahaceque los árbolesde conexiomuesde las ncuroíua.s ‘6<

de la capade entradavecinasseanmuy similares. La difusión lateral de señal produceel

mismo efecto en la capade salida. El resultadoes que las neuronasvecinastienenu campos
receptivossimilares,lo cual se traduceen quela diferenciade propiedadesde select vilA

cambiade manaeragraduala lo largo de la capade neuronas.

Se resaltaque el modelo propuestopermite explicar no sólo el desarrollode la coujee-
tividad que dalugar avariadostipos de camposreceptivosy a mapascorticales.“l’ambióíu

el estadofinal obtenidopermUe interpretaralgunosdatosexperimnientalesobservadoseui el
estadoadulto. Este es el casode los camnbiosen los camposreceptivosdebidos a lesiones

retinales. Se muestraimprescindiblepara estola posibilidad consideradaen el nuodelode
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quecualquier neuronapuedaestablecerconexionescon cualquierneurona.

Finalnnente,se apuntaque al igual que este modelo produce una organizaciónreti-
notópica, puededar cuenta de la aparición de dominios oculares. Basta para ello con

emplear dos capasde entradacadauna de ellas respondiendode señalesprovenientesde

ojos distintos. Igualmenteinteresanteseríael empleode una capade salidatridimensional

que probablemnenteal ofrecerunadimensiónmáspermita el establecimientode mapasmas
perfectosdotadosde una organizacióncolumnar. Estoconstituiríauna aproximnacionnnas
realistaal problennade los mapascorticalesya que realmenteestosse desarrollanen tres

dimensiones.
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Discusión general y perspectivas

En cada uno de los capítulos de la parte de resultadosse ha dedicado una sección a

la discusiónparticular de las derivacionesdel modelo propuestoy del análisis llevado a
cabo. No obstante,a la luz del conjunto de los resultadossurgenuna seriede reflexiones

generales. La primera, acercade las conclusionesque implica la extrapolación de los
resultadosobtenidosen la modelizacióndel desarrollode la selectividadneurona]a tamaño

y orientación,al problemade] desarrollode selectividadneuronalavelocidad. La segunda,

tambiénde caráctergeneralizador,acercade la deteccióndecoincidenciascomommnecanísmo

empleadoen niveles superioresdel SN.

10.1 Desarrollo de selectividad a movimiento

Las propiedadesdeselectividadquesehan analizadoen capítulosanterioresson decarácter
exclusivamenteespacial: los camposreceptivos de las neuronasse describen comno una

correspondenciaentre zonasdel campo visual y el efecto activador o inhibidor que un

estímulo colocado en cada posición de ese campo visual produce en la actividad de la

neuronacorrespondiente.

Sin embargo.en la cortezavisual se encuentranneuronasqueprcscntamicamposrecep-

tivos con propiedadestemporales,es decir, la respuestade la neuronaa la estimnulaciónL
de un punto concreto dependedel tiempo. Más concretamente,existen muenronasque
respondenante estímulosde una velocidad determinada. Ademásestas célulasgeneral-

mentepresentanselectividada la posicióny direccióndcl estímuloen movimiento [Orban,
1984] dc modo que sus campos receptivos tienen propiedadesespacialesadenuásde las

temporales.

El análisis de las propiedadestemporalesde los camposreceptivosde estasneurouuas
puederealizarseexcitandodistintos puntosdel campovisual y siguiendodespuésla evolu-

ción temporalde la señalneuronal[Sbapley et al.. 1991]. En la figura 10.1 seesquematizan

los resultadosparados neuronashipotéticas,la primerade las cualesno presentaselectivi-
dad avelocidadya queel comnportamnientotemporaldc la respuestaes independientede la.

posición de estimulación. El camporeceptivo resultantetiene unaorientacióníhorizontal
emu la representacióndel espaciofrenteal tiemupo. Por el contrario,el comuportamientotena-

1t9
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Figura 10.1: Esquemade la medición delas propiedadesespacio-temporalesde uní camporeceptivo.
izquierda: se escogeuna líneaen el campovisual (usualmenteel eje mayor del camporeceptivo
espacialorientado).A lo largo de estalínease efectúaunaestimulación y se registrala varía.cuouu
temporal de la señal. Centro: se esquematizanlas variacionestemporalesde actividad de dos
neuronashipotéticasen función de la posición del camporeceptivoespacialexcitada. Derecha:
se representael correspondientecampo receptivoespacio-temporal.(a) Paraesta neurona,las
respuestasseproducenconel mismoretrasodetiempoy con la mismaduraciónindependient.ement’
de la posición del estímulo. El camporeceptivoresultantees horizontal en la representacióndcl
espaciofrente al tiempo. La neuronano es sensiblea velocidad. (b) Lasrespuestasde estaneurona
aparecencon metrasosdistintosen función de la posiciónestimulada.El camporeceptivoresultante
es inclinado y la neuronaes sensiblea la velocidaddel estímulo.

poral de la respuestadela segundaneuronadependedela posiciónestimulada,y su campo

receptivo seapartade la horizontal. Paraestaúltima neurona,el máximoefectoactivador
es producidopor un estímuloquesemuevede abajoa arriba a la velocidadapropiadapara
que los distintos mnáximosde estinnulaciónproduicidaen cadapuntoespacialcoincidanen

un único instante temporal (ver figura 10.2). En general,hay una correspomudenciaentre

la pendientedel camporeceptivo y la velocidadóptima de estinuulación.

Los camposreceptivosespacio-temporalesson muy similares cualitativamente a los

descritospara neuronasselectivasa orientación: tienen forma alargaday zonasactivado-
ras e inhibidoras (véase un ejemplo obtenido para una neurona real en la figura 10.3).

Pareceprobableque los mecanismuosque dan lugar a la fornuación de los camposrecep-

tivos orientadosen la representaciónespacialbidimensional.nuodelizadosen el capínmío

y

1

‘6
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Figura 10.2: Se muestrael efecto de un estímulomóvil para el campo receptivo de la neurona
selectivaa velocidad de la figura 10.1. (a) Si la velocidad del estímuloes la apropiada.el paso
del estíminlo almealos máximosde actividad correspondientesa la variación temporal de señal
producidapor la estinnulaciónde cadapuntoy la sumade efectosactivadoreses máxinna. (b) Otra
velocidad1)roducemenor actividad al no alinearlos máximos.

anterior, seantambién los responsablesde la formación de camposreceptivosorientados

en la representacionespacio-tiempo.Si estees el caso,hay una seriede propiedadesdel
procesode auto-organizaciónde los camposespacialesque han de tenersu equivalenteen

el desarrollode los camposespacio-temporales:por una parte. los requenimnientospara

que el procesose dé: por otra, las característicasde la distribución organizadade iieum-

m’onas selectivas.Estosdos puntosde vista se analizan a contunuacíoiude acuerdocori la

nomenclaturadel nuodelodescritoen el capítuloanterior.

Requerimientos del proceso de auto-organizacion. La arquitecturade red con
una capade entraday otra de salida que seha empleadopara modelizarel desarrollode
camposreceptivosespacialesbidimensionales,puedeaplicarseal de los canuposespacio-
temporales. Para ello habríaque cambiar una de las dimensionesespacialesde anibas

capaspor la dimensión temporal. En lugar de teneruna capade neuronasbidimensional
en la que una dimmnensión da cuentade posición z y la otra de posición y. se consideranu

neuronasquíe en una dirección den cuentade la posucion .r y en la otra de la. dumens¡oín

temnporal 1.
Esto implica umí comnportamientoparticular en las neuronasde la. capade entrada.

En ésta tiene que existir umía distribución de neuronas(o más en general.de elementos

neuronales)capacesde retrasarsu respuestafrenteaun estímulodesdet.iennposrnux’ cortos
hasta tiempos más largos. Así, la estimulaciónde una posición deteruninadaafectaria a

toda una. fila de nwunronasde esta capa.de entrada.bidimensional. Pero las neuronaí<de

estafila no transmitirían simultáneamentela señala la capade salida,sino quela primnera

disparariacasi inmediatamente,la segundalo haríaun poco mástarde,y así sucesivannente
hasta la. última neuuronía de la fila.

Esta. condición, añadidaa las restantespropias del modelo detallado cuí el capítulo

9. es suficiente para el desarrollode selectividadneuromual a velocidad del est.ímnuilo. A

continjuación se discute acercade la- posiblenaturalezade los elementosmucuroinalesde la
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Figura 103: Gráfica espaciotemporal de la res
puesta de una neuronasimple de ~
corteza de gato. En abscisasse O’
representala posición, a lo largo
del eje largo del campo receptivo
espacial de la neurona. En orde-
nadasse representael tiempo. Las
lineas continuasindican nncremen-
tos de actividad dc 006 impulsos
por segundoy las punteadasdecre-
mentos. Es un campo aif-en cuya
inclinación respectode la horizon-
tal indica selectividada velocidad.
Figura tomada de [Shapley et al.
1991]. t

capade entradacapacesde producir diferentesdesfasesen la señal.

Elementos neuronales. Si estoselementosde la capade entradafueramn neuronas
mndividuales,habríande ser capacesde recibir una estimulacióny de emitir señalal cabo

de periodos de tiempo variables. Pero es poco probableque existan mecanismosparaeí

desarrollode neuronasindividualescon muy diferentespropiedadestemporales.

Sin embargo,estos elementosde la capa de entradasí que pueden ser conjuntos de
neuronascapacesde reverberarfrente a unaestimulacióncon un periodoconcreto.De este

modo,el desfaseen la respuestadel elementoneuronalno sedebea propiedadesneuronales

individuales, sino a las interaccionesentre múltiples neuronas,las cualesofrecen n9avor
riquezade comportamientosy más flexibilidad parapasarde unosaotros quela que pueda

proporcionaruna únicaneurona[Andrade U a¿.. 1993].

Experimentalmente,en algunasneuronasde la cortezavisual se encuentraactividad
oscilatoria(enel rangodelos 20-70 Hz), queno seobservaen lasneuronasde la retinao en

las de los CGLs [Mastronarde, 1983a,1983W 1983c; Cray y Singer.1989]. (?.oiucretamnenn~e.

estaactividad oscilatoriasemanifiestaen queel promediode disparode la mueuronaoscila
con una frecuemicia determinada(ver figura 10.4). Estas oscilacionesnnuestranelectos

que indicanu la existenciade conmplejasinteracciones. Se encuentraque la amplitud de la.

oscilaciónse incrementacon la estimulaciónbinocular y se reduce si se estimulala céluila
con un estimulocombinaciónde barrasen movimiento con orientacuonoptinuay ortogonu.al

[Cray et al., 1990].

Así. estos elementosde la capa de entrada,quíe proporciomuandistintos desfasesen la
respuestaa un estímulo, puedenser conjuntosneuronalescapacesde producir actividad
oscilatoriacon periodosdiferentesdependientesdela conectividadinternadel grupo. -\ ut”

unaestinnulación,unade lasneuronasdel ciclo recibiría unu efectoactivador(lule aliirueiutan’ía
al ciclo entero, resonandoéstecon unna frecuenciacaracterística.El tiempo que tarda. en

producirsela primera oscilacióndel ciclo produceel desfaseen la respuesta.Precisaunciute.
las frecuenciasobservadasexperimentalmenteestánen torno a los 40 Hz. El período
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Figura 104: Se presentala respuestaante un estí-
mulo de unacélulacomplejadel área17
qune muestraun patrón de disparosos-
citatorio. El estímuloempleadofue una
harmaluminosaenla orientaciónóptima —

en movimiento a lo largo del campore- lOms
ceptivo Los disparosestásagrupados
en ‘explosiones”queocurrena interva-
los regulares.Tomadade [Engel et al,
1991]

equivalente. 25 ms, es del orden del retardo de respuestaque se encuentraen aquellas

neuronasque tienen camposreceptivosespacio-temporales(ver figura 10.3>.
En definitiva, para el desarrollode selectividadneuronala velocidad es necesariala

existenciade dos tipos neuronales:en la capa de entradaelementosbasadosemu neuronas
cuya probabilidad de disparooscile con frecuemiciasvariables;en la capa dc salida neu-
ronas selectivasa velocidad (con camposreceptivosespacio-temporales).Ambos tipos

se han encontradoexperimentalmente[Cray y Singer, 1989; Shaple~ el al.. 199i]. pero

su conectividad no ha sido aún descritaen detalle. Los resultadosobtenidosen capítulos
precedentespermitenproponerparaestostipos neuronalesunaarquitecturade red similar
a la mostradaen el capítulo 9.

Propiedadesde la organizaciónresultante. Si la dinámicadela auto-orgarnzacuon

de campos receptivosespacio-temporaleses simnilar a la de los camposreceptivosespa-
ciales, los camposreceptivosque resultenhan de ser de tamañosy orientacionesvariados.

Las relacioneslateralesdentro de cadacapadebenproducir una distribución continuade
neuronascon propiedadesde selectividada- velocidad: habría de observarseun mapadc
neuronasselectivasa velocidad organizadasen columnas. Esta organización no ha sido

descritapor el mnonnento.Su hallazgoconfirmaríala hipótesisaquí presentada.

10.2 La lógica del sistema nervioso

En el presentetrabajose ha abordadoel estudiode deterrruinadosaspectosde la conectivi-

dad del sistemnanervuosovnsual medianteel análisis de.su auto-organizacióndependiente
de actividad. El estudiode estosprocesosmuediantemodelizaciónpermite mostrar que la

complejidad de los mecanismosbásicosque dirigeuu el SNV es aparente:dependede leyes

de gran simplicidad, que permiten que el sistema se orgamniceen funciómn de las señales

que llegan por los canalessensoriales.El SNV se revela como un sistemaque se anuolda

al entornopara poderextracr de éstela información óptima para las necesidadesdel ser

y u yo.
La clave de estaaumo-organizacuones el funuciomiamnientode dcícctorzsd coincidencias.

cornosonlas neuronasmediantesussinapsisde desarrolloHebbianoy anti-Hebbiano. Este
crecnnuentode conexionesactivadorase inhibidora’ dirigido por la actividad, permite qume.

de la homogeneidadque suponeel ennpleode reglasde evolución sinápticaidénticaspara
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diferentes neuronas,emerja un estadofinal de conectividad cortical inhomogéneo: una
variedad de detectoresselectivosa múltiples característicasdel estímulo visual. Debido

a las relaciones lateralesentre las neuronasde cada capaneuronal,estos detectoresse
organizanen mapasde selectividada característicasdel estímulo,de modoquelas distinta,s

propiedadesvisualesson representadasen distintas regionesdel espaciocortical.
El empleodedetectoresdecoincidencias,no serestringeal desarrollodel SNV. Aparece

también en el desarrollode otros sistemasnerviosossensorialesy diversasteorías lo pre-
sentancomo “herramienta” básicaen procesosdc asociaciónvisual [Singer, 1990] y mental

[von der Malsbnrg,1987]. Paravon derMalsburg,la memoriaasociativasepuedeexplicar

como un procesobasadoen leyes Hebbianasy medianteuna estructuraciónen elementos

de los distintos objetosmentales: imágenessensoriales,conceptosabstractos,recuerdos
complejos,etc. Entre estos objetosexisten conexionesfísicas que se forman y refuerzan

cuandodistintos elementosson evocadossimultáneamente.Posteriormente,cuandounuo

de los elementoses “usado”. evocaaquellosotros elementosrelacionadoscon éla.l)e este
modo, la activación de una de estasrepresentaciones,por una estimulación sensorialo

por una estimulacióninterna al SN, desencadenauna cascadade activacionesde otras

representacionesque puedendesembocaren unaaccion.

En definitiva, el empleode los detectoresde coincidenciases un mecanismocognitivo
que babilita al ser para generarmodelosinternos de su entorno. Mediante estasrepre-

sentacionesde la realidad,puededetectarreg]as existentesen el entorno, muemorizarlas

y actuar en consecuencia.A un nivel extraordinariamentesimplificado, estos procesos
nerviosos superioreshan sido manifestadospor los sistemassensoriales,en los que los

objetos que se manejanson átomosde información sensoriaL

51<
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Conclusiones

A lo largo del presentetrabajosehanplanteadomodelosquepermitenexplicar el desarrollo

de ciertas propiedadesde selectividadneuronaldel sistemanervioso visual, a través de
procesosde auto-orgaunzacion.Se ha hechoparticularhincapiéen aqueflaspropiedadesde
la arquitecturay dinánnicaneuronal,que aparecencomo imprescindiblespara que tenga
lugar esta alit(>-organunzacion.

1. Se han establecidolas basespara poder explicar la organizaciónde la comuectividad
del SN visual a partir de reglassimples basadasen la actividad neuronal:

• Actividad espontánea.

• Propagaciónlateral de actividad dentro de cadacapa.

• Transmisión de la actividad entre capasmediante conexionessinápticas que
pueden reforzarseo debilitarse.

• Modificación sináptica por medio de la ley de Hebba

2. Se obtienenconexionesretinotópicas(esdecir, queconservanla topologíalocal entre

capascontiguas)en todos los modelosestudiados.

3. La competenciaentre las conexionesque conducenactividad originadacmi distimutas

retinas, es un factor determinanteen la formna.ciónde dominiosoculares.

4. Se ha encontradounacorrelaciónentre la anchuray forma de los dominiosoculares

y la difusión [ateral (le señal.

5. El análisis matemáticode un nuodelosiníplificado ha conducido a proponer el es-

tabíecimnientode restriccionesindividualesen el crecimnientode los pesos,en lugar
de globales. Tste hechose compruebanecesarioen la simulación del desarrollode

caunpos recepti vos.

6. Se lía obtenido un modelo que explica-el desarrollomnorfogcnéticode canuposrecep-
tívos a’o-oif (le natníraleza río simétrica(oriemitados).
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7. Parael desarrollode camposreceptivosde tipo on-offes estrictamentenecesariala
presenciade conexioneslaterales inhibidoras Estas conexionesinhibidoras hamí de

evolucionarsegún leyesanti-Hebbianasde desarrollo.

8. A través de camposreceptivosorientadosse obtiene sensibilidada la orientación e.

del estímulo. Se ha obtenidouna distribución gradualde célulascon sensibilidada

orientación,similar a la fisiológica.

9. La extrapolaciónde las condicionesde plasticidada] estadoadulto, permiteexplicar

los resultadosobtenidostras lesionesretinales. El desplazamientode los campos
receptivosde la zonaafectadaes causa-dopor la reorganizacióndelas conexionesení

sus proximidades. ‘6.

10. Los principios presentadosen estetrabajopermitensentarlas basesparael estudio

del desarrollode neuronasselectivasa la velocidad del movimento. ‘1<’

‘65

‘6<

*4
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Abreviaturas

Ach Acetucolinía

APV D.L-2-amino-5-fosfonovaleriánico

CCL Cuerpogeniculadolateral

CABA ácido ~-aminobutírico
LTJ) Long termn depression
]LTP Long terrn potentiation

NMDA
SN Sistemanervioso

SNC Sistemanerviosocentral
SNV Sistemanerviosovisual
TTX Tetrodotoxina
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