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1

Introduccion

1.1 Propositos generales

La generalizacion es el fin ultimo del método cientifico. Se generaliza, por ejemplo, cuando
se supone que las leyes de la Fisica se cumplen en todo el Universo o cuando se consideran
las mismas propiedades en la evolucion de todas las especies biologicas. la Naturaleza
parece usar de una estabilidad fenomenologica que permite establecer hipdtesis sobre ella.
contrastarias v comprobarlas o refutarlas.

El estudio del desarrollo de los sistemas nerviosos sensoriales estd movido por esta idea
de generalizacién. El estudio de procesos cerebrales, tales como la memoria. el raciocinio
y la consciencia, se puede facilitar mediante un paso previo: el andlisis de la onfogeniu
de los sistemas nerviosos sensoriales. Se tiene la conviccidn de que las propiedades que
se encuentren en estos procesos mas simples v accesibles podran usarse como base para
comprender estos procesos superiores. Sin embargo, esta generalizacion no es trivial ¥
habra de ser contrastada con la expetiencia.

En el estudio del desarrollo de los sistemas sensoriales destaca el del sistema nervioso
visual [SNV]. La razén es que el tipo de estimulos que procesa es muv variado v a la vez de
facil control por e} experimentador. Asf, se puede experimentar con la relacion existente
enire las distintas partes del SNV, la transmision de informacion entre estas partes, su
interaccién con otros sisteinas nerviosos (sensoriales o no) y los efectos que las alteraciones
del conjunto producen en el desarrollo del sistema.

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

En el desarrolfo dei SNV de los mamiferos superiores se pueden distinguir cuatro etapas
segin el 1ipo de mecanismos gue actien en cada una de ellas y las estructuras a las que
den Jugar. luicialmente, se forman las distintas capas de eélulas nervicsas: retina. cuerpos
geniculados laterales [CGL] v corteza visual. En esta primera fase actian mecanismos
morfogenéticos como los que rigen el desarrollo de as demas partes del individuo.

En una segunda fase se desarrollan fibras nerviosas que conectan las distintas capas.
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En el caso de las conexiones entre el CGL v la corteza, existe un tiempo de espera hasta
que se forma la capa IV de la corteza y aparecen neuronas intermedias entre ambas capas
[Ghosh y Shatz, 1992]. Al final de esta etapa fibras nerviosas conectan fas distintas capas
con una ramificacién extensiva no especifica.

Estas dos primeras fases no son de especial interés para la elaboracién de conclusiones
acerca de la funcionalidad del sistema ya desarrollado. Sus reglas, sin ser ni mucho menos
evidentes, son de gran generalidad y no precisan de mecanismos de auto-organizacidn de
gran precision. No obstante, en una tercera fase del desarrollo se produce una ordenacion
precisa de la conectividad entre capas. Esta ordenacion aparece ya en el estado embrio-
nario, previamente por tanto a que el sisiema visual reciba informacion coherente del
exterior {Blakemore y Vital-Durand, 1986: Kuljis v Rakic, 1990; Purves et ol., 1990]. Sin
embargo, se ha comprobado que depende de manera critica de la actividad espontanea que
es generada por los fotorreceptores de la retina casi desde su formacion y transmitida de
capa a capa [Changeaux y Danchin, 1976; Kleinschmidt et al., 1987]. Por tanto, la “fuerza
directora” del proceso de desarrollo durante esta tercera fase es esta actividad espontanea.

Finalmente, durante un corto periodo posterior al nacimiento (seis semanas en el caso
mas estudiado, que es el del gato), se produce una nueva ordenacion de fibras a nivel
cortical, extremadamente dependiente de la experiencia visual. Si ésta es “natural”. en
esta etapa simplemente se confirma la conectividad desarrollada en la etapa anterior. Pero
fa ordenacion de fibras puede ser alterada si la informacidén visval recibida es manipulada
(por ejemplo, si un ojo no recibe luz) [Hubel v Wiesel, 1963: Strvker ef «l., 1978 Kato.
1990]. Tras esta fase, en el caso de que haya habido un desarrolio en condiciones normales,
el SNV alcanza un estado funcional con una conectividad muy precisa que da lugar a
neuronas de alta selectividad a ciertas propiedades de los estimulos, tales como posicidn
en el campo visual, tamano, orientacién, direccion y velocidad del movimiento, color, etc.
Como ejemplo ilustrativo se describen en la tabla 1.1 las principales caracteristicas de
estas etapas v sus limites temporales en el caso del desarrollo del SNV de gato.

Cada una de esas cuatro fases del desarrollo plantea problemas v dificultades parti-
culares a la hora de comprender sus mecanismos, pero las dos iltimas son especialmente
interesantes ya que producen un estado de conectividad altamente especifico. LIividente-
mente, el desarrollo morfogenético depende en dltimo término de la informacion genética
v posicional; pero la cantidad de informacion necesaria para indicar a cads una de las
fibras donde ¥ como ha de conectarse de modo que la estructura total sea funcional es tan
grande que. literalmente. no puede tener cabida en e material genético. Por lo tanto, hav
que descartar como esirategia para alcanzar un estado tan ordenado la especificacion, en
la informacion genética, del origen v destinoe de cada conexidn sindaptica v de su forma de
actuar. En consecuencia no es posible conseguir ese estado mediante informacion explicita,

Un sistema alternativo gue requiere mucha menor cantidad de informacion, es el uso
de reglas de organizacion codificadas genéticamente, que coloquen al sistema en un estado
inicial determinado, ¥ que generen restricciones que controlen st desarrollo hasta el estada
funcional a través de un proceso de auto-organizacién. En lugar de precisar totalmente
coma han de ser las conexiones entre las neuronas. lo que se dan son las instrucciones para
producir ese estado desarrollado de elevada complejidad.

Resumiendo. el desarrollo del SNV depeude de la actividad neuronal. espontanea v
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Tabla 1.1 Etapas del desarrolio del SNV del gato [Frégnac e Imbert, 1984]. E indica dia embriénico
y P dia post-natal (el nacimiento sucede en el L65).

| Efecto | Fuerza directriz 7 o Pf?Il‘jl_qu—_—}
" Formacion de las ‘|
: Formacion de las Mecanismos morfogenéticos E0-30 |
| capas neuronales : .
i Conectividad no especifica Inter-neurcnas i
i iy E30-50 |
| entre capas ' Maduracién de capas !
W)?Henacién de fibras . Actividad espontinea i E50-P8 ;
— 1 } A

f nacion de fibras . . | |
; Urdenacion de fibras Actividad visual | P18 ~PA2

t {periodo critico}

aleatoria primero, y proveniente de estimulos visuales y coherente después. Se da me-
diante reglas generales de evolucién y seleccion de conexiones. Precisamente, el trabajo
presentado se centrard en la modelizacién de la fase de desarrolio dependiente de actividad
esponlanea para encontrar qué requerimientos precisa el desarrollo de ciertas propiedades
neuronales de selectividad a los estimulos visuales. Estos requerimientos imponeu unas
reglas en ia evolucidn sinaptica y una arquitectura de la red. Antes de introducir con
mayor detalle un resumen del trabajo que se presenta v de las directrices seguidas, se hace
necesaria una pequeiia introduccidn acerca del sujeto de estudio.

1.3 El sistema nervioso es complejo

El sistema nervioso [SN] es una de las estructuras mas fascinantes que existen en la naiu-
raleza. Aunque no es indispensable para la vida, dota al ser que lo posee de importantes
capacidades de andlisis de la informacion que recibe de su entorno. de adaptacion a éste
v de memoria v aprendizaje. El SN ofrece una rigueza de comportamientos frente a dicho
entorno v una capacidad de prediccion de sucesos mucho mas elaborada que la permitida
por mecanismos mas “automaticos” que no usan sefiales eléctricas, basados en sustancias
quimicas, como son el sistema hormonal ¢ el inmunolégico.

Los estudios de la base fisica del SN, mediante la citologia. la histotogia v la bio-
quimica, generan una enorme cantidad de datos, de modo que cada dia se sabe mis sobre
su organizacion: qué tipos de neuronas contiene, qué sustancias estdn implicadas en la co-
municacidn entre neuronas. v cémo las neuronas responden a estas sustancias. El estudio
de ia morfologia va paralelo al estudio de la funcionalidad de las neuronas, esto es, de las
tareas en las que participan v de los mecanismos que emplean. La propiedad mas evidente
del SN indica cudl es la clave de su funcionalidad: una base fisiologica enormemente com-
pleia gue permite una elevada variedad de comportamientos. Esta complejidad aparece
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Figura 1.1: Neurona piramdal de
la corteza de ratén.
Se sefialan las partes
principales. Adaptada i
de [Kuffler et al., 1984]. i

a tres niveles: el celular, el de las interacciones entre neuronas y el de las organizaciones
neuronales.

El SN se manifiesta mediante el impulso nervioso. Este es generado por las neuronas
debido a su estructura peculiar. Por una parte, cada neurona tiene una diferencia de
potencial entre su medio intra-celular v el exterior, mantenido mediante un transporte
activo de distintos iones. Se trata de un potencial excitable: es sensible a variaciones locales
de potencial que puedan aparecer en diversas partes de la membrana celular. de modo que
la alteracién del estado eléctrico de una o varias partes de la neurona pueden traducirse
en un brusco cambio de potencial que se transmite por toda la célula. Por otra parte, la
neurona es un elemento direccional. Su cuerpo celular (o soma) tiene ramificaciones {las
dendritas) en los cuales se pueden producir esas alteraciones locales de potencial. danda
lugar a una variacién en la diferencia de potencial global entre el medio intra-celular v
el medio externo. La diferencia de potencial resultante es transmitida desde el cuerpo
celular hacia afuera por una prolongacién (el axén}, mucho maés larga que cualquier otra
prolongacién celular, hasta otra neurona (ver figura 1.1).

Entre diferentes neuronas se pueden producir diversos tipos de conexiones, Las hay
directas. en las cuales ios medios intra-celulares de diferentes neuronas entran en contacto.
Pero la conexidén més frecuente es la sinapsis. No se trata de un contacto fisico directo sino
de ]a proximidad espacial del axon de una neurona y la dendrita o el soma de otra. Entre
axon y dendrita se encuentra un espacio llamado espacio sinaptico. En la transmision del
impulso nervioso este espacio es salvado mediante la liberacién por el axén de la neurona
emisora de una sustancia quimica (neurotransmisor}. En la dendrita de la neurona recep-
tora existen proteinas de membrana (neurorreceptores} sensibles a ese neurotransmisor.
Estas proteinas son activadas por el neurotransmisor produciendo un paso selectivo de
iones a través de la membrana, El trasiego de iones ge traduce en una variacion jocal ey
el potencial de membrana de la neurona receptora.

A partir de aqui pueden darse muy distintos procesos. La intensidad del cambio de
potencial local puede ser mayor o menor en funcion de la cantidad de neurotransmisor
liberado. de la capacidad de los neurorreceptores de responder al neurotransmisor, del
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Tabla 1.2: Niveles de complejidad del SN

T xT~ T T T 7 ) '
|| Nivel | Elementos | Fenomenos i
1 - . - H
T " H - - T — :
!5 , Dindmica del Ca®*. T
. i Proteinas reguladoras: i
| Celular [ . . | segundos mensajeros,
| kinasas, fosforilasas ) ., AR i
| f habituacién, sensibilizacion |
[ o : . . ) o i
I - - ; b N . 3 . .

| Interacciones  Neurotransmisores, . Transmisién del :
i neuronales neurorreceptores, canales idnicos I impulso nervioso

| Red neuronal - Neuronag, - Actividad coordinada,
' conexiones procesamiento en paralelo

punto concreto de la neurona sobre el que se haya liberado el neurotransmisor, de la
presencia en el medio de otros tipos de neurctransmisores, etc. Se conocen decenas de
neurotransmisores y este numero crece continuamente. Asimismo suelen existir varios
neurorreceptores para un mismo neurotransmisor con efectos diferentes. De modo que hay
miltiples posibilidades a la hora de considerar cudl es el efecto local de un neurotransmisor
en la membrana postsindptica.

Si el nivel de las interacciones neuronales es complicado. también lo es el de las or-
ganizaciones neuronales. Cada neurona puede recibir y transmitir variaciones locales de
potencial a un conjunto de neuronas muy grande. En el caso del sistema nervioso central
[SNC] humano existen unos mil millones de neuronas que por término medio establecen
conexiones con diex mil. Los axones, por otra parte, pueden extenderse distancias de
hasta varios centimetros de un lado a otro del cerebro formando una intrincada malia (de
hecho, la mayor parte de la masa nerviosa no esta formada por cuerpos celulares sino por
axones). Ademads. en su camino hasta otras neuronas. ios axones pueden recibir sinapsis
reguladoras que moedulen el potencial que los recorre,

Finalmente, afiadida a la complejidad de las interacciones entre neuronas. cada neu-
rona, como céluia que es. estd sujeta a una serie de procesos metabolicos internos que
toman parte no sdlo en la transmision del impulso nervioso. sino también en fendmenos
de aprendizaje, potenciacion a largo plazo, habituacion, sensibilizacion, ete. En definitiva.
la capacidad de respuesta de cada neurona individual es muy dificil de predecir debido
a estos tres niveles de complejidad descritos en la tabla 1.2). Cada nivel implica unos
elementos v produce unos efectos caracteristicos.
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1.4 TUna aproximacion al estudio del sistema nervioso: mo-
delizacion de su desarrollo

La complejidad de la estructura del SN le permite desarroliar una inmensa variedad de
tareas y respuestas, pero obviamente complica su estudio. Asi, para entender su fun-
cionamiento no basta el estudio de su base fisica sino que es necesario también abordar el
estudio del nivel de redes neuronales.

Las estrategias de estudio de las redes de] SN se pueden separar en dos grandes cate-
gorias:

s Experimentacion.

— Invasiva. Supone la alteracidn muchas veces irreversible del objeto estudiado.
Usan este tipo de técnicas la morfologia y la fisiologia.

- No invasiva. Observacion del sistema sin alteracion de sus propiedades. Usan
esta técnica los estudios psicofisicos, mediante los que se intenta extraer del
andlisis de la percepcion y del comportamiento cudl es el funcionamiento interno
del sistema, o las modernas técnicas de registro de actividad cortical mediante
técnicas de resonancia magnética nuclear.

e Modelizacion. En general es la abstraccion de las propiedades minimas necesarias
para obtener un comportamiento.

Mediante la modelizacién del SN se sintetizan los datos experimentales en modelos
que simulen la fenomenologia nerviosa. Mediante cada modelo se pueden comprobar
las hipétesis sugeridas por la investigacién experimental. deducir comportamientos,
encontrar nuevas relaciones entre elementos y proponer nuevos experimentos. En un
modelo se puede experimentar de manera mas rapida v simple que en el objeto mod-
elizado, No obstante, cada modelo particalar lleva a cabo distintas simplificaciones
que, evidentemente, v dada la complejidad del sistema estudiado, kabrin de ser
muy importantes. Por ello. cualquier procedimiento de modelizacion esta obligado
a la pérdida de realismo en aras de la obtencion de resultados. En manos de cada
investigador estd el “arte” de saber qué caracteristicas del objeto modelizado son
fundamentales a la hora de plantear un modelo v, sobre todo, hasta donde permite
llegar ¢l modelo en la obtencion de conclusiones.

Una manera “dinamica” de estudiar el SN es el analisis de su desarrollo. Mediante los
estudios de desarrollo, se pretende buscar una logica en la estructura “adulta™ del SN a
través de los requerimientos en la estructura impuestos por el mismo, La modelizacién
de los procesos del desarrollo del SN esté permitiendo establecer una nueva teoria que va
mas alld de los procesos de morfogénesis, basada en procesos de auto-organizacion (ver
capitulo 3}. En concreto, muchos de los trabajos de modelizacion nearobiologica, sean o
no de desarrollo, se centran en e} estudio de los sistemas sensoriales tales como el auditive.
olfativo o visual. Esto se debe a una razén bien senciila: su accesibilidad. Como se ha
comentado, el desarrollo del SNC depende del tipo de informacion que recibe del entorno.
hasta el punto de que la limitacién total o parcial de la informacién sensorial afecta muv
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negativamente a su correcto desarrollo. De este modo, un método experimental clasico
de analisis del desarrollo consiste en producir restricciones en los canales sensoriales vy
observar como afectan al estado maduro del sistema. Més atin, en los sistemas sensoriales
resulta facil observar la variedad de patrones de actividad de una neurona en funcion
de la informacién que reciba. Fsta informacidn es facilmente controlable sin mas que
proporcionar al canal sensorial dado un estimulo muy concreto; por ejemplo, un sonido
de frecuencia determinada para el auditivo, un punto luminoso en una posicion dada del
espacio para ¢l visual, etc.

De los distinios canales sensoriales destaca, por su riqueza e importancia, €l visual. La
vision es una de las maneras mas efectivas de percepcion de los seres vivos que, en el caso
de los animales superiores, permite un andlisis muy detallado del entorno. Por ejernplo, el
SNC humano. en etapas relativamente basicas de integracion de la sefial visual, es capaz de
extraer caracteristicas de up estimulo visual tales como posicion, distancia al observador,
color, tamano, direccion y velocidad del movimiento, etc. Todas estas caracteristicas son
perfectamente controlables por el experimentador, que puede alterarlas a su gusto. Por
ello hay una creciente cantidad de trabajos sobre el SNV y numerosos estudios analizan
el desarrollo de este sistema, con la certeza de que las reglas que rigen el desarrollo del
mismo pueden ser trasladadas a olros sistemas sensoriales y, probablemente, a cualquier
otra parte del SN. En esta ultima frase se resume la caracteristica mds importante de
este tipo de trabajos v su fin dltimo: comprender la organizacion del SNC a partir de su
desarrollo.

La evolucién bioldgica conlleva una légica tanto en la evolucion de las especies (filoge-
nia) como en el desarrolio vital de cada organismo {(ontogenia). La competencia entre las
especies v la existencia de un medio ambiente cambiante favorece a aquellos organismos
capaces de solucionar nuevos problemas, pero, a la vez. a aquellos que, habiendo solu-
cionado un problema, han encontradoe la solucioén mas eficaz. En el caso de los mamiferos
superiores, la evolucion ha alcanzado la solucién al probilema de procesar una cantidad
ingente de informacién sensorial v de producir respuestas muy elaboradas ante ese entorno
mediante una estructura neuronal, la corteza, con unas caracteristicas que les permiten el
desarrollo de selectividades a diferentes estimnulos muy precisas. Como se ha apuntade an-
teriormente. la aparicion de este tipo de organizacidn ha de estar basada en reglas simples
que impliquen wn escaso gasto de material genético, necesariamente dirigidas por procesos
auto-organizativos.

1.5 Modelos neurofisiolégicos de desarrollo mediante redes
neuronales

Entre los métodos de modelizacion del SNC los mas frecuentemente usados son los de redes
neuronales. Iistas constituyen un campo de reciente aparicién v de desarrolio creciente (en
el capituio 4 se profundizard en estos métodos). En su origen (v en numerosos aspectos)
las redes neuronales se inspiraron en el funcionamiento del cerebro v por esta razdn son
muy apropiadas para modelizar el SN, v extensamente usadas con este fin. Fn el sentido
mas amplio, fas redes neuronales son simplemente algoritmos, es decir. procedimientos
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para llevar a cabo un cédlculo. La particularidad de este tipo de algoritmos es que no
emplean una funcién determinada para la resolucién de un problema sino un algoritmo
paralelo basado en elementos que pueden adoptar una serie de estados y conexiones entre
esos elementos que pueden variar con el tiempo. Fsa variacién temporal de las conexiones.
que hace gue la red responda con mas eficacia ante determinados estimulos. se considera
como un madelo de aprendizaje.

Las redes neuronales se vienen empleando con éxito en la realizacion de tareas que
se podrian denominar “inteligentes™, tales como el almacenamiento de informacion. re-
conocimiento de objetos, prediccidn de series temporales, etc. [Rumelhart y McClelland,
1988]. Pero, en una especie de vuelta a sus origenes, las redes neuronales se aplican tam-
bién como modelos simplificados de partes del SN y de su desarrollo [Anderson y Rosenfeld.
1988].

Los inspiradores de la modelizacién del SN mediante redes puede considerarse que
fueron, por una parte, McCulloch v Pitts que sentaron las bases del conexionismo: una
manera de entender los procesos nerviosos a través de neuronas y conexiones { ver capitulo
4) [McCulloch y Pitts, 1943}; y por otra parte, Donald O. Hebb que plantes una regla de
evolucidn sinaptica basada en correlacién de actividades {ver capitulo 3) [Hebb, 1943]. A
partir de estas dos ideas, redes de neurconas y reglas de evolucion no supervisadas, aparecen
los trabajos pioneros de Christoph von der Malsburg en el uso de redes con propiedades
auto-organizativas para explicar el desarrollo del SNV [von der Malsburg. 1973, 197¢:
Willshaw y von der Malsburg, 1979} que son la base del presente trabajo.

Desde entonces se pueden destacar tres tendencias en este tipo de modelos:

1. Aparece una mayor inter-relacion entre las propiedades cuyo desarrollo se quiere si-
mular. Inicialmente se simulaba en cada modelo el desarrollo de una propiedad de
selectividad a estimulo (posicion, tamano, orientacion. etc.), pero hay modelos re-
cientes que explican la aparicién simultanea de diferentes propiedades de selectividad
[Tanaka, 1991al.

2. 5e imponen menos restricciones en las condiciones iniciales del sistema y cn las
posibilidades de evolucién de las conexiones y se da mas participacion a los procesos
auto-organizativos.

3. A medida que mejoran la potencia de calculo y capacidad de memoria de los com-
putadores, v aumenta la disponibilidad de éstos, se incrementa el nimero de elemen-
tos que componen el modelo. Se ha pasado de modelos con decenas de neuronas, a
modelos de miles e incluso de clentos de miles de neuronas.

Este trabajo pretende inscribirse en estas lineas, simulando la aparicién de malti-
ples propiedades de selectividad. dando la mavor participacion posible a los procesos de
auto-organizacion en la evolucion del sistema y aprovechando al maximo los recursos in-
formaticos de los que se dispone.
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1.6 Objetivos

Asi pues, el objetivo de] presente trabajo es estudiar los procesos de auto-organizacidon
implicados en la estructuracién final del SNV. Se mosirara que esta auto-organizacion
es consecuencia directa de la existencia de clertas restricciones impuestas en el sistema
v mecanismos de evolucidn de sinapsis. Asimismo, se describe el funcionamiento de es-
tos mecanismos v las causas que permiten este funcionamiento. Para ello se modelizan
partes muy concretas del SNV, Se proponen distintos modelos basados en principios auto-
organizativos tales como difusion de actividad espontdnea entre neuronas préximas de
una misma capa, leves de evolucidén sinaptica Hebbianas y limitaciones en el crecimiento
sinaptico {bien de sinapsis individuales, bien de arboles sindpticos).

Los modelos se presentan en la parte de resultados (capitulos del 5 al 9). Antes de pre-
sentar cada modelo se hard una introduccidn del problema fisioldégico de gue se trata y una

- breve discusion acerca de los modelos previos que traten problemas similares. In un primer
paso, se presenta un modelo que recoge las ideas y principios basicos propuestos por von
der Malshurg [1983]. con el fin de establecer en un primer sistema las bases de posteriores
modelos mas complejos. En concreto, se estudia un modelo de desarrollo de retinotopia
{capitulo 6) v se extiende su formulacién para dar cuenta del desarrollo de modelos ocula-
res (capituio 7). Se estudia Ja dinamica de una red simple para remarcar las propiedades
de los modelos de retinotopia v dominios oculares y sugerir un modelo de campos recep-
tivos {capitulo 8), Por iltimo, se plantea un modelo que combina aprendizaje Hebbiano
v anti-Hebbiano para simular la aparicién simultanea de multiples propiedades de selec-
tividad neuronal para las que ya estaban planteados modelos diferentes, v la simulacién
de otras para las cuales no habia modelo (capitulo 9). Entre las primneras se encuentran
los campos receptivos on-off y la selectividad a orientacion. Se simula la aparicion de
selectividad a tamano en conjuncion con las caracteristicas anteriores, v se propone una
explicacion plausible para recientes experimentos que describen plasticidad neuronal en
el estado adulto provocada por una lesion en la retina [Gilbert v Wiesel, 1992: Pettet v
Gilbert. 1992].

En la parte de conclusiones se conjuntan las discusiones establecidas a partir de cada
uno de los modelos v se extienden ciertas sugerencias extraidas de los resultados. Se apunta
la posibilidad de que, bajo ciertas suposiciones. reglas muy parecidas a las planteadas per-
mitan explicar la aparicidon de selectividad a movimiento v direccidn, es decir, el desarrollo
de neuronas con campos receptivos de propiedades espaciales v temporales. (capitulo 10},
Finaimente, se resumen las conclusiones mas importantes (capitulo 11},
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2

Estructura funcional del sistema
nervioso visual

Con el fin de introducir los modelos que se presentan en la parte II, a continuacidn se
describe brevemente la anatomia del SNV, haciendo especial hincapié en los aspectos
neurofisiologicos.

La descripcién se centrard en el SN de mamiferos superiores ya que éste es el sujeto
usual del estudio del desarrollo del SNV En el caso de mamiferos. los sujetos principales de
experimentacion son la rata, la paloma. el conejo. el macaco y. especialmente, el gaio. Una
de las principales diferencias entre ta visién del gato v la de los primates es que el primero
no distingue los colores. pero su SNV es usado como modelo experiinental para estundiar
la fisiologia y funcionamiento del SNV humano. De todas formas, en el presente trabajo
no se va a abordar la modelizacion de la sensibilidad al color por lo gque 1o se entrara en
mucho detalle acerca de las propiedades de sensibilidad a color del sistema visual hnmano.

l.a ruta visual de los mamiferos superiores consta de las retinas, los cuerpos geniculados
laterales [CGLs] ¥ la corteza visual. En la figura 2.1 se esquematiza la distribucion de
estas estructuras. Fn las siguientes secciones se describe brevemente su estructura y
funcionamiento.

2.1 Retina

La retina es la parte del ojo que se encarga de transformar la luz que recibe. en impulsos
nerviosos que viajan por el nervio dptico hacia el cerebro. Se distinguen en ella dos zonas
especiales: la papila. region de la gque parte el nervio dptico v por ello carente de células
fotosensibles. v la macula. en el centro de la cual se halla la fovea, una region de 1500
pm de diametro (el equivalente a unos 5% del campo visual). Ain dentro de la fovea se
distingue otra zona de unos 350 pm de diametro, la foveola.

Los fotorreceptores son las células de la retina que transiorman directamente los es-
timulos luminosas que reciben en impulsos eléctricos. La informacidn visual recibe un
procesatniento previo antes de viajar por el nervio optico. De éste se encargan cuatro
tipos de células: bipolares. horizontales, amacrinas v ganglionares, siendo las dltimas fas

13
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(a)

Cortezs
visual

IZQUIERDO

DERECHO

®b) (©)

Sureo
central Corteza

Corteza motora TR somatomensorial

Cuerpo
calloso

Figura 2.1: (a) Esquema de la ruta visual en primates, visto desde la base del cerebro. El lado
derecho de cada retina proyecta sobre el CGL derecho que a su vez manda sus conexiones al
hemisferio izquierdo. (b, ¢) Vistas medial y lateral de la superficie cortical. El drea 17 se conoce
también como corteza estriada o area visual 1. Las dreas 17 v 18 se corresponden con las arcas
visuales II v 111, Se senalan también las dreas 4 {corteza motora) v las 1.2 v 3 (dreas de la corteza
sensorial]. Figura adaptada de [Kuffier ef al.. 1984].
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Figura 2.2: Tipos celulares de fa retina y disposicion. Adaptada de [Lindsay v Norman, 1977].

que producen la sefial que viaja por el nervio éptico hacia el tdlamo (ver figura 2.2).

Los fotorrecepiores se encuentran, paraddjicamente, en la capa mas profunda de la
retina. es decir, la luz atraviesa las capas en las que se encuentran células ganglionares,
amacrinas, bipolares y horizontales. en este orden, anles de llegar a los fotorreceptores
(ver figura 2.2). En la retina existen dos tipos de células receptoras: conos v bastones. El
nombre de estas células responde a su morfologia: cilindrica en ¢l case de los bastones.
conica en e} caso de los conos, Los bastones son sensibles a intensidades luminosas bhajas
v los conos a intensidades altas v al color.

La sensibilidad a la luz se consigue mediante pigmentos que contienen retinal. una
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molécula que cambia de conformacién por absorcion de un fotém. La sensibilidad a una
longitud de onda dada proviene de la distribucion de cargas del complejo proteico en
el que se encuentra el retinal. Asi, luz con una determinada longitud de onda optima
produce un cambio isomérico en el retinal. El resultado es la activacién del pigmento el
cnal desencadena una serie de cambios que finalizan en el cierre de canales de sodio. lo
cual produce la hiperpolarizacién de la membrana de la célula (el potencial de membrana
se hace mds negativo). Los bastones poseen un pigmento cuyo maximo de absorcion esti
a 500 nm. Se detectan tres tipos de conos segiin los foto-pigmentos que contengan. Estos
tienen maxima sensibilidad para longitudes de onda de 445 nm (azul), 535 nm (verde) v
570 nm (rojo}, respectivamente. Dependiendo del color caracteristico que detecten asf se
denominar a los conos que los contienen.

Cada cono y cada baston tienen un engrosamiento llamado cuerpo sindptico mediante

el cual envian impuisos eléctricos simultdneamente a células bipolares y horizontales. Tam-
‘bién hay interacciones entre cuerpos sinapticos de distintos fotorreceptores, de conos con
conos y de conos con bastones (ver figura 2.2).
En la capa mds proxima a los fotorreceptores se encuentran jas células horizontales que
reciben senales desde conos y bastones. Estas células pueden activarse o inhibirse frente
a la iluminacion de amplias zonas del campo visual {Kuffer ef al., 1984]. En la siguiente
capa, mas proxima a la superficie de la retina, se encuentran las células bipolares. Cada
bipolar establece sinapsis con unos 40 a 50 bastones, lo cual supone una convergencia
de sefial bastante considerable. Su axén establece conexiones llamadas diadas, con una
célula ganglionar y una amacrina. También efectiian sinapsis reciprocas con las células
bipolares. Debido a la conectividad tan complicada de las bipolares con los otros tipos
de inter-neuronas y con los fotorreceptores. los potenciales de accidn de estas células en
respuesta a estimulos visuales son especlales.

Se introduce aqui el importante concepto de campo receptive de una nearona, una
funcién que nos indica cudl es la relacién entre la posicion de un estimulo en el campo visual
y la respuesta que produce en dicha célula. Las va comentadas células bipolares presentan
dos tipos de campos receptivos. ambos de simetria circular. En uno, la activacion de la
zona central produce activacion y la activacién de una zona anular produce inhibicion.
Se le llama campo receptivo on-off (ver figura 2.3). El otro tipo es el campo inverso
del anterior {off-on) en el cual hay una zona central de inhibicidn y una zona anular de
activacion.

En la misma capa que las células bipolares se hallan las células amacrinas. Estas
células reciben sefiales de bipolares y de otras amacrinas, v envian sefiales exclusivamente
a las ganglionares. Finalmente, las células mas lejanas a la capa de fotorreceptores son
las ganglionares. Son las unicas células de la retina que producen una salida directa por
el nervio optico, hacia los CGLs. Al igual que sucede con las células bipolares. también se
encuentran gauglionares con campos receptivos on-off v off-on.

En la retina del gato se distinguen, segiin su respuesta, células ganglionares X y células
ganglionares Y. Las células X responden a zonas pequefias del campo visual v dan res-
puestas sostenidas (que persisten en el tiempo} v lineales (proporcionales a la intensidad
del estimuloj. Las células Y dan respuestas transitorias {de corta duracion). no lineales
(no proporcionales a la intensidad del estimulo). responden a grandes zouas del campn
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Figura 2.3: Estructura de un campo receptivo de tipo on-off. Describe los efectos que un estimulo
visual consistente en un punto fuminose produce en el nivel de actividad de una neurona. Cada
neurcna tiene un nivel de actividad espontdnea en ausencia de estimulos que se mide en nuimero
de dispares por unidad de tiempo. La presentacion del estimulo en la zona del campo visual
correspondiente a la zona central del campo receptivo produciria la activacion de la peurona.
que se traduciria en un incremento en su probabilidad de disparo. La excitacion de la zona anular
produciria un decrecimiento en la probabilidad de disparo: un efecto inhibidor. Estimulos colocados
en ¢l resto del campo visual no alteran la actividad de la neurona.

visual y tienen clerta sensibilidad ante objetos en movimiento. Hay un tercer grupo. el W,
CuUvOs campos receptivos tienen propiedades mas complejas que los tipicos on-off u off-on.
Sus centros pueden ser activados indistintamente por un punto oscuro o luminoso.

En la retina de los primates, se describen las células M, llamadas as{ porque establecen
conexiones con la zona magnocelular del CGL, v las células P. que provectan a la zona
parvocelular del CGL. Las células P producen respuestas mas sostenidas que las M v son
sensibles a pequefias zonas del campo visual. pero no se corresponden con el tipa X de
gato. En las M se encuentran dos tipos que si dan respuestas comparables a los tipos X e
Y. v que por ello se denominan M, vy M,

La imagen que llega a la retina contiene mas informacién de la que el cerebro es capaz
de procesar. Es pnecesaria, por lo tanto, una labor de seleccion de informaecion que ha
de ser lo mas Optima posible desde el punto de vista de las necesidades del ser vivo en
cuanto a su percepcion e interaccion con el entorno. Asi, la disposicién por tamanos de
los campos receptivos es distinta segun la especie considerada. dependiendo de qué zona
del campo visual necesite un analisis mas fino. En los primates o en ef gato los campos
receptivos mas pequetios (que permiten una visidn mas aguda) se encuentran en la zona
foveal. Concretamente, en la retina humana existen unas 10° neuronas ganglionares con
una distribucién variable, v dotadas asimismo de una resolucién variable: mas fina en la
fovea, unas 10* células por grado de campa visual en los 2 grados foveales [Van Fssen
et ul,, 1992, De este modo. la retina efectia esa necesaria reduccién de {a cantidad de
informacion mediante la limitada (aunque elevada) cantidad de células ganglionares.

De la descripcion que se ha seguido de los tipos celulares de la retina v de sus in-
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terconexiones, se puede apreciar que la retina no se limita a ser un mero transmisor
de informacién. Por el contrario, efectia un complejo procesamiento de la informacién
recibida, de modo que esta informacién sea aprovechada de la manera més efectiva posible.
De hecho, se puede demostrar empleando la feoria de lo Informucion, que la forma del
campo receptivo descrita para las células gangiionares, es la dptima en cuanto a la reduc.
cidn de la relacién sefial/ruido [Atick y Redlich. 1990]. El fin del procesamiento visual
es codificar los datos sensoriales a fin de reducir la redundancia en la informacién. La
estrategia seguida ha sido resolver el problema en una serie de etapas para cada una de
las cuales se ha encontrado el sistema de codificacién éptimo. La codificacion de la retina
constituye una primera etapa, en la cual las células ganglionares detectan una media de
[uminancia en una zona del campo visual que corresponde a multitud de receptores. Eu
etapas sucesivas se codifican caracteristicas del estimulo visual de complejidad creciente.
hasta legar al reconocimiento de objetos.

2.2 Cuerpos geniculados laterales

Los CGLs, izquierdo y derecho, son estructuras gemelas situadas en el tdlamo. que hacen
de estacion de relé de la sefial nerviosa enire las retinas v la corieza. Yn los primates
cada uno de los CGLs tiene seis capas de neuronas, que se numeran desde la mds ventral
a la mas dorsal (de abajo a arriba). Cada una de estas capas estd recibe conexiones
inicamente de axones provenientes de un ojo. Las capas 2, 3 y 5 reciben conexiones desde
la retina ipsilateral {del mismo lado: izquierda si se trata del geniculado izquierdo, derecha
si se trata del geniculado izquierdo). Las capas restantes reciben conexiones de la retina
contralateral (retina del lado opuesto). Las capas 1 v 2 son las magnocelulares. llamadas
as{ por el mayor tamafio de las células que contienen. Las restantes son las parvocelulares.
(Ver figura 2.4).

Es destacable que cada neurona del geniculado recibe escasos aferentes de las gau-
glionares: no existe una convergencia notable en las conexiones entre las neuronas gan-
glionares ¥ las del geniculado. A esto se debe que ambos tipos celulares presenten campos
receptivos similares.

Segtin las propiedades temporales en la respuesta a un estimulo se distinguen las cétulas
con retardo (gue presentan un retraso entre la estimulacidn y la produccion de sefal
nerviosa) v las células sin retardo de las cuales existen tanto de tipo X como de Y. Por
ejemplo, las células X e Y son muy diferentes en cuanto a su sensibilidad a frecuencia
espacial {tamafio) e idénticas en su sensibilidad a frecuencia temporal. pero la resolucion
temporal de tas células con retardo es mucho mas baja que la de las células sin retardo
[Saul ¥ Humphrey, 1990].

Iin las conexiones entre neuronas ganglionares v las del geniculado aparecen dos vias de
procesamiento claramente diferenciadas: en los primates la informacion proveniente de las
células ganglionares M y P es conducida separadamente a las células ganglionares de tipo
M y P; de manera similar. en €] gato las neuronas ganglionares X ¢ Y de la retina establecen
conexiones con los correspondientes tipos celulares X e Y de los CGLs. En ambos casas,
la informacion proveniente de dos tipos celulares es conducdida separadamente a cada G
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Figura 2.4: Esquema de la disposicidn de las capas en el cuerpo geniculado lateral. (a) En ¢] gato.
{b) En el mono. Las capas parvocelulares son de Ja 3 ala 6. La 1y la 2 son las magnocelulares.

v después a la corteza visual [Van Essen et al., 1992].

Se observa que las células proximas entre si en el CGL responden a estimulos proximos
en el campo visual. Asi pues, el CGL efectia una representacion del espacio visual en
cada lamina de neuronas. Es la propiedad que se conoce como retinotopia. En la direccion
perpendicular a la laminacion, las neuronas responden a estimulos situados en la misma
region del campo visual.

Las neuronas del CGL establecen conexiones con las neuronas de la capa IV de la
corteza estriada. Pero el flujo de informacién no es exclusivamente desde la “periferia”
al interior. También existen conexiones en sentido inverso; hay fibras cortico-taldmicas
que se conectan al (Gl desde la capa VI de la corteza estriada: las fibras denominadas
centrifugas.

2.3 Corteza visual

En el SNC destaca la corteza cerebral, una delgada capa de neuronas cuva superficie au-
menta en la escala evolutiva a base de retorcerse sobre si misma mediante circunvoluciones.
Aparece relativamente tarde en [a evolucidn: estd presente en aves v mamiferos. Il hombre
tiene una corteza de gran superficie en comparacidn con el resto de los mamiferos. lo cual
le permite una capacidad extraordinaria de razonamiento, anticipacion de sucesos. usar el
lenguaje, ete. v probablemente constituva la base de la consciencia (para la que algunos
autores {legan a dar una fecha de aparicion: hace unos 200 millones de afios [Fecles. 1992]).

La corteza visual ocupa la parte pasterior del cerebro. En el hombre ocupa unos 100
cm? en cada hemisferio cerebral. Se han descrito al menos 32 diferentes dreas corticales
relacionadas con el procesamiento visunal. 25 de ellas tienen una funcién principalmente
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relacionada con la visién. Las siete restantes estdn ademas implicadas en funciones depen-
dientes de otros sentidos o en el control motor guiado visualmente. Existen al menos unas
300 vias interconectando las 32 areas corticales. Para estas dreas ha sido propuesta una
organizacion jerdrquica [Van Issen et al., 1992]. Segin ésta, se encontrarian conexiones
tanto de abajo a arriba como de arriba a abajo v laterales entre dreas del mismo nivel
jerdrquico.

La corteza visual se divide en 6 capas, y la cuarta a su vez en las capas IV, IV, ¥
IV.. La informacién visual llega del CGL a las capa IV y VI de la corteza estriada v de
alli viaja hasta diversas dreas visuales de la corteza extra-estriada. Cobcretamente. los
axones provenientes de las capas magnocelulares del CGL conectan con las capas 1V, v
V1. Los provenientes de las parvacelulares conectan con las capas IV,, IV, v VI

Se distinguen en la corteza visual primaria dos tipos principales de células atendiendo
al tipo de respuesta a estimulos: las respuestas de las células simples son sumacion lineal
de los estimulos; las células complejas dan sumacién no lineal. Ambas pueden detectar
una o combinaciones de distintas caracteristicas del estimulo visual como orientacion,
frecuencia espacial y temporal, posicién espacial v color. La deteccidn de caracteristicas
mas complejas queda reservada a etapas superiores.

En la superficie de la corteza estriada. al igual que en los CGLs, se da una proveccion
retinotopica del campo visual. Ademds, cada area retiniana provecta sus estimulos sobre
una regidn cortical de tamano superior. Asi pues, se produce upa magnificacién, que ey
mayor para las zonas mas cercanas al area central del campo visual v menor para las mads
lejanas.

La corteza estriada estd organizada en columnas de dominancia ocular. Los mamiferos
superiores presentan una gran zona de superposicién de los campos receptivos de ambos
ojos, a fin de obtener dos imagenes dispares que permitan ia percepcién de la profundidad
de la imagen. Si se representa la disposicion de las células dominadas por uno u otro
ojo en algunas capas de la corteza, se observa que no se halian distribuidas aleatoria-
mente, sino que se agrupan en patrones conocidos como de "piel de cebra™: bandas de
células dominadas por un solo ojo alternadas con bandas dominadas por el otro (ver figura
2.5). El grosor de estas bandas es de unos 830 pm en mamiferos. Constituyen laminas
perpendiculares a las laminas de la corteza {ver figura 2.6a).

La presencia de regiones de dominancia ocular parece no ser universal en mamiferos.
Asi, aparece de una manera muy marcada en el gato y en los primates pero no en ratones o
ratas. La conclusién obvia es que la dominancia ocular no es estrictamente necesaria para
el procesamiento visual. No obstante, como cualquier otra caracteristica organizativa del
sistema visual, es una estructura que puede dar indicaciones acerca del mecanismo de anto-
organizacion neuronal. Indica la importancia de la actividad para el proceso de desarrolio.
va que durante el periodo critico, si se interrumpe o reduce la actividad proveniente de una
de las retinas, estas columnas de dominancia guedan alteradas vy se produce un repario de
espacio en favor del ojo dominante.

Superpuesta a la organizacion en dominios oculares de la corteza. existe una organi-
zacidn columnar (puesta de manifiesto por vez primera por Hubel vy Wiesel [1963]) per-
pendicular a la laminacion cortical. En cada columna aparccen neuronas sensibles a una
misma orientacién del estimulo, en el caso de que éste se trate de una barra orientada o un
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Figura 2.5: Patrdén de columnas de dominancia ocular en corteza de mono. La barra equivale a §
mm. Figura adaptada de [Kuffler ef al., 1984].

campo de barras en movimiento (ver figura 2.6b). Estas columnas aparecen ordenadas de
modo que colummnas contiguas contienen neuronas que son preferentemente activadas por
orientaciones similares. Asi, en una regién cortical se puede encontrar que hav neuronas
selectivas para cualquiera de las orientaciones del estimulo. Lsta region fue denominada
hipercolumna por Hubel v Wiesel. El campo de selectividad 4 orientaciones no varia uni-
formemente. A lo largo de una direccién de la corteza se puede encontrar que la orientacion
preferida de las neuronas gira hacia orientaciones cada vez mas levogiras v mas adelante
hacia orientaciones mas dextrégiras (ver figura 2.7).

Otra propiedad del estimulo visual para la cual se encuentra sensibilidad en las nea-
ronas corticales es la frecuencia espacial. Asi, cuando se emplea como medio de excitacion
visual un patrén formado por barras paralelas, se encuentra que hay neuronas cuva res-
puesta depende de la distancia entre harra v barra (a excepcidn de las de la capa IV que
responden a todas las {recuencias por igual). Ciertos autores describen una organizacion
en columnas de neuronas selectivas a la misma frecuencia espacial perpendiculares a la
superficie cortical [Tootell et al, 1981] (ver figura 2.6¢). Columnas selectivas a misma fre-
cuencia espacial estdn separadas entre si por distancias de entre 0.8 y 1 mm. Fn definitiva.
se observa una organizacion columnar muy similar a la que se observa para selectividad
a orientaciones. Correspondiendose con la disminucidn de resolucion que se aprecia en
las zonas de la retina mas excéntricas (alejadas de la zona foveal ), aparecen columnas de
neuronas selectivas a altas frecuencias espaciales en aquellas zonas de la corteza en las que
se proyectan los estimulos correspondientes a las zonas centrales del campo visual, Las
columnas de neuronas selectivas a bajas frecuencias espaciales aparecen en las regiones
corlicales que reciben provecciones de las zonas mas excéntricas del campo visual,

Las intersecciones entre las laminas de orientaciones v las de frecuencia espacial impli-
can la existencia de neuronas capaces de responder selectivamente a estimulos con cualquier
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Figura 2.6: Esquema de la disposicidn de las propiedades de selectividad neuronal en la corteza
visual. La laminacién cortical seria horizontal. C'ada una de las tres disposiciones de columnas ex
perpendicular a la laminacion cortical. {a) Laminas de demunancia ocular. En trama se muestran
las zonas dominadas por aferentes provenientes del 0jo derecho (D y en blanco las dominadas por
el ojo izquierdo (I). (b) Laminas de selectividad a frecuencia espacial. (¢} Laminas de selectividad
a orientacidn. Son perpendiculares a las de frecuencia espacial. (d) Superposicion de las tres
representaciones. Se encuentran puntos de la corteza con neuronas que presentan selectividad a
distintas combinaciones de propiedades.



2.3. Corteza visual 23

Figura 2.7: Reconstruccion de un mapa de selectividad a
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combinacién de orientacidn y frecuencia espacial (ver figura 2.6d) [Tootell et al., 1981].

Las neuronas corticaies presentan también selectividad a la frecuencia temporal del
estimulo. De hecho, en la comprobacion de la orientacién preferida por una neurona.
habitualmente se emplean estimulos temporalmente no estacionarios, ya que las respuestas
ante estimulos estaticos son casi nulas. Hay que distinguir, no obstante, entre selectividad
debida a cambios temporales en la senal, y selectividad a movimiento. Concretamente,
las neuronas corticales sou selectivas a estimulos de intensidad luminosa temporalmente
variable sin necesidad de que éstos se muevan [De Valois v De Valois, 1988]. Asi, se
encuentran neuronas que responden mejor ante una frecuencia de oscilacion temporal
optima.

El concepto de hipercolumna. aplicado a la selectividad a orientaciones, puede exten-
derse para definir una regién que realiza el andlisis completo de las propiedades de los
estimulos producidos en una parte del espacio visual. Resumiendo, este analisis ha de
incluir orientacion. velocidad v tamafio (v, en el caso de primates, color). La existencia
de dos canales, uno proveniente de cada retina, permite extraer informacion ademas de la
posicion espacial tridimensional del estimulo (profundidad de la imagen o estercoscopia).

Ya que los distintos mapas corticales se hayan totalmente superpuestos, su formacion
ha de suceder simultaneamente. con gran cantidad de interacciones entre wnos v otros.
También la reaccion de una neurona frente a una propiedad determinada del estimule ha
de estar correlacionada con la existencia de selectividad a otras propiedades {Vidvasagar
v Siglienza. 1985]. hecho que no puede olvidarse en los estudios de funcionalidad. Por
ejemplo. si se estudia la sensibilidad a orientaciones vy se quiere hacer gue el estudio sea
comparable. hay que cuidarse de fijar claramente las otras caracteristicas del estinulo que
se usa, tales como longitud v anchura de la barra. su contraste con el fondo. su color y
su velocidad si es que se mueve. En caso contrario se pueden estar estimulando células
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diferentes en diferentes estudios y los resultados no son comparables [Orban, 1984]. De
la misma manera, a la hora de un estudio de modelizacién de 1a auto-organizacién de
estos mapas, no se debe perder de vista su aparicion simultanea e interrelacionada. Una
modelizacion realista debe incluir el mayvor nimero posible de estas caracteristicas.
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Auto-organizacion del sistema nervioso
visual

Ya en etapas muy tempranas del desarrollo del SNV, las neuronas son eléctricamente
excitables, capaces de transmitir sefial antes de que el sistema disponga de patrones de
informacion eléctrica con algin significado. En etapas poco avanzadas del desarrotlo gran
parte de las sefiales que se transmiten, provienen de esta actividad espontanea. con lo
cual, pese a que el sistema no recibe ain informacion coherente del extericr, va se emplean
los canales sensoriales. Esta transmision de impulsos que no responden a una estructura
ordenada no es indtil: de su existencia depende el refinamiento de las conexiones neuronales
que da lugar a la formacion del SNV adulto [Hubel ¥y Wiesel, 1963; Stryker ef al., 1978;
Kato, 1990].

Otra caracteristica importante de la corteza sensorial. es la homogeneidad de su desa-
rrollo a pesar de la diversidad de estimulos que analiza. Esta se ha puesto de manifiesto
con los experimentos de desviacion, en etapas tempranas del desarrollo, de la informacién
proveniente de un canal sensorial a una region de la corteza tipicamente especializada en
la sensibilidad a otro canal sensorial. Concretamente, cuando la informacidn visual se
desvia a la vorteza auditiva, se obtienen organizaciones neuronales con ias propiedades
tipicas del corteza visual como son las bandas de dominancia ocular [Roe i al. 1990].
O1ro ejemplo en este sentido, es la implantacion de tejidos de la corteza visual en la zona
correspandiente a la corteza somatosensorial en embrién de rata. Finalizado el desarrollo
se observan estructuras tipicas de la corteza somatosensorial pese a que el tejido proviene
de la zona visual [Schlaggar v O Leary, 1991].

Otra indicacion de la generalidad de la corteza sensoriat es la similaridad estructural
de los sistemas sensoriales. Al igual que existen mapas retinotopicos en el sistema visual.
también hay mapas tonotopicos (en los cuales las distintas frecuencias proximas percibidas
por el oido activan neuronas espacialmente proximas) v mapas somatotopicos (estimulos
tactiles proximos activan neuronas proximas). También existen numerosos ejemplos de
selectividad neuronal en sistemas sensoriales no visuales tales como las neuronas de la
corteza auditiva sensibles a sonidos de frecuencia creciente o decreciente, o las de la corteza
somatosensorial selectivas a la velocidad cuando se usa como estimujo téctil una barra
desplazandose sobre la piel [Gardner ef al., 1992]. En ambos casos, esas propiedades
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selectivas son similares a las de selectividad a movimiento de que gozan ciertas neuronas
del sistema visual. La conclusion que parece deducirse de estos hechos es que la corteza
es como una “pagina en blanco™ preparada para auto-organizarse en funcién del tipo de
informacidén que se le proporcione.

Esta elevada capacidad auto-organizativa de la corteza sensorial de debe a la existencia
de mecanismos celulares mediante los cuales el SN evoluciona para ajustarse a los cambios
evolutivos que ocurren en el resto del cuerpo [Shaw y Moore, 1989]. Precisamente. la
evolucion biolégica de la complejidad y del tamano de la corteza ¥ la de los canales v
receptores sensoriales estin correlacionadas: una mutacién que permite tener un drgano
sensorial capaz de producir sefiales eléctricas mas variadas ante estimulos externos. no
sirve de nada si no existe una corteza lo suficientemente grande y complicada como para
ser capaz de desarrollar selectividad a esos estimulos de complejidad incrementada. A
sl vez, no tiene sentido incrementar las capacidades selectivas de la corteza frente a los
estimulos si éstos no son lo suficientemente complejos.

Como se comentd en el capitulo 1, destacan dos propiedades de la organizacion cortical
visual, también compartidas por otras organizaciones sensoriales: su complejidad v su
desarrollo dependiente de actividad. Estas caracteristicas indican que ¢l desarrollo del
sistema visual se lleva a cabo mediante un proceso de auto-organizacion. De este modo. se
puede concluir que el unico papel de la informacién genética es el de controlar la ontogenia
del sistema nervioso. es decir, la division celular. v Ia migracién v diferenciacion neuronal
gue dan lugar a las distintas capas del SNV y al subsiguiente establecimiento de fibras que
conectan unas capas col otras.

Antes de explicar €l proceso del desarrollo del SNV en términos de un proceso de auto-
organizacion se hace necesario introducir este concepto, lo cual se hace en los siguientes
parrafos.

3.1 Principios basicos de la auto-organizacion

Por organizacién se entienden dos conceptos muy diferentes: uno estatico. como es la
estructura de un sistema, v otro dindmico que es el proceso que da lugar a la obtencion
de esa estructura [von der Malsburg vy Singer, 1988]. Los siguientes parrafos se ceutran en
el concepto dindmico.

La auto-organizacion es un fenémeno observable en la naturaleza a muy distintos nive-
les. Basicamente supone la aparicion de estructuras ordenadas a partir de sistemas mas
simples mediante mecanismos internos al propio sistema. El proceso auto-organizativo im-
plica necesariamente una disminucién de entropia en el sistema lo cual contradice aparente.
mente el segundo principio de la termodinamica. Por ello. estos procesos son exclusivos
de sistemas ablertos sometidos a un intercambio de materia v energia con el entorno de
manera que puedan disminuir su propia entropia a costa de autnentar la entropia del
universo.

La auto-organizacion es caracteristica. en general, de los sistemas alejados del equi-
librio, y en particular. de los bicldgicos. Fl desarrolio de un individuo a partir de un
embrién. la evolucidn biolégica de especies complejas a partir de especies mas simples, la
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creacién de sociedades animales. la construccién de los nidos de insectos como termitas v
abejas, la cultura humana, son variados ejemplos que muestran cémo la anto-organizacion
aparece a muy diferentes escalas, tanto temporales como espaciales.

Pero la auto-organizacion sucede ignalmente en otros 4mbitos de la Clencia y en algunos
casos mas fdciles de controlar v analizar [Cross y Hohenberg. 1993]. Por ejemplo, la
aparicion de celdas de conveccion (celdas de Bénard) cuando se produce un gradiente de
temperatura en una lamina de fluido, o la emisién de una lampara de laser. Son dos
procesos fisicos que suceden en sistemas que teciben energia cuando esta alimentacion
supera un cierto umbral. En el primer caso. e] fluido se mueve con un flujo laminar. en
el segundo la Jampara emite luz corriente. Pero superado un valor critico, las propiedades
de esos sistemas cambian bruscamente. Se desarrollan celdas de conveccién en caso del
fluido calentado, se emiie luz coherente en e caso del ldser. Se dice que se ha producido
una transicion de fase. Otros procesos de este tipo son la cristalizacion, la magnetizacion
y, a escala astronomica, la formacion de estrellas v galaxias,

En sistemas guimicos existen también ejemplos de reacciones auto-organizativas {por
ejemplo la reaccidn de Belousov-Zhabotinski o la de Briggs-Rauscher). Implican la exis-
tencia de reacciones auto-cataliticas en las cuales un conjunto de reacciones que reciclan
ciertos productos producen. en condiciones de difusion baja. ondas concéntricas o espirales.
En este caso la variable cuyo valor critico marca la transicion de fase es la concentracion de
determinados productos quimicos. En general, los sistemas de reaccidn-difusion. pueden
dar cuenta de la aparicion de estructuras espacio-temporales, conocidas como estructuras
disipativas [Prigogine. 1955], recientemente descritas en modelos de poblaciones de especies
auto-replicativas con error [Chacdén v Nufio, 1993}

Estos sistemas auto-organizables estan formados por un gran ntimero de elementos
analogos interaccionando entre si. Por ejempio: atomos, pequeiios volumenes de liguido.
estrellas.... o© sinapsis en el caso gue aqui se trata. El proceso de aunto-organizacion
depende de la naturaleza de las fuerzas de interaccién entre los elementos del sistermna v
de las condiciones de contorno del sistema.

Previamente a la auto-organizacion, el sistema presenta un estado inicial inestable rel-
ativamente homogéneo. Pueden existir miitiples estados estables hacia los que el sisterna
puede evolucionar. Las pequenas flucluaciones debidas al ruido, inherente a cualquier pro-
ceso [isico. lanzan al sistema por una “pendiente determinista™ de entre muchas posibles.
hacia uno de los estados estacionarios. Es un juego entre el azar, esas fuerzas estocds-
ticas, v fa necesidad, las ecuaciones deterministas que describen la evolucidn del sistema
{Haken. 1977]. La eleccién de un camino de evolucion entre todos los posibles es el proceso
llamado “ruptura espoutdnea de simetria”. Es la parte del proceso aute-organizative que
usualmente consume mas tiempo [von der Malsburg ¥ Singer. 1988].

Posteriorinente, las pequenas fluctuaciones que desencadenan la anto-organizacion se
auto-amplifican debido a algin tipo de limitacion de recursos que conduce a la seleccion
de una o de varias de las fluctuaciones de crecimiento mds rapido. Ciertas fluctuaciones
cooperan entre si, de modo que el crecimiento de algunas de ellus favorece el crecimiento
de otras propagando la formacion de nouevas estructuras. El resultado final es la aparicidn
de un orden global.

Este proceso se puede observar en el ejemnplo antes referido: la formacion de las celdas
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Figura 3.1: Patron hexagonal de conveccidn
en una c¢élula cilindrica de COs
gaseoso. La relacion de la anchura
de la placa eon su profundidad es
de 86:1. Notese cdmo aparte de
las estructuras hexagonales apare-
cen bandas en e] borde de la placa
debido a las condiciones de con-
torno. Figura adaptada de [Cross y
Hohenberg, 1993].

de Bendrd. E] calentamiento de una ldmina de liquido produce la formacién de corrientes
de conveccion inicialmente desordenadas. A medida que el gradiente de temperaturas
entre la parte inferior ¥ la superior de la lamina aumenta, empiezan a aparecer corrientes
que cooperan entre si formando celdas en forma de prismas, paralelos al gradiente, por
cuyo centro asciende fluido y por cuvas paredes desciende. Las celdas compiten entre s
por el espacio, pero s¢ alcanza un equilibrie. de manera que todas adquieren ¢l mismo
tamafio y quedan rodeadas por otras seis. dando lugar a prismas 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
procesos de organizacion nerviosos. respecto de otros procesos de auto-organizacion. es
que actian sobre un sistema en el cual las interacciones no tienen por qué ser locales va
que se dan a traves de sinapsis enire neuronas espacialmente distantes, En las siguientes
secciones se describe con mayor detalie en qué consiste la auto-organizacion del SNV v de
qué fuerzas depende.

3.2 Auto-organizacion del sistema nervioso visual

Como vya se ha comentado. la especificidad de las conexiones sindpticas del SN no puede
obtenerse mediante instrucciones que precisen cada una de las conexiones. Existe una fasc
de desarrollo en la cual se establecen conexiones entre los distintos tipos neuronales, gue
si puede ser determinada genéticamente, pero son mecanismos dependientes de actividad
los que producen la estabilizacion selectiva de ciertas conexiones que finalmente conduce
a un estado funcional [Changeaux v Danchin, 1976]. En su conjunto, la morfogénesis del
SN puede describirse como una secuencia de mecanismos progresivos v regresivos {ver la
tabla 3.1).

Los organos de la visién apenas son empleados durante e] desarrollo embrionario. b
la actividad espontanea neuronal la responsable de ia organizacion del SNV durante ese
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Tabla 3.1: Morfogénesis del SN. Los “mddulos” axonal y dendritico se definen como las regiones
que contienen todos los procesos axonales y dendriticos de la neurona, respectivamente. Adaptada
de [WolfT v Missler, 1992].

E_Piroceso progresivo Proceso regresivo Producto 1
| Proliferacion Muerte celular selectiva ~ Numero de nenronas

I| Migracion Colocacién erronea Distribucion neuronal
"' Crecimiento axonal Retraccion de colaterales Cableado axonal ’
| Formacién del teledendron Retraccién parcial “modulo axonal”

. Crecimiento dendritico Retraccion parcial “moédulo dendritice™

periodo. de modo que en el momento del nacimiento existen neuronas sclectivas a orien-
taciones. frecuencia espacial, temporal, etc. pese a que ain no han sido excitadas por
informacién sensorial coherente.

Un buen ejemplo de este hecho, v del procedimiento experimental tipico para la com-
probacién de ios efectos producidos por alteraciones prenatales en la comunicacion uneu-
ronal, son ios estudios sobre la segregacién en distintas capas de Jos CGLs de los aferentes
de la retina. Si se exponen los axones celulares de las neuronas ganglionares en desarrollo
a tetrodotoxina [TTX]. una toxina que anula la actividad neuronal. estos axones no se
distribuven segun el patron normal de arborizacion, sino que invaden liminas del CGL
que en situacion normal estan reservadas a los aferentes del ojo contrario [Shatz v Stryker.
1988; Srevatan ef «l., 1988}, El mismo efecto se consigue si se tratan las células del CGL
con acido D.L-2-amino-5-fosfonovalerianico [APV], un bloqueante de los receptores de N-
metil-D-aspartico [NMDA] [Hahm et ol., 1991]. En este caso. existe actividad neuronal de
las neuronas ganglionares. pero no puede ser detectada por las células ganglionares va que
los receptores para NMDA. que contribuven sustancialmente a la generacion de impulsos
nerviosos en estas células, se hayan bloqueados por efecto del APV.

Como ya se comentd. esta dependencia del desarrollo con la actividad se manifiesta
también en una fase posterior al nacimiento. durante el llamado periodo e¢ritico. En con-
creto, en el gato tiene lugar mds o menos a partir de las dos semanas despuds del nacimiento
v dura unas seis sernanas [Le Vay et al, 1975]. Durante éste, las conexiones del sistema
visual. pese & estar realizadas. pueden ser modificadas por la experiencia visual. Asi. se
produce bien refuerzo o debilitamiento (e incluso desaparicion) de las conexiones estable-
cidas en la etapa anterior a la experiencia visual.

Al comienzo del periodo critico. el SNV muestra alteraciones Hamativas que explican
ia elevada plasticidad propia del periodo. Por ejemplo, en la corteza visual de la rata, los
niveles de aminoacidos activadores (aspartico v glutamico) v la capacidad de absarcion
de aspartico. aumentan alcanzando valores maximos en torro al dia P20 [Erdé v Wollf.
1990].  No obstante. no es posible definir un periodo critico global para las distintas
funciones visuales. Cada una de ellas tiene un periodo distinto durante el cual puede ser
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alterada por una privacién de seflal monocular o binocular [Harwerth et al., 1990].

Durante el periodo critico, periodos cortos de actividad desigual entre ambos ojos
(producidos, por ejemplo, por oclusién monocular) producen una restriccion del territorio
dominado por las sinapsis provenientes de uno de los ojos [Stryker, 1986]. C(Casos de
estrabismo en los cuales ni siquiera se consigue una experiencia visual coherente inducen
una mayor segregacion binocular. Una estimulacion visual correcta produce correlaciones
entre las senales aferentes de ambos ojos con lo que se produce una terminacién normal
de la segregacion y la “corroboracién” de las neuronas con conexiones binoculares.

Un experimento realizado para comprobar esta hipdtesis en el gato consiste en el empleo
de patrones de actividad controlada {Stryker. 1986]. En dicho experimento se elimind la
actividad espontinea de los fotorreceptores durante el periodo critico, ¥ se proporcionaron
corrientes eléctricas directas a los nervios opticos como tnica fuente de actividad hacia el
CGL. En un grupo de animales se produjeron excitaciones correlacionadas entre ambos ojos
v en otro no correlacionadas. FEn el caso de producir actividad correlacionada el resultado
fue indistinguible del obtenido tratando a los animales con TTX: no se produjo segregacion
de aferentes en el CGL al existir la misma correlacidn entre las seiales provenientes de
ambos ojos, lo cual las hace indistinguibles para el mecanismo que ordena las fibras.

Sin embargo, en el caso de estimulos no correlacionados, si se dio la segregacion al
existir correlacion entre las senales de los aferentes provenientes de un mismo ojo, pero
no de ojos diferentes. La conclusion obvia es que existen mecanismos auto-organizativos
dependientes no solo de actividad. sino de la correlacion temporal de esta actividad.

En esta etapa. también se encuentra dependencia del desarrollo con los receptores para
NMDA, ya que bloquedandolos se evitan, por ejemplo, ios cambios en binocularidad depen-
dientes de actividad. Por ejemplo, si durante el periodo critico se bloquean los receptores
para NMDA en la corteza estriada inyectando APV, los efectos de la privacion monocular
se anutan [Kleinschmidt et al., 1987]. Estos resultados indican que la activacidn de los
receptores NMDA es necesaria para la plasticidad del SNV en desarrollo. Precisamente,
los cambios de conductancia dependientes de NMDA ocurren inicamente cuando la men-
brana post-sinaptica esta suficientemente despolarizada. El receptor para NMDA produce
cambios de conductancia sélo si la actividad pre-sinaptica coincide con suficiente actividad
post-sinaplica; luego, coustituve un detector de correlacidn de senal.

Como la sefial post-sinaptica relevante para decidir si hay o no correlacién es mas
un suceso dendritico local que la salida global de senai de la neurona, pueden darse si-
multaneamente varios procesos de plasticidad que involucren diferentes zonas del arhol
dendritico de una misma neurona.

Las respuestas dendriticas son mas duraderas que los potenciales de accidén. Por ello.
para producir un cambio en las propiedades de respuesta de las neuronas es necesaria la
correlacion de senal durante espacios de tiempo méas largos (varios cientos de milisegundos
segin datos experimentales [Andersen, 1987}).

Postericrmente. estos efectos han de concretarse en alteraciones funcionales de la neu-
rona, de manera que sus propiedades de respuesta se vean alteradas. A medida que la
auto-organizacion progresa. aparecen conexiones cada ver mas selectivas v se hace mds
dificil que nuevos patrones de entrada alteren ia conectividad del sistema. hasta que final-
mente se alcanza el estado funcional y la plasticidad a estos niveles se detiene.
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3.3 Mecanismos de plasticidad neuronal

La auto-organizacidn del SN, el aprendizaje y la memoria precisan de la plasticidad neu-
ronal, es decir, de la capacidad de las neuronas de transformar sus caracteristicas en cuanto
a la integracidn v transmisién de la sefial eléctrica. Esta plasticidad puede producirse por
modificaciones de la eficiencia de la transmisién sinaptica, de] umbral de disparo, del
nimero, tipo v disposicién en la membrana de los neurorreceptores, de la sintesis de neu-
rotransmisores. del metabolismo celular, etc.

Se conocen diversos mecanismos de plasticidad neuronal en el sistema visual [Rauscheker.
1991). Los mas estudiados son la potenciacion a largo plazo (LTP. “long term poten-
tiation™ ), el decaimiento a largo plazo (LTD, “long terin depression™) v la plasticidad
Hebbiana. Los dos primeros parecen estar involucrados mds en el aprendizaje que en el
desarrollo [Brown et al.. 1988], aunque pueden ser encontrados en la corteza visual en de-
sarrollo [Tsumoto ef af., 1989]. No obstante, por su importancia en la auto-organizacion
del SNV, esta seccion se centrara en la plasticidad Hebbiana, descrita por primera vez por
Donald Hebb en 1949 [Hebb, 1949] del siguiente modo:

Cuando el axon de una célula A estd suficientemente cercano como para ercitar
a una célule B y repetida o persistentemente toma parte en activarla, algin
procese o cambio metabolico sucede en una o en ambas células de modo que la
eficiencia de A en activar a B se incrementa.

Complementariamente al postulado de Hebb el inverso ha sido propuesto més recien-
temente, explicando como si una célula A “falla” al excitar a una célula post-sindptica
B, mientras la célula B esta disparando bajo la influencia de otros axounes pre-sinapticos.
habria cambios metabdlicos en una o en ambas células, de modo que la eficacia de A en
activar & B decreceria |Stent, 1973]. Se han propuesto mecanismos fisioldgicos para dar
cuenta de estos mecanismos. [Stent. 1973: Changeaux y Danchin. 1976].

.Como el contacto sindptico hecho por A puede sentir si su actividad es 0 no asinerona
con las actividades de otras células convergiendo en ja misma célula B? Esta deteccidn
puede suceder a nivel pre-sindptico mediante conexiones colaterales entre los axones gue
convergen, pero esto supone un gran gasto de material sindptica. Es mas sencillo suponer
que se trata de un suceso post-stnaptico. Sila actividad de la sinapsis de la célula A
sobre la B es asincrona con la de las otras sinapsis que convergen en B. la mavoria de los
impulsos que llegan a B ocurren mientras A estd en reposo. Un mecanismo post-sinapiico
de deteccidn de coherencia de actividad actuaria en funcién de la coincidencia temporal
de dos sucesos: el intento de la célula A en activar a la B v la respuesta de la célula B a
este intento.

i Cual podria ser el mecanismo de decrecimiento de la eficacia de A en activar a B7
Puede ser a nive] pre-sindaptico o post-sindptico. A nivel pre-sinaptico consistiria en
decrecimiento de la cantidad de neurotransmisor liberado por la sinapsis por accién del
impulso nervioso. A nivel post-sindptico consistiria en un decrecimiento de la permeabili-
dad de membrana de lz célula post-sindptica al neurotransmisor producido por la neurona
pre-sinaptica. Se conocen mecanismos de plasticidad a Jargo plazo que darfan cuenta del
mecanismo post-sindptico pero no se conocen para cambios pre-sindpticos,
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Varios autores proponen al receptor para acetilcolina [ACh] como candidato para ex-
plicar estos efectos [Stent, 1973; Changeaux y Danchin, 1976]. El receptor de ACh es
una proteina de membrana que reacciona frente a la presencia de ACh extracelular pro-
duciendo una despolarizacidn de la céiula. Estos receptores son metabolicamente estables
en periodos de dias, pero se pueden observar cambios en su distribucién en la membrana.
dependientes de actividad, en perfodos de tiempo menores,

En experimentos de denervacion de neuronas musculares (eliminacién del nervio motor)
se encuentra que la actividad de los impulsos en la neurona estimulada cansa la eliminacién
activa del] receptor ACh de todas las partes de la membrana excepto de la zona sindptica.
Sin embargo, en las neuronas en estado embrionario (anteriores a la llegada de los nervios
motores) o denervadas, los receptores estan uniformemente distribuidos por la membrana.

Para explicar este hecho. Stent {1973] propone que la estabilidad del receptor en la
membrana celular depende de que se mantenga un potencial de membrana negativo. La
proteina receptora seria entonces un dipolo eléctrico orientable segin las lineas del campo
eléctrico. El impulso generado por un brusco cambio de potencial hacia valores altos
eliminaria los receptores de sus posiciones funcionales en la membrana.

; Cémo pueden resultar protegidos de los cambios de potencial ciertos receptores de la
membrana post-sinaptica? Stent [1973], postula que la membrana post-sinaptica tiene dos
estados: uno inmaduro, plastico, y otro maduro, no plastico. En el estado maduro se hahria
producido alguna modificacién de la membrana en la zona post-sinaplica que protegeria
a los receptores de los cambio de potencial; por ejemplo, la insercidn en la membraua
de alguna otra proteina. Entonces se propone que en la membrana plastica inmadura el
receptor quedaria protegido si el axdén pre-sinaptlico activa repetida y persistentemente ese
receptor. De hecho, se encuentra que la amplitud de los potenciales de accidn provocados
por estimulacion del nervio motor en la neurona motora es 10-20 mV mas negativa en la
zona sindptica que a unos pocos mm de ésta. 3in embargo, esto no sucede. si se produce
un potencial de accién directamente, induciendo una variacion de potencial ¢n la neurona
muscular.

Esta diferencia de comportamientos se debe a que en el caso de la activacion del nervio
motor, la. ACh liberada por el terminal nervioso estimulado produce la despolarizacidn de
la membrana post-sindptica. De este manera, se incrementa localmente la permeabilidad
selectiva a Na®™ y a K1, lo cual produce un cambio en el potencial de membrana a valores
de -10 v -20 mV, que sigue siendo del mismo signo que el potencial de reposo. Asi, en
la zona sinaptica el receptor para ACh gueda preservado, ya que el propio transmisor
evita que en el momento de la transmisién del impulso nervioso se alcancen variaciones
de potencial tan grandes como las que se producen en las restantes zonas de la membrana
{(ver figura 3.2).

Mediante el mecanismo de la plasticidad Hebbiana, se puede explicar la estabilizacion
selectiva de conexiones dependiente de correlacién de actividad. En los modelos de de-
sarrollo, las reglas de evolucion sindptica gue se empleen tendran en cuenta este hecho.
Se considerard. en general, crecimiento de aquellas conexiones que conecten neuronas ¢on
actividad correlacionada. v el decrecimiento de las que conecten neuronas de actividad no
correlacionada.
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Figura 3.2: Esquemna del mecanismo de selectividad axonal propuesto por Stent [1873]. {a) Tres
axones (1,2 ¥ 3) producen la excitacién de una neurona. En el estado inicial los receptores de
ACh {representados por circulos) cubren el total de la membrana post-sinaptica. (b) Los axones
I v 2 condueen actividad correlacionada. De esta manera, cada vez que los axones 1 y 2 ejercen
su acc1dn simultanca, protegen mutuamente los receptores proximoes por el efecto de la ACh gue
liberan. Sin embarge. el axdn 3 compite con el 1 y el 2. ya que cada vez que éstos disparan, los
receptores bajo su axon son degradados debido a que no reciben el efecto protector de la ACh. A
su vez, cuando el axdn 3 dispara. el cambio de potencial favorece la degradacion de los receptores
bajo los axones | y 2. El resto de los receptores esta siempre desprotegido. ebido a la cooperacidn
entre las acciones de los axones | v 2, sus receptores en |a mmembrana post-sinaptica se mantienen
v los de la 3 se degradan. (c¢) Se produce la regresion del axdn 3.
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4

Redes neuronales artificiales

4.1 Desarrollo histérico

L.as redes neuronales son un concepto de reciente aparicién debido a que solo en este siglo
ha sido posible el andlisis de los datos obtenidos del cerebro v de la mente. Durante e]
siglo pasado v buena parte de este no hubo la interaccién interdisciplinar que existe hoy
en dia en el campo de la neurofisiologia: los fisicos se desentendieron del estudio de la
psicologia v de la neurobiologia; los psicélogos v los neurobidlogos ignoraron los estudios
tedricos y matematicos. El resultado fue la acumulacién de datos acerca del cerebro. sin
una teorizacion que explicara y usara esa informacion.

Sin embargo. en la segunda mitad del siglo XX, la aparicion de nuevos datos en el
estudio de los procesos nerviosos v de nuevas teorias matemadticas permitio acercarse a
la explicacidn de un problema basicor jcomo el ser humano es capaz de adaptarse con
rapidez v sin esfuerzo aparente a entornos complejos v afectados por ruido, cuvas reglas
pueden cambiar de forma impredecible?

La respuesta esta en el aprendizaje, pero la idea clasica sobre el aprendizaje es la
de aprendizaje supervisado: existe un control del comportamiento exierno al sistema.
El aprendizaje supervisado funciona en un entorno estacionario, pero no en un entorno
cambianie e impredecible. Frente a esta concepcion estatica del aprendizaje, surgio la idea
de aprendizaje no supervisado: el comportamiento es auténomo; las sefales que inducen
el aprendizaje son parte natural del entorno.

Esta segunda concepcion conduce a la pregunta central del estudio de la “inteligencia
biologica™: ;| como conseguir un comportamiento autonomo en un mundo cambiante?

El proceso que da lugar al aprendizaje se puede desglosar en una serie de pasos con-
secutivos:

I. Percepcion del estimulo. Mediante los sentidos.

2. Cognicidn: reconocimiento del estimulo. comprobacién de las hipdtesis formuladas
acerca del estimulo, empleo de Tecuerdos, desarrollo de planes de accion.

3. Accién: exploracion, movimientos orientados a un objetiveo.

35
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4. Interacciones cognitivo-emocionales, que premian la accion o la castigan, en funcion
del éxito o fracaso que produjo su realizacion.

La reorganizacién del ciclo de percepcién-cognicion-accion constituve el aprendizaje.
Las respuestas a una accidén no son conocidas. sino que se alcanzan por el método de
ensayo y error. Fs la auto-organizacién de un aprendizaje adaptativo.

Con el fin de tomar ventaja de este conocimiento, se hizo necesario concretar estas
ideas en principios de disefio, teorias computacionales, y, de manera fisica, en aparatos,
para lo cual fue imprescindible el desarrollo reciente de las técnicas informdticas. T
ese punto es cuando se acudid al conoctrniento acumulado acerca del SN, concretamente
de los mecanismos de control neuronal. Las redes neuronales artificiales recogen para si
conceptos tales como neurcona, potenciales eléctricos y neurotransmisores. Por otra parte
se tienen las manifestaciones del SN, los conceptos que provienen del mundo de nuestra
experiencia personal y sabemos basados en esos elementos: percepciones, sentimientos,
planes e ideas. ;Como se salva la distancia entre ambos niveles?

La respuesta proviene de la estructura especiai del SN. Como va se comentd en el capi-
tulo 1, el SN emplea un nimero muy grande de elementos profusamente interconectados
con lo cual las unidades de conocimiento se hallan distribuidas en una red cetular. La in.
teligencia es generada por la emergencia de comportamientos en estos sistemas. Se hacen
necesarios para describir estos procesos. nuevos lenguajes formales ¥ métodos analiticos
va que las estructuras obtenidas son:

e No lineales: el todo es mucho mas que la suma de las partes.
e No estacionarias: capaces de aprendizaje y desarrollo.

e No locales: dotadas de interacciones de largo alcance.

Los origenes de la investigacién en redes neuronales pueden dividirse en tres grupos.
que aqui se reflejan en orden historico:

1. Empleo de elementos de respuesta binaria: la neurona de McCullogh-Pitts o neu-
rona formal [McCullogh v Pitts. 1943}, un artefacto binario (capaz de dos estados).
inspirado en el procesamiento neuronal de sehal. Se demuestra que mediante un
algoritimo basado en la accidn conjunta de elementos simples, se puede conseguir
un gran potencial computacional. A partir de esta idea nacen conceptos tales como
el perceptron [Rosenblat, 1958] (un tipo de red neuronal artificial) v el computador
digital [von Neumann, 1958)].

2. Elementos de respuesta lineal. Se desarrollan simultdncamente dos modelos de aso-
ciadores lineales por dos autores que se desconocian [Kohonen. 1972; Anderson.
1972]. En lugar de respuestas binarias las neuronas empleadas en sus modelos son
capaces de respuesias continuas {neuronas analogicas).

3. Elementos de respuesta continuos y no lineales. En general. son usados en los mo-
delos neurofisioldgicos v de comportamiento. Se basan en datos bioldgicos: la leyv de
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Hebb [Hebb 1949], los estudios de la generacion del potencial de accion en el axon
gigante del calamar (modelo de Hodgkin-Huxley). el descubrimiento de la inhibicion
lateral en la retina de limulus (un tipo de cangrejo), etc.

Naturalmente, se han encontrado muchas maneras de concretar en algoritmos de apren-
dizaje los principios antes sugeridos. Los distintos tipos de redes neuronales emplean dife-
rentes elementos constituventes de la red, reglas de evolucién de las relaciones entre esos
elementos v arquitecturas construidas a partir de esos modulos y esas reglas de evolucidn.
Pero todos los modelos responden a algunos principios generales que se comentan en la
siguiente seccidn.

4.2 Conceptos basicos

Una red neuronal es un algoritmo cuya principal particularidad consiste en el uso de
miltiples elementos operando en paralelo. Estos elementos tienen un estado o actividad
que varia con el tiempo. El estado de cada elemento depende del estado de todos o parte
de los demds elementos a través de una serie de relaciones entre éstos, que pueden ser
también variables cou el tiempo.

Cuatro conceptos definen una red nearonal: los elementos de proceso (neuronas). las
conexiones (sinapsis), la disposicién de los elementos y conexiones {arquitectura} v la
variacién de las conexiones (aprendizaje).

Neurona formal. For su similaridad con los procesos cerebrales, a los elementos
componentes de una red neuronal se les denomina neuronas formales, 1érmino introducido
por vez primera en 1943 [McCulloch y Pitts, 1943] para sefialar que si bien estdn inspiradas
en neuronas. son una burda simplificaciéon de las mismas. Las neuronas formales estan
relacionadas por conexiones con una fuerza o peso determinado. Cada neurona puede
recibir sefiales de muchas otras neuronas, procesarlas medianle una funcion, y emitir
una senal de salida. Esta sefal es transmitida mediante una serie de conexiones a otras
neuronas, de modo que todas ellas reciben una sefial cuyo origen es un mismo valor de
actividad: pero cada neurona recibe un valor distinto de aclivacién ya que esta sefial es
modificada segan el valor del peso que la transmite.

Funcién de transferencia. Cada neurona es un operador muy simple. Basicamente.
realiza una operacion con todas las sefiales que recibe para proporcionar otra seiial. Esta
operacion se realiza en dos pasos. En primer lugar se evalia el conjunto de los estimulos
recibidos. normalmente tomando la suma de las sefiales de entrada de modo gue si se
considera una neurona N, que recibe una serie de conexiones desde neuronas N, (para
= l.....n). se toma como senal de entrada total

1 = Z Wi, A, (4.1)

donde W3; da cuenta de la fuerza de la conexidén entre una neurona N; v la neurona V;. v
A; es la actividad de saiida de cada neurona N; (ver figura 4.1). En el caso de las neuronas
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Figura 4.1: Disposicién de neuronas formales y co-
nexiones. Las neuronas 1,2 y 3, repre- I’/‘
sentadas por circulos, tienen unos valo- 'Iq 4
res de actividad (A, A2 ¥ As, respecti- 2 w
vamente). La actividad es transmitida 24

hasta la neurona 4 mediante conexiones

de valores Wq, Way ¥ Wag. La activi- «’5&
dad resultante en la neurona 4, Ay, se

calcula en funcién de las actividades de 3

lag neurcnas que envian sus conexiones

sobre esta neurona vy los valores de estos

pesos.

de tipo sigma-pi, la evaluacidn de las seflales de entrada tiene en cuenta la actividad de la
propia neurona que recibe la sefial;

i
I, = ZW’{}A;’AJ‘ (4.2)

=1
La sefial de salida se calcula de acuerdo con una funcidn de transferencia. Las mis
usadas son funciones con umbral: solamente se produce senial de salida si la senal de
entrada supera un cierto valor. Entre ellas se encuentra la funcién de respuesta “todo-
nada”: la salida adquiere valor nulo para una entrada menor que el umbral y da un valor
positivo por encima del umbral. La funcidn sigmoide, que es usada extensamente. sin
Hegar a ser una funcidn de umbral, actiia como wna funcion “todo-nada”™ suavizada (ver

figura 4.2).

Arquitectura. La red tiene nna disposicion de elementos y conexiones que se de-
nomina arquitectura. La mas habitual es la disposicidn de las neuronas en una serie de
capas de modo que cada capa transmite la actividad hacia la siguiente. No existen cone-
xiones entre las neuronas de una misma capa. pero si con las demas capas. La capa de
entrada contiene neuronas cuya lUnica entrada es actividad que suele corresponderse con
un ejemplo adecuadamente codificado. La capa de salida contiene neuronas cuva actividad
no estimula a otras neuronas; esta actividad se evalila coma la respuesta de la red ante un
determinado estimulo.

Existen otro tipo de arguitecturas en las que las neuronas no se agrupan por capas,
sino que existen conexiones reciprocas entre todas las neuronas. El cdlculo de la actividad
de cada neurona se hace simultaneamente v no capa por capa de manera sccuencial. A
modo de ilustracion, se muestran algunas disposiciones ncuronales comunes en la figura
4.3.

Aprendizaje. Las propiedades de las conexiones entre las neuronas pueden variar
en lo que se denomina, de nuevo por similitud con el SN, aprendizaje. Fste aprendizaje
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(b)A

@, @

Figura 4.2: Funciones de transferencia tipicas. Se representa la actividad resultante, A, frente a la
entrada, /. (a) Lineal. Es la mas simple. La salida es proporcional a la entrada. (b) Lineal con
umnbral. Se senala el umbral en la entrada por [,. (¢) Todo-nada. (d) Sigmoide

puede ser supervisado 0 no supervisado.

En el aprendizaje supervisado la red es entrenada mediante una serie de ejemplos ante
cada cual se espera de la red una respuesta determinada. Al inicio del entrenamiento,
las conexiones tienen valores arbitrarios y la red no produce la respuesta adecuada. De
acuerdo con el error en la respuesta se efectdia una correccion en los valores de los pesos para
minimizar ese error. 5i al cabo de una serie de rondas de entrenamiento el proceso converge
la red puede alcanzar un estado de aprendizaje en el cual produce respuestas adecuadas
al grupo de ejemplos de entrenamiento, Dependiendo del proceso de entrenamiento la red
puede adquirir capacidad de generalizacion. es decir, la red habria extraido del grupo de
ejemplos una serie de [eves que e permitan dar respuestas correctas para nuevos problemas
no usados para entrenar la red.

En las redes de aprendizaje no supervisado las conexiones varian de acuerdo a leves
inherentes al propio sistema sin la participacion de un agente externo. No hay informacidon
acerca del error cometido, La red evoluciona de acuerdo a procesos de auto-organizacion.

Ventajas de las redes neuronales. Los algoritmos de redes neuronales desarrollan
tareas “inteligentes” tales como clasificacidn v generalizacion. Pero sobre todo es desta-
cable la resisiencia de estos sistemas frente al error, que se debe a dos propiedades de su
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capa de
(a) (b) salida
capa de
1alida
capa
oculta
capa de
eatrada capa de
entrada

capa de¢
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(c) (d)

capa de
entrada

Figura 4.3: Algunos ejemplos de arquitecturas neurcnales. De aprendizaje supervisado, con propa-
gacion de sefial bacia adelante: (a) perceptrén, (b} red de retro-propagacién. De aprendizaje no
supervisado: (¢) mapa de caracteristicas de Kohonen [1982), (d) red de Hopfield {1982].

procesamiento:

o Paralelisrno. Un ordenador norimal es incapaz de hacer nada si falta uno solo de

sus componentes, o un programa de ordenador falla si falta parte del codigo. Por el
contrario, en una red neuronal la eliminaciéon de una pequena parte de las neuronas
suele traducirse en una pequefia disminucion de la eficacia global del sistema. pero
esta sigue funcionando. Esta propiedad proviene del paralelismo de las redes neu-
ronales: usan multiples elementos trabajando al mismo tiempo en lugar de elementos
colacados en una cadena en la que si falta un eslabdn el sistema falla.

e Distribucidén. Las redes neuronales soportan un cierto grado de ruido en los estimuios

sin una merma importante en la eficacia de su funcionamiento. Esto se debe a que
el almacenamiento de informacion estd distribuido v por ello su tratamiento permite
una cierta flexibilidad. La activacién de unas neuronas u otras, que produce ia
respuesta de la red frente a un estimulo, se debe a fendmenos de competencia que
dependen mas de la calidad del estimulo que de su forma detallada.

Estas caracteristicas son las que han motivado el uso de las redes neurcnales para ta-

reas de reconocimiento, clasificacidn y prediccidn, por un lado, v como método de estudio
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del SN, por otro. Por supuesto. el tipo de reglas de evolucidn de los pesos, el tipo de
funciones de transferencia v la arquitectura de la red (disposicién de conexiones y neu-
ronas) dependen de los fines que se persigan y varian muche de unos modelos a otros. A

continuacion. se presenta una enumeracion de aquellos modelos mas interesantes, bien por
it us0 extenso. bien por razones historicas.

4.3 Breve enumeracién de modelos de redes neuronales.

De aprendizaje supervisado.

s Perceptron [Rosenblat, 1958]. Emplea neuronas binarias y correccion de pesos a
través del error en la prediccién de un ejemplo, en una red con una capa de entrada
v olra de salida.

e ADALINE [Widrow y Hofl. 1960]. Usa una arquitectura similar a la del perceptron,
pero con neuronas analdgicas.

o Redes de retro-propagacion [Rumelhart et al., 1986}. Son basicamente un perceptron
formado por varias capas, en el cual el error producido en la capa de salida en la
prediccion de un ejemplo es propagado capa por capa hacia la capa de entrada.

e Neocognitron [Fuknshima et al.. 1983]. Es una red multi-capa para la extraccion de
caracteristicas visuales v reconocimiento de patrones invariante a le deformacién.

De aprendizaje no supervisado

o ART (de Adaptivc Resonance Theory) [Grossberg, 1980]. Estd basado en la interac-
cion de dos sisternas de memoria: un sub-sistema de atencion capaz de memoria a
corto plazo ¥y un subsistemna de orientacion capaz de memoria a largo plazo.

s Redes de mapas auto-organizativos [Kohonen, 1982]. Realizan la distribucién de
un conjunto de ejemplos en un mapa de caracteristicas. Estas caracteristicas son
extraidas por la red.

o Redes de Hopfield {Hopfield. 1982]. Se basan en elementos hinarios totalmente in-
terconectados: no hay capa de entrada ni de salida. El sistema evoluciona hacia un
estado de evergia minima en un proceso similar al que se produce en los vidrios de
espines. dependiente de las condiciones iniciales en los valores de actividad binarios
de las neuronas v de los valores iniciales de las conexjones.

4.4 Modelizacién del desarrollo del SN mediante redes neu-
ronales

La modelizacion del desarrollo recoge de las redes neuronales artificiales:
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o Conceptos simplificadores, tales como ]Ja multiplicidad de elementos similares ac-
tuando en conjunto o las conexiones entre ellos también similares.

o Ideas de disefio: las capas de neuronas, la propagacién de actividad, la existencia de
conexiones activadoras o inhibidoras.

o Conceptos generales: las neuronas analogicas, las funciones de transferencia. o}
lenguaje computacional. La idea de aprendizaje no supervisado. generado por la
propia dindmica interna del sistema.

La modelizacidén del desarrollo se aprovecha también de las caracteristicas de los sis-
temas neuronales biolégicos: propagacidn de actividad a corta distancia, reglas de nor-
malizacidén que limitan el crecimiento de las conexiones, leyes de modificacién de sinapsis
dependientes de actividad (LTP, plasticidad Hebbiana), oscilaciones de la sefial neuronal,
funciones de transferencia de tipo biolégico {no lineales, dotadas de un umbral}, distribu-
ciones de conexiones con patrones especiales en lugar de capas totalmente interconectadas,
etc.

La combinacién del paradigma de las redes neuronales artificiales con la experiencia
obtenida del estudio del desarrollo de las redes neuronales naturales, inspirg la creacion de
modelos redes neurcnales artificiales que simulan el desarrollo de redes neuronales reales.
En el siguiente capitulo se exponen las caracteristicas comunes de las redes usadas en el
presente trabajo.



I1

Resultados






5)

Introduccion a los modelos de desarrollo

En el proceso simplificador que supone la formalizacion de un modelo hay que escoger
qué propiedades del objeto modelizado son relevantes y cudles pueden descartarse. FEn
la modelizacién del desarrollo del SNV las condiciones que le permiten ser objeto de un
proceso de auto-organizacion, necesariamente habran de ser tenidas en cuenta. Aunque
cstas caracteristicas (auto-amplificacion de las fluctuaciones v existencia de fendmenos
cooperativos v competitivos) fueron ya introducidas en el capitulo 3. aqui se comentan
con mayor extension v se relacionan con los conceptos recogidos de los modelos de redes
neuronales artificiales en el capitulo anterior.

5.1 Condiciones para el establecimiento de mapas topogra-
ficos

Como se comentd en el capitulo 1. en una cierta etapa del desarrollo del embrién de ver-
tebrados, se establecen sinapsis entre las distintas capas que forman el SNV, apareciendo
un ordenamiento de conexiones que da lugar a mapas topograficos para selectividad neu-
ronal a distintas propiedades del estimulo visual (posicién. orientacién, frecuencia espacial,
frecuencia temporal, color. etc.) descritos en el capitulo 2.

Para el establecimiento de estos mapas son necesarios tres mecanismos:

1. Para guiar las sinapsis desde una capa a la siguiente.
2. Para colocar las fibras dentro de la capa de destino.
3. Para ordenar las fibras.

El segundo mecanismo proporciona un estado inicial de conexiones no diferenciado.
eslo es, sin una conectividad precisa y por lo tanto no funcional. El tercer mecanismo se
origina debido a que [a red genera internamente un patrén de actividad que se distribuye
por la estructura en desarrollo. Debido a la plasticidad sindptiea, el valor de las conexiones
se ve modificado en funcién de ese patrén de actividad.

Los modelos de desarroilo se centran en este tercer mecanismo que constituve una
variacion de sinapsis competitiva: unas decrecen v otras crecen, Il “éxito” de una sinapsis

45
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depende de su capacidad de inducir correlaciones entre lag sefiales pre- y post-sindpticas.
Por tanto, depende no sélo de la propia conexidn. sino de la estructura completa de la red
de modo que puede recibir efectos cooperativos de otras conexiones. A la vez se establece
una competencia entre las conexiones debido a que el numero de contactos que una neuronz
puede recibir v el nimero de conexiones que puede establecer estan limitados.

Se cumplen de este modo las condiciones generales necesarias para un proceso de auto-
organizacion comentadas en el capitulo 3:

1. Auto-amplificacién de fluctuaciones. La modificacion del patrdén de conexiones da
lugar a patrones de actividad cambiantes. Ello hace que el sistema se desvie del
estado de conexiones no diferenciado generando a su vez mayores desviaciones que
aceleran el proceso.

Los mecanismos de plasticidad Hebbiana, descritos en el capitulo 3, explican este
fendmeno: el refuerzo de una sinapsis determinada da lugar a una mayor similitud
entre la senales pre- v post-sinapticas de las neuronas gue conecta. Esta coincidencia
incrementa la fuerza de la propia sinapsis.

2. Fendmenos competitivos.

Aparecen restricciones a dos niveles:

s En la cantidad de sefial que una neurona emite o recibe. Se debe a la limitacion
en la cantidad de neurotransmisor que la neurona puede liberar, y a la limitada
capacidad de deteccidn de los neurorreceptores de la membrana post-sindptica.
Asi. cada célula tiende a mantener una actividad media constante si se promedia
en largos periodos temporales.

e I'n el numero de sinapsis que establece cada neurona. Como consecuencia, el
reforzamiento de algunas sinapsis necesariamente se compensa con el decreci-
miento de otras.

3. Fendmenos cooperativos. Si las sinapsis de dos neuronas pre-sinapticas que con-
vergen en una misma célula post-sindptica conducen actividad coincidente. estas
conexiones cooperan y se refuerzan. FEl incremento de una de las conexiones hace
que la actividad de ]a otra resulte aldn mads correlacionada con la actividad de la neu-
rona post-sinaptica. Esto puede ocarrir si las neuronas pre-sindapticas son activadas
simultaneamente, o si existen interacciones activadoras entre ambas.

El cumplimiento de estas tres condiciones permite explicar la aparicién de vna dis-
tribucién de conexiones ordenada. Asi. el llamado control genético se limita a “lanzar”
el proceso auto-organizaiivo. estableciendo las condiciones de contorno v las reglas de in-
teraccion, sin la necesidad de una supervision detallada de Ja plasticidad. Notese que un
control particular sobre el estado de cada sinapsis es inimaginable. El SN consta de unas
1012 neuronas y de 10'* sinapsis. Si se tardara un milisegundo en evaliar cada conexion.
se necesitarian 3000 afios tan sdlo para comprobar una vez la estructura completa del SN,

Estos principios auto-organizativos seran formalizados, siguiendo los conceptos de Jas
redes neuronales artificiales, en elementos de red. en una arquitectura. v en reglas de
evolucion temporal.
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5.2 Conceptos generales

En los siguientes parrafos se definen una serie de conceptos comunes a los distintos modelos
de desarrollo que se presentan. Asimismo, se concretan las principales simplificaciones
realizadas v se introduce la notacién empleada.

5.2.1 Elementos de la red

Neuronas. Las neuronas se denotaran con la letra N, con un superindice que hace
referencia a la capa a la que pertenecen v con tantos subindices como dimensiones tenga
esta capa, indicando su posicién. En los modelos se emplaran dos capas y se usara el
superindice a para la capa de entrada, y b para la capa de salida. Los subindices como
dimensiones tenga esta capa. La geometria de la disposicion de las neuronas es regulas:
para capas unidimensionales las neuronas se hallarin espaciadas uniformemente: para
capas bidimensionales. Jas neuronas estaran situadas en las intersecciones de una malla
cuadrada. En este caso, las neuronas vienen denotadas como Ny, donde 7 responde de |a
fila v j de la columuna en Ia que se halla la neurona.

Conexion sinaptica. Una idnica conexion sindptica engloba el conjunto de sinapsis
entre dos neuronas dadas. De este modo, los datos relevantes de una conexién son su
origen. su destino, v el efecto global de las sinapsis de las que responde {el peso siraptico)
que puede ser activador o inhibidor (peso sinaptico positive o negativo, respectivamentej.
En este trabajo no se ha considerado la posibilidad de que una conexion determinada
pueda alterar su cardcter de activador a inhibidor, o viceversa. a lo largo de su evolucion
temporal. Como se verd, la evolucion dindmica seguida por pesos Jos activadores v los
inhibidores puede seguir caminos distintos.

En general, se denotara un peso determinado por una letra mayiscula acompanada
de dos subindices o grupos de subindices (W,;,Q:;). La letra mayuscula hace referencia
al tipo de sinapsis considerado ¥ a las capas conectadas (M;; indicara conexiones desde
neuronas de la capa de entrada hasta neuronas de la capa de salida, de cardcter activador:
(., indicara conexiones desde neuronas la capa de salida hasta otras neuronas de la capa
de salida. de cardcter inhibidor). Los subindices indican {en este orden preciso) el indice
de la neurona de origen (N} v el de la neurona de destino (N, } de la sinapsis. Ln muchos
trabajos se utiliza ¢l orden inverso, pero por convenio. hemos escogido un orden acorde
con la direccion de lectura. Sise emplean capas bidimeusionales las neuvronas tienen dos
indices v cuatro las conexiones. Asi.la conexion activadora desde una neurona de la capa
de entrada N, hasta una neurona de la capa de salida ]\-"{_f; se denota por W, 10 el primer
grupo de indices se refiere al origen, y el segundo al destino; la letra mayiscula indica
las capas de origen v de destino de la conexidn, va que en ia definicién de la conexion se
especifica su signo v qué capas que conecta.
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5.2.2 Arquitectura

Disposiciéon en capas. Como ya se ha dicho, se consideraran unicamente una capa de
entrada v una capa de salida. Por supuesto, e] SNV consta de un numero de capas muy
superior, pero se pretende establecer la complejidad esencial que permite la aparicién de
la estructura ordenada que se estudia.

Homogeneidad espacial de las propiedades de cada capa neuronal. Se supone
que las propiedades de las neuronas son independientes de su posicién dentro de una capa.
Consecuentemente, dado un tipo de conexiones, se considera que involucra a todas las
neuronas posibles. Por ejemplo, si existen conexiones activadoras entre dos capas, estas
conexiones se permiten entre todas las neuronas de esas dos capas.

Empleo de condiciones toroidales. Se consideran capas cuyos bordes estin conec-
tados entre s{. En el caso de una capa unidimensional, la dltima célula y la primera son
vecinas. In el caso de capas bidimensionales, las células de la parte de arriba son vecinas
de las de abajo vy las células del borde izquierdo son vecinas de 1as del borde derecho.

Egta condicidn viene impuesta por la anteriormente comentada homogeneidad en las
propiedades neuronales dentro de una misma capa. Si se consideran capas con condiciones
no peritdicas, las neuronas de los extremos tienen menor nimero de vecinas por lo que
responderdn de manera diferente que las neuronas alejadas de los extremos. Fsto puede
constituir un problema cuando la evolucion de ciertas variables resulta de un proceso
competitivo (como sucede en los sistemas auto-organizativos) v esta evolucion sc hace
depender de correlaciones de actividades {como cuando se usan leyes Hebbianas). En este
caso, es de crucial importancia la diferencia de recepcion de actividades por difusion que
pueda tener lugar entre unas células v otras. En tltimo término, la actividad es la que
da lugar al proceso auto-organizativo, pero el uso de capas no toroidates implica que hay
una serie de células desfavorecidas que reciben una menor cantidad de actividad. Si vo
se consideran condiciones toroidales la conectividad de las células se anula. Este efecto se
amortigua si se emplean capas de un elevado mimero de células. Pero, al mismo tiempo,
el calculo se complica debido al mavor numero de variables. Ei uso de las condiciones
toroidales es un mal menor.

5.2.3 Dinamica de la red

Actividad. Como se ha comentado extensamente, la actividad es ¢l "motor™ auto-
organizativo por excelencia en el tipo de sistema que se modeliza. Seran las neuronas
de ia capa de entrada las que proporcionardn la dinica fuente de actividad de la red. 5S¢
supone que esta actividad estd totalmente no correlacionada (en consecuencia con la etapa
de desarrollo que se modeliza: la embrional, durante la cual no hay experiencia visual co
herente) v se propagara a través de la red neuronal en evolucidn hacia el resto de las
neuronas.
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Experimentalmente se observa que las neuronas tienen una actividad de disparo espon-
tanea que estd presente atnque no reciban un estimulo. La estimulacion de una neurona
se traduce en un aumento en su nimero de disparos por unidad de tiempo por encima del
nivel de reposo. Los fotorreceptores son también una fuente de actividad espontanea. ya
gue generan actividad incluso en la oscuridad, probablemente debido a la isomenzacion
de una forma inestable de rodopsina [Barlow et al, 1993]. Mas adn. en la retina de
los mamiferos en desarrollo se encuentran ondas de actividad, que comienzan en puntos
aleatorios de la retina v se expanden con una velocidad constante [Meister et al., 1991].
Asi pues, los datos experimentales indican que hay multiples fuentes de actividad en el
sistema visual. Para el desarrollo embrionario no hay necesidad de estimulos externos que.
por otra parte, apenas existen durante esa etapa.

Ya que el proceso del desarrotlo del SN sucede a una escala de horas y dias. se supone
gue la actividad de la cual depende este proceso es un promedio temporal de la frecuencia
de disparo de cada neurona. No se considera relevante la posible existencia de senales
oscilatorias. o que presenten una dindmica compleja, ya que ésta sucede en una escala
temporal de mucha mayor resolucién (por ejemplo, algunas neuronas de la corteza visual
producen trenes de disparos en respuesta a estimulos en movimiento espaciados con una
frocuencia del orden de 50 Hz [Gray y Singer, 1987]).

Difusién lateral de actividad. En los modelos presentados se considerara la exis-
tencia de difusién lateral de actividad dentro de cada capa {bien sea de retina, CGL o
corteza) debida a la difusion de los neurotransmisores. Esta difusion es la que propor
ciona a cada neurona informacion acerca de su posicidn relativa respecto a las neuronas
vecinas, ¥ que se traduce en una mayvor o menor correlacion de actividades. La difusion
de actividad se considerard decreciente con la distancia.

Siguiendo el principio de homogeneidad en las propiedades de una capa neuronal. se
consideran funciones de difusion lateral idénticas para todas las neuronas de una misma
capa, lo cual permite usar funciones dependientes de la distancia v no de los puntos
concretos entre los que se este considerando la difusion de senal: los valores de la difusion
lateral de sefial desde una neurona hasta todas las que se encuentran a una misma distancia
de ella son idénticos.

Aproximaciéon adiabatica. En el cilculo de la actividad de la red que resulta de
unos valores concretos de conexiones, surge un problema de inter-dependencia de variables:
la actividad eléctrica depende de los valores de las conexiones: pero, al mismo tiempo. los
valores de las conexiones varfan temporalmente debido a que se modeliza un proceso de
desarrollo dependiente de la actividad.

Este problema se puede solventar adoptando la llamada aprorimacion adiabdtica [Ta-
naka. 1990]. Fn el desarrollo del SN existen dos escalas de tiempo. La mas rdpida es lu
de la variacion de la actividad eiéctrica de las neuronas (del orden de los milisegundos).
La evolucién de los pesos sinapticos se corresponde a un nivel temporal mas lento. que se
desarrolla en horas o dias. Esto permite suponer que la variacion lenta de las conexiones
es independiente del tlempo (y por tanto, constante) cuando se calcula la actividad de
la red. Uina vez obtenidos los valores de actividad empleando conexiones fijas. se aplican
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las ecuaciones temporales que describen la modificacidn de las conexiones dependiente de
actividad.

Asi, la variacidn de los pesos v la de la actividad se toman como procesos independien-
tes, de modo que el célculo de la evolucién temporal de la red se simplifica sobremanera.
Esta aproximacion estd justificada, ya que los procesos de aprendizaje sinaptico dependen,
mas que de valores instantaneos de actividad eléctrica, de la integracién o promedio de
estos valores durante largos periodos de tiempo.

Aproximacion de primer orden. En los modelos que se presentan, la existencia de
una difusién lateral de actividad dentro de cada capa supone afiadir al cdlculo de actividad
debido a la propagacidn por la red, el efecto de las interacciones entre las neuronas de una
misma capa. Por ejemplo, la actividad de una neurona N, se ve influida por la actividad
de su vecina N, cuya actividad estd influida a su vez por la de la primera neurona N,.. No
se podria calcular la actividad resultante en cada una de ellas, a menos que se empleara
un proceso iterativo que consumiria mucho tiempo de cdlculo.

El problema se resuelve mediante la aprorimacion de primer orden [Tanaka. 1990]:
el efecto de cada neurona en la actividad de la otra decrece en magnitud st se considera
un orden eu la interaccién superior, y se puede despreciar. Simplemente. obtenidas fas
actividades de estas dos neuronas sin interaccion, se corrige la actividad de N, por el
efecto de la actividad de N, y viceversa, en un sélo paso.

Discretizacién temporal. La evolucién temporal de la red se evalua en pasos discre-
tos mediante ecuaciones en diferencias. La velocidad de cambio se controlard mediante una
constante de integracién (3) que medira la rapidez de estos cambios. El control adecuado
de este parametro es delicado ya que valores bajos permiten un seguimiento perfecto del
proceso peto lo ralentizan, mientras que valores altos aceleran el proceso de integracion
pero pueden conducir a resultados falsos.
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Modelo de desarrollo de conexiones
retinotépicas

Con el fin de establecer las bases y la metodologia de modelos mas complejos, primeramente
se presenta v analiza un modelo para el desarrollo de retinotopia en las conexiones entre dos
capas neuronales. A modo de introduccidn, antes de plantear ¢l modelo, se explica en los
préximos parrafos como se produce la auto-organizacion de retinotopia en las conexiones
entre las neuronas ganglionares de la retina v las células del CGL, usando los conceptos
establecidos en capitulos precedentes. Procesos similares son aplicables a la aparicion de
retinotopia en otros lugares del SNV,

6.1 Retinotopia

Al comienzo del perfodo de desarrollo dependiente de actividad del SNV, el conjunio de
las conexiones desde las neuronas ganglionares de la retina hasta las neuronas del CGL
presenta un estado no ordenado. En este estado, si bien existe ya una segregacién en
la conectividad de modo gue las conexiones provenientes de retinas distintas se conectan
en laminas del CGL distintas, no existe la ordenacién retinotdpica que se observa en el
estado adulto. Actia entonces un mecanisnto de ordenacién de conexiones que obedece a
los principios de auto-organizacién comentados en el capitulo 5:

e [uerzas cooperativas debidas a la plasticidad Hebbiana.

¢ Fuerzas competitivas que provienen de las limitaciones en el tamafio de ios drboles
sindpticos.

o Auto-amplificacion de las fluctuaciones que consisten en desviaciones de la densidad
inicialmente homogénea de conexiones.

Cada vez que la conexién de nna neurona del CGL cou una neurona ganglionar parti-
cular se refuerza, sus conexiones con otras neuronas ganglionares se debilitzn en razon de
la conservacién del arbol axdénico. Como consecuencia, esa célula del CGL tiende a recibir
mas actividad de esa neurona ganglionar v menos de otras, lo cual aumenta la correlacion

5l
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entre ambas células v por lo tanto favorece el crecimiento de la conexidn que las une.
Inicialmente, una neurona del CGL puede que posea conexiones con diferentes neuronas
ganglionares, pero los efectos competitivos acaban primando a una de las conexiones.

La correlacién de actividades entre neuronas ganglionares se debe a la difusidon de ac-
tividad dentro de la retina, yva que, durante el desarrollo embrionario, no existe experiencia
visual coherente. En esta fase, los patrones de descarga de las células ganglionares de la
retina son producidos por procesos aleatorios que suceden en los fotorreceptores. Pero
a esta actividad autonoma se anade una difusidn lateral de senial, de manera que si una
neurona tiene en un momento dado una alta actividad, sus vecinas tendrdn una mavor
tendencia a disparar. A ello se debe el que neuronas cercanas con el mismo tipo de campao
receptivo (on-off u off-on) estén altamente correlacionadas en tiempos de pocos milisegnn-
dos [Mastronarde, 1983a] (ver figura 6.1). En los CGLs y en las capas corticales aparecen
también relaciones locales de correlacion similares.

En definitiva, ambas organizaciones neuronales, retina v geniculado contienen una dis-
tribucién neuronal con similares relaciones locales debidas ala difusién lateral de actividad.
Ambas capas tienen relaciones topoldgicas equivalentes. El mecanismo de ordenacion de
fibras es capaz de detectar esa equivalencia v de “representaria” conectando selectiva-
mente puntos de una capa con los de otra de una manera retinotépica. IJe este modo,
para el establecimiento de conexiones retinotépicas entre retina y CGL, no es unecesaria
mds informacion que la que codifica las reglas de competencia v cooperacion.

6.2 Modelo

A continuacidn se analiza un modelo que explica el desarrollo de conexiones retinotdpicas
entre dos campos neuronales cualesquiera, siempre que se mantengan relaciones locales de
difusidn de senal lateral dentro de cada campo. Este modelo esta basado en el modelo de
von der Malsburg para el desarrollo de conexiones entre retina y téctum dptico (la capa
neuronal de peces y reptiles equivalente a los CGLs de mamiferos) [Haussler v von der
Malsburg, 1983]. Se han extendido los resultados presentados para capas unidimensionales
a capas bidimensionales. Asimismo. se analizan los efectos que la arguitectura del modelo
impone en el estado estacionario resuliante. concretamente las condiciones toroidales en
Ia estructura de las capas, y la mayor o menor difusion de sefal intra-capa.

La red consta de dos capas, retina {la capa de entrada: una capa de neuronas gan-
glionares) v CGL (la capa de salida: una Jamina de neuronas de CGL), v de un sistema de
conexiones activadoras entre ellas gque es variable con el tiempo (ver figura 6.2). La capa de
entrada de sefial se denotard por K (de retina) y la de salida por (7 {de geniculado}. Cada
una de ellas se considera formada por n neuronas. Cada neurona de la retina, N, donde
i = 1,...,n. prede conectar con cada una de las neuronas del CGL. NJ-G para j = 1.....1.
a través de un peso sinaptico, Wi,

La evoiucion temporal de la matriz de pesos activadores se formaliza en un sistema do
ecuaciones diferenciales ordinarias. Para definir los términos de crecimiento v de decre
cimiento de una conexion. se emplean las siguientes hipdtesis (expresadas en los modelos
matematicos de Tanaka [1990]):
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Figura 6.1: Correlogramas cruzados para seis pares diferentes de células ganglionares (4 v B) del
misme tipo de ceniro. Dentro de cada recuadro, se indica a la izquierda el tipo al que pertenece
la célula A v a la derecha el tipo al que pertenece la célula B. En horizontal se muestra el tiempo
desde que sucede un dispare de 4 y en vertical la tasa de disparos en picos por segundo de 5.
Si no existiera correlacidn, se observaria la linea base de actividad espontanea de B. Si1 existe
correlacion positiva, como es el caso, se observa un pico af = (), y si existe antl-correlacién (como
sucede con neuronas ganglionares de centro de signo opuesto) se observaria una depresion a { = 0.
l.as depresiones gue se observan a los lados de los picos, se deben que una vez que la célula dispara.
tiene un periodo durante ¢! cual su probabilidad de disparo decrece (periode refractaric). Asi, a
la derecha del pico aparece actividad de B menor que la espontanea debido al pertodo refractario
de B. al disparar A es muy probabie que B haya disparado también (en { = () y poce probable
que vuelva a hacerlo. A la 1zquierda del pico también aparece una actividad menor de B, pero
esta vez es debida al periodo refractario de 4: la actividad de 3 en ese punto (para { < 0) implica
que A ha disparade un poco mas tarde (para { = 0); perc habiende B disparado en { < (0 es muy
probable que A también haya disparado en t < (0 debido a la correlacion de actividades y entonces
ex dificil que a ¢ = @ 4 vuelva a hacerlo. El experimento se realizd, necesariamente, en gatos
nacidos. va que para comprobar si una célula es de tipo on-off u off-en se hace inprescindible la
comprobacion mediante estimulos visuales, y para elic el ojo ha de ser funcional. Na obstante,
para eliminar correlaciones debidas a sefiales visuales se empled como estimulo una pamalia de
iluminacion uniferme. Figura extraida de [Mastronarde, 1983a]
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Figura 6.2: Esquema de la arquitec-
tura de la red. R es
la capa de entrada y G
la capa de salida, cada
una compuesta de n neu-
ronas. Ambas capas es-
tan totalmente interconec-
tadas mediante una ma-
triz de conexiones acti-

R
vadoras W. N N

1. Las sinapsis son estabilizadas o desestabilizadas debido a la competencia entre ellas
por una cantidad limitada de un factor que es secretado por las células post-sinapticas.
De este modo, el nimero de conexiones que una neurona post-sindptica puede recibir
esta limitado.

2. Las sinapsis son estabilizadas por un factor que es transportado anterdgradamente
por el axén de la célula pre-sindptica. Esto implica una limitacion en el nimero de
conexiones que una neurona pre-sindptica puede establecer.

3. Las sinapsis son estabilizadas por un proceso dependiente de actividad de acuerdo
con una regla Hebbiana.

Las dos primeras hipodtesis responden de efectos competitivos gue condueen a la limita-
cion del tamaifio de los 4rboles de conexiones. La tercera responde de la fuerza cooperativa.
Estos dos efectos, se concretan en dos términos de variacidn en el tiempo para cada uno
de los pesos sindpticos. Asi, se plantea la siguiente ecuacion diferencial para cada sinapsis
W;; que conecta a una neurona N/ de la capa R con una neurona N_?-G de la capa G

Wi (1) = Wi;(1) (F;(t) — Bij(t)) Lj=1,....n (6.1)

El término F;; representa el factor de crecimiento de la conexion Wy, debido a la ley de
Hebb, y el término B;; es el factor de arborizacion, que da cuenta del decrecimiento de
W;; por competencia con otras sinapsis, resultado de la conservacion del arbol axonico
total de cada neurona.

Para tener en cuenta un crecimiento continuado de las sinapsis, independiente de |a
actividad o de los valores de las conexiones, se aiiade a esta ecuacion el término a{i—-W,;).
Ya que este crecimiento se considera varios ordenes de magnitud inferior al generado por
las reglas dependientes de actividad, se emplearan valores de « del orden de 107*. La
ecuacion resultante se multiplica por el pardmetro 3, que mide la velocidad de fa variacion
del peso sindptico con el tiempo:

Wy, = 8{a(l - W)+ W F, — By)) ij=1,....m (6.2)
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Nétese que el término a(l — W;;) hace que el peso Wi tienda a la unidad. FEl seguudo
término favorece a las conexiones que reciban mas efectos cooperativos que competitivos,
o lo que es lo mismo, cuyo factor de crecimiento sea superior a su factor de arborizacion.

Para el calculo del factor de crecimiento de una sinapsis se supone una regla Hebbiana:
es equivalente a la correlacidn temporal de las actividades de las neuronas que la sinapsis
conecta. Entonces. el valor del factor de crecimiento F;, de una conexién W7, se calcula
cComeo

Fiilt) =< Af (1), AT (1) >, (6.3)

donde Af es ta actividad de la neurona pre-sindptica y Af la de la neurona post-sinaptica.
5i los dos valores de actividad tienen valores muy parecidos a lo largo del tiempo. el factor
de crecimiento toma 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 sistema. Se aplican ahora las dos suposiciones va expuestas
acerca del origen v distribucion de la actividad en la arquitectura de red propuesta:

. Cada neurona de la capa de retina, NF, recibe actividad, f,(t). debido a los procesos
internos aleatorios de los fotorreceptores. sta actividad estd totalmente no correla-
cionada tanto a nivel temporal (la sefial varia aleatoriamente con el tiempo) como
espacial (no hay correlacidn entre las seiiales que liegan a dos neuronas cualesquiera).
Es decir:

< folty) follzy >, = 0 paratodo ty £ 1,
< faltifelt) >, = 0 paratodoa # &

Esta actividad que llega a las neuronas N¥ es la unica fuente de actividad en ¢l
sistemna { como se ha comentado antes, este modelo no supone Informacion colierente
proveniente del exterior).

2. En cada capa hay difusién lateral de la sefal neuronal. Se representa mediante
una serie de términos, D, cuyo valor indica la intensidad de la difusion de sefial
desde una neurona N, hasta otra Ny de la misma capa. Estos términos de difusion
se pueden ajustar en general a una funcion decreciente con la distancia entre las
neuronas consideradas, de modo que

Dae > Do >0 paratodoa £ b=1.....n

Notese que el término de difusion D,,. indica cémo la existencia de la difusion
lateral afecta a la actividad de la neurona N,: debido a la difusidén de su senal hacia
lag neuronas vecinas, su eficacia para activar a las neuronas post-sindpticas queda
mermada respecto de la que tendria si no existiera difusién de la sefial.

Se toman capas de neuronas toroidales con el fin de evitar los efectos de borde que son
inevitables en capas de decenas de neuronas. como las que se simularan. (Por limitaciones
en la velocidad de calculo. se han restringido las integraciones numéricas a valores de
no< 200 en el caso de capas unidimensionales v de n < 6 para capas bidimensionales de
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neuronas en una capa toroidal
bidimensional. La distancia
desde la neurona N, hasta la
neurona Ny, dentro de la capa
es dy. 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 mas corta que ds y es : _
la que finalmente se toma como 18,

N

1

|

]
|
Figura 6.3: Calculo de la distancia entre dos :
|
|
I

&

distancia entre ambas neuronas.

las que se simularan. Asi, en el calculo de los términos de difusidn, la distancia entre dos
neuronas, d,;, no se calcula como la distancia directa entre las neuronas. Por ejemplo, en
el caso de tomar una distancia entre dos neuronas en una capa unidimensional, se toma en
principio la distancia directa, pero se comprueba cuél es la distancia a través del extremo
de la red v se escoge la mds corta de las dos. Para capas bidimensionales se realiza la
misma comparacion entre las posibles distancias a través de los bordes de la capa, segin
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 propagacion 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, Af, es:

Tt
ARt =Y fi(1DE (6.1)
=1
es decir, su propia actividad espontdnea. f;(1), corregida por el término Dﬁ-. mas la
actividad transmitida por difusion lateral. La actividad de entrada de una neurcna de la
capa de geniculado, [f se calcula como la suma de todas las actividades resultantes en
las neuronas de la capa de entrada. multiplicadas por los correspondientes valores de los
pesos sinapiicos que las unen:

e =" Almwia (6.5)

3=1

Finalmente, para el célculo de la actividad resultante se aplica un mecanistno de difusién
lateral en la capa b, similar al aplicado para las neuronas de la retina:

AF ) =" I (DG (6.6)
k=1
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Figura 6.4: Se muestra uno de los muchos caminos posibles a través de los cuales la actividad
espontinea f; de una neurona de la capa de retina, NF, puede llegar hasta otra de la capa de
CGL, N[G. La actividad de la neurona N;R difunde en la retina, y produce un aumento en la
actividad de la neurona ;N'jB. definido por el término de difusion DS. A su vez, la neurona N]R,
excita a la neurena de la capa de CGL, NF, a través de un peso activador, W;,. Finalmente, esta
tercera neurona actla sobre ia neurona NJG que recibe un efecto activador debido a la difusidn de
senal en la capa de CGL.

Como se hizo con las neuronas de retina, la actividad de salida de cada neurona de ge-
niculado. AY se calcula como la que le llega directamente de la capa de entrada. I
corregida con el factor DY, més la adicién de los efectos de la difusién de actividad desde
las neuromnas vecinas.

Sustituvendo en la ecnacidn 6.3 los valores de actividad Af y A%, se obtienen las
expresiones para los términos de crecimiento Fy; en funcién exclusivamente de los valores
de actividad aleatona, de los pesos y de los coeficientes de difusion

i T

Farlti= 37 DR, 33" DEDIWia(t) < filt), funlt) > (6.7)
=1 1=1k

m=1 =1

Puesto que los valores de actividad espontdnea no estdn temporalmente correlacionados

L)1 s o1=m
< Silth fm (8] > = { 0 s ifm (6.8)
o 1o gue es lo mismo
< filt) it} 2= bim (6.9)

donde ¢ es el delta de Kronecker. lo cual permite simplificar la expresion para los factores
de crecimiento { 6.7}

T Tt

Fop(t) = Z DRSS DEDE Wit {6.10)

m=1 1=1k=)
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I.a expresién 6.10 se puede simplificar definiendo ciertos productos cruzados, D;f. entre
términos de difusion en la retina:

Dt =" DiDE (6.11)
b=}

Reescribiendo resulta:

Fo.(t) = ZD%ZD’RWJW (6.12)

=1

El término de conservacidn del arbol axonico, B, es el término que da cuenta de
los efectos de competencia entre sinapsis por unos recursos estructurales limitados. Por
lo tanto, tiene un efecto negativo en la evolucion temporal de una sinapsis. Dada una
conexiom, W, el correspondiente B, se calcula como la suma de las conexiones que
compiten con ésta, multiplicadas por su factor de crecimiento:

Boe(t) = Y Way(1) Qy(r>+Zm$ (1) (6.13)
y=1

b=1

El primer sumatorio considera todas las conexiones que parten de [a neurona Nf, y el
segundo todas las que llegan a la neurona N©. De esta manera, si una neurona recibe
0 emite muy pocas conexiones, las sinapsis correspondientes fendran bajos factores de
arborizacion v tenderdn a crecer. Si, por el contrario, una neurona tiene un arbol de
conexiones mads extenso que el del promedio de las neuronas, sus sinapsis tendran altos
factores de arborizacion v tenderan a decrecer.

6.3 Dinamica del sistema

Sustituyendo en la ecuacién ( 6.2) los valores de los factores de crecimiento y de ar-
borizacidn, resulta un sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias para la evolucidon de
los pesos entre la capa de retina y la de geniculado que depende de los pesos v de los
valores de difusion, pero que es totalmente independiente de los valores de actividad

Woe = Blo(l - W)+ W, (30N piFpSws
y=1c=1
SOS . DEDEW., + Z Z DRPEW Ey) )]
d=1e=1 dm1 e=1
para .7 = 1,....n (6.14)

Mediante el promedio temporal de las ecuaciones dependientes de la actividad aleatoria
se han obtenido ecuaciones deterministas. Si no fuera por esto, seria necesario simular los
valores de actividad variables de la capa de entrada. Distintas evaluaciones del compor-
tamiento dindmico del sistema empleando los mismos parametros podrian dar diferentes
resultados. lo gue obligaria a un estudio estadistico exhaustivo.
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Este sistema tiene multiples atractores. En caso de que a = 0, una serie de ellos
presentan un uinico peso seleccionado por fila y por columna, y cumplen que

n 43
Zﬂ-’;’y = Zl"[’;y = W" paratodez,y=1,....n (6.15)
y=1 =1

donde W7 es el valor de estado estacionario de los pesos no nulos [Haussler y von der
Malsburg, 1983]. Si & > 0 los pesos no seleccionados toman valores proximos a cero pero
no nulos, debido al efecto del término de crecimiento independiente de difusién

En un sistema toroidal v carente de difusidn. ninguno de estos atractores esta favore-
cido: todos tienen la misma cuenca de atraccién. Pero la difusién cambia la geometria
de las separatrices del espacio de fases, de manera que aumenta la cuenca de atraccion de
aquellas soluciones en las que aparecen relaciones de vecindad en las conexiones, en detri-
mento de otros estados. Bajo ciertos valores de los pardametros que controlan la difusion.
un grupo de estados resulta ser el mas favorecido: aquéllos en los que dadas dos neuronas
vecinas cualesguiera, éstas se conectan a otras dos neuronas de la otra capa vecinas entre
si. En estos casos aparecen los siguientes tipos de soluciones:

1. La soiucion retinotdpica. Solo se seleccionan los pesos W, que cumplen que 1 = j:
los de la diagonal de la matriz de pesos. Los demas toman valores préoximes a cero.
("ada neurona de ta capa de entrada, NZ-R, se conecta con su correspondiente neurona
retinotopica en la capa de salida, N%, para i = 1,....n. Esta es la solucién que se
corresponde con la experimentalmente observada.

2. La solucién anti-retinotépica. Sdlo se seleccionan aquellos pesos W, que cumplen
que r + j=n+ 1. N,f se conecta a N7, 1\',{?_] a N§ ..., N]R a N

%]

Soluciones equivalentes a la retinotdpica v a la anti-retinotdpica. pero desplazadas.
Por ejemplo. ¥ se conecta a NG, NF a N, ... N, — 17 a NGy NF 4 NG

Por lo tanto, existen 2n soluciones equivalentes.

Condiciones iniciales. Ya que este sistema presenta multiplicidad de estados esta-
cionarios, las condiciones iniciales en los valores de los pesos se muestran criticas en el
desarrollo del sistema.

Para el calcuio de los pesos iniciales W, ;{0) se usan valores aleatorios, a los que se
anade un sesgo retinotdpico de {a siguiente forma:

W,.(0) = m ({1 ~ b + —b—‘) (6.16)
‘ T =)
doude 1 es el valor maximo que puede tomar una conexion de acuerdo con el rango de va-
lores aleatorios. b € (0. 1) es la tendencia retinotdpica en las condiciones iniciales (minima
para b= 0 v maxima para b= 1), v 7 € (0,1) es un nimero generado aleatoriamente,
Obsérvese que si no se toma ninguna tendencia retinotépica (b= 0), Wi, (03 = mr. En
este caso el valor de Jos pesos asignado a tiempo cero es independiente de las posiciones
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Figura 6.5: Billete aleman de diez marcos de curso legal con la efigie de Carl Gauss. Puede

apreciarse que se esquematiza la ecuacién general de la gaussiana f(z) = —%e= exp(—Z=#) v una

PN 202
repregentacidn grifica de la misma.

que conecte. Por otra parte, si se tiene en cuenta una tendencia retinotdpica maxima
(b = 1), el valor de los pesos es

Wis(0) = m/(1+ i - j]) (6.17)

En este caso, aquellos pesos mas proximos a la diagonal de la matriz de pesos tienen
valores cercanos a m. A medida que estan mds lejanos de la diagonal teman valores
menores, formando una matriz de conexién simétrica. Las situaciones en las que b toma
valores intermedios corresponden a una gama de estados en Jos que existe una mayor o
menor tendencia retinotdpica afiadida a las condiciones puramente aleatorias.

Funcién de difusidon. Para los términos de difusion en retina se empled una funcion
gaussiana {ver figuras 6.5 y 6.6):

DE = hF )P exp(~(dw/s™)?)/2) (6.18)

donde A v s/ son pardmetros que controlan la forma de la gaussiana, v d,; es la distancia
entre la neurona a y la neurona b en retina. A indica la superficie de la gaussiana y '
su anchura. Altos valores de s indican una gaussiana ancha. es decir, difusién de la seial
a distancias lejanas. La altura de la funcién para la distancia d,, = 0 viene dada por la
relacion hR/sH (ver figura 6.6). Para los términos de difusién en el CGL (%) se emplea

ab
una funcion gaussiana similar a la descrita { 6.18). pero controlada por tos parametros &

y %
Como se muestra en la figura 6.7, el sistema tiene una elevada multiplicidad de estados
estacionarios, de los cuales inicamente uno, sefialado con una R, supone la aparicion de
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Figura 6.6: Se muestran tres funciones gau-
ssianas de 1déntica superficie {de-
pendiente del pardmetro h = 3)
pero de diferentes anchuras (de-
pendientes del pardmetro s =
h.s = 10.s = 13).

conexiones ordenadas retinotdpicamente. Si no se considera difusion de sefial. no existe
informacién posicional y todos los estados descritos por la ecuacidon 6.15 tienen la misma
cuenca de atraccion (ver figura 6.7a). Sin embargo, como se comenté antes. la difusion
favorece los estados en los cuales las conexiones “representan” las reglas de vecindad, de
modo gue las cuencas de atraccion de estos estados se ven aumentadas (ver figura 6.7b).

Si se dan condiciones iniciales en los pesos que estén contenidas en la cuenca de atrac-
cién de uno de los estados. el sistema termina cayendo en ese estado estacionario. Dando
a los pesos valores iniciales bajos v totalmente aleatorios, se sitia al sistema en una zona
del espacio fase (un espacio de dimensién n°) préxima al origen de coordenadas {la zona
sombreada en la figura 6.7). Se puede conjeturar que un elevado nimero de estados esta-
cionarios tienen parte de su cuenca de atraccion en esta zona, entre ellos el retinotépico.
Si se considera b = 0 para el calculo de las condiciones iniciales puede que el sistema caiga
en la cuenca de atraccién de ese estado, pero esto es altamente improbable dado el elevado
nimero de cuencas de atraccion del sistemna. Sin embargo, con b > 0 en la asignacién
de condiciones iniciales, lo que se hace es desplazar el punto de partida de la integracion
del sistema hacia la cuenca de atraccion del estado funcionalmente correcto (figura 6.7¢).
Valores bajos de b pueden no ser suficientes para asegurar que con toda probabilidad se
vaya a caer en esa ctuenca de atraccidn, pero tampoco es necesario un valor de b = 1, que
concentraria ia zona de partida en un 1inico punto del espacio de pesos, para asegurar que
el sistema evolucione a un estado retinotopico.

Valor de estado estacionario, W°. Se puede deducir facilmente el valor del estado
estacionario cuando éste consiste en el tipo de estado descrito por la ecuacién { 6.15). Si
se desprecia el efecto del término multiplicado por a. lo cual se puede hacer stempre que
« sea suficientemente bajo. la condicién de estado estacionario es

k.. = B,. paratodoa.x=1..... n (6.19)
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Figura 6.7: Esquema del plano fase. Los puntos representan estados estacionarios. Cada sectar re-
presenta la correspondiente cuenca de atraccidn. El estado sefialado con una R es el retinotdpice v
el A el anti-retinotdpico. {a) Plano fase en el sisterna sin difusién. Los distintos estados estacionar-
ios del tipo deserito en la ecuacidn 6.15, estdn igualmente favorecidos. 5i se integra el sistems
a partir de condiciones iciales totalmente aleatorias (la regidn sombreada), el sistema Liene la
misma probabiiidad de acabar en cualquiera de estos estados. (b) Plano fase para el sistema con
difusién. Las cuencas de atraccién de los estados retinotdpico, anti-retinotépico v las soluciones
equivalentes pero desplazadas, se ven aumentadas. Si se integra desde condiciones iniciales aleato-
rias, existe mayor probabilidad de caer en estos 2n estados, que en el resto. (¢) Si se emplean
condiciones iniciales con una tendencia retinotopica, la regién desde la cual se empieza a integrar
el sistema puede estar totalmente incluida en la cuenca de atraccidn del estado retinotépico. v este
es el finalmente alcanzado.

¢l

A continuacion se calcula el valor de b1 W BS. aplicando las condiciones de

estado estacionario =
T i L n 1 n Th T
Z Z Ifrffa“ B‘;).T = Z Z I’V;.T Z I/I'Ibo:z‘ Fb(fr + Z Z 'M'{fli Z M';b f nJu
a=1ur=1 a=1ax=I b=1 a=1r=1 y=1
n T K i
= YN WEOWLEL + Y WOWSE
=1 b=1 a=1y=1
n n
= QWY N WL
a=1r=1
Aplicando la condicién 6.19
T . T i
VN SNTWIEL = 200N SN WEL B
a=] r=1 a=1a=1
Por 1o tanto tenemos que
i: “ 1fI"IuJ'B!;.)T = 2w i ZR: M;;r B;'J
a=1xr=1 g=1uor=1

y Wo=1/2,
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6.4 Resultados

A continuacién se presentan algunos de los resultados obtenidos al integrar el sistema
6.14. La integracién se hace numéricamente: se proporciona a la matriz de pesos valores
de acuerdo con la ecuacidén 6.16; a partir de estas condiciones iniciales se recalculan los
pesos sinapticos de acuerdo con los valores de sus derivadas. En este proceso, como ya se
hizo notar, el valor del pardmetro 3 es critico: valores bajos alargan innecesariamente el
proceso de integracién. mientras que valores altos pueden conducir a resultados erréneos,
Por lo tanto se busca empiricamente su valor, de modo que, dando una variacion suave
de las derivadas. su valor sea lo mas alto posible. El método de integraciéon numérica
empleado ha sido el método de Euler de paso fijo. Las trayectorias que siguen las variables
no tienen “aristas”. Siguen una evolucién asintotica hasta un estado estacionario estable
sin apenas cambios en el signo de las derivadas. Dada esta simplicidad en la evolucidn
del sistema y el elevado nimero de variables, no se ha considerado oportunc el uso de un
método de integracion mds elaborado.

En la figura 6.8 se muestra la evolucion del sistema para valores de los pardmetros y de
las condiciones iniciales que aseguran la evolucién del sistema hacia el estado retinotdpico.
Durante el procese de integracion se produce inicialmente una homogeneizacion de los
valores de los pesos, después un crecimiento de los pesos préximos a la diagonal v el
decrecimiento de los restantes. En el estado final, permanecen estrictamente los pesos de
la diagonal cou vaiores cercanos a 1/2, como se predijo anteriormente. El resto de los
pesos valen practicamente cero.

6.4.1 Efecto de la difusiéon

La difusion es la que hace que cada neurona “sepa” cudl es su posicidn relativa respecto de
las demas dentro de una misma capa. Si no existe difusion de actividad en cada capa. no
existe ningin tipo de correlacién de sefial y no hay cooperatividad entre los crecimientos
de diferentes sinapsis. Para observar el efecto de la difusién se simulé la evolucion del
sistema en condiciones de difusién nula en retina y geniculado. Para cousiderar difusion
de senal nula se puede tomar

s
Dy, = by
e
Dy, = by

de modo que. sustituyendo en la ecuacién del factor de crecimiento ( 6.12), resulta
Fnl(t) = Wyit)

es decir, cada peso crece en funcion exclusivamente de su propio valor. La dnica interaccién
con otros pesos vendra dada por el término competitivo de conservacidn del arbol sindptico.
En el crecimiento de Jos pesos sinapticos, el término de arborizacién hace tender el sistema
a soluciones en las que solamente vence un peso por fila y por columna de la matriz de
conexion. In este caso. en el cual no hay cooperacién entre los pesos {debido a que no hay
difusion. ¥ por tanto a la carencia de cualquier correlacion entre pesos). las condiciones
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Figura 6.8: Evolucion de conexiones retinotdpicas entre dos capas unidimensionales de veinte neu-
ronas. Se rruestran los valores de la matriz de conexiones a diferentes tiempos de integracion. Las
columnas, de 1zquierda a derecha, dan cuenta de la neurona de origen, y las filas, de arriba a abajo.
de la neurona de destino. El tamano de los cuadros negros indica el valor de la correspondiente
entrada de la matriz. El tamano méximo posibie se corresponde a un valor de 0.5 en esta figura.
Condiciones empleadas: o = 0.001,3 = 0.001,s% = s¢ = 1,hff = h% = 2.6 = 0.8 (tendencia
retinotopica en las condiciones imciales), m = (L.1. {a) { = 0. Son las condiciones iniciales. (b)
it = 200. La diagonal de la matriz se refuerza. (c) { = 1000. Estado final. Sdlo los pesos de la
diagonal se seleccionan.

iniciales son las que determinan totalmente el peso “ganador” en cada fila v en cada
columna.

Sin embargo, en caso de que haya una cierta difusién, aparece cooperacion entre pesos.
La solucion, cualitativamente, es la misma: la seleccion de un unico peso por columna v
fila. Pero en este caso algunos pesos han recibido una “ayuda”™ que les permite superar las
condiciones iniciales desfavorables a su desarrollo.

En la figura 6.9 se ilustra este particular. Se presentan tres parejas de simulaciones
con diferentes valores de b, con difusidn (columna izquierda) v sin difusién {columna
derecha), partiendo de idénticas condiciones en los valores iniciales de los pesos. Para
valores de b por encima de 0.5, se tenga o no difusién, el estado final es el retinotopico
(ver figuras 6.9a v 6.9b). Es razonable, va que si las condiciones iniciales yva imponen la
solucién retinotdpica, la difusidn, que ayuda al sistema a caer en esa misma solucién, no
produce ningun efecto apreciable. Pero conforme la tendencia retinotépica impuesta en
las condiciones iniciales se hace menor, la accidn de la difusién se hace evidente, como se
puede apreciar en las figuras 6.9¢ y 6.9d. Para b = 0.4, cuando hay difusion la solucion
es practicamente retinotopica (salvo nna inversion de las conexiones entre las neuronas -
y 9 de retina v geniculado), pero sin difusién la diagonal de ia matriz de pesos presenta
huecos. Algunos de los pesos no retinotépicos favorecidos por las condiciones iniciales han
sido seleccionados en detrimento de los retinotdpicos correspondientes,
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Figura 6.9: Estado final {f = 1000} para una serie de simulaciones para distintos valores de la

tendencia retinotopica inicial en los valores de los pesos. El tamafio maximo de los cuadros se
corresponde con un valor de 0.5. Condiciones generales: o = 0.001, 3 = 0.001. En la coluruna de
la izquierda se integra e} sistema con difusién sf = 5% = 0.5, k% = 9 = 2 y en la de la derecha
sin ella (Dgr = bg-h/s). (2 y b) b = 0.8 En ambos casos se observa la seleccidn de la diagonal
retinotdpica. (¢ y d) & = 0.4. Puede chservarse ¢émo la difusién produce diferencias sustanciales,
(e ¥ f}). b = O condiciones Iniciaies aleatorias. Pese a la difusidon considerada no se alcanza la
seleccién de los pesos de la diagonal.
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o

Figura 6.10: Se presenta el estado final (# = 1000) de la integracién del mismo sistema que en la
figura 6.9¢, con condiciones iniciales en los pesos totalmente aleatorias, y los mismos parametros de
integracién, a excepcion de los referentes a la difusién: % = s = 1, A% = h¢ = 4. Se empled una
difusién mds extendida, pero manteniendo la relacidn s/h idéntica para que los valores a dgp = 0
se mantengan inalterados.

Para condiciones iniciales totalmente aleatorias, si no existe difusién el resultado es
desordenado, como se muestra en la figura 6.9e. No obstante el estado estacionario alcan-
zado se aproxima bastante al descrite por la ecuacion 6.15: seleccidn de un Unico peso
por cada fila ¥ por cada columna. En este caso, la excepcidn la representan la fila 8 v la
columna 8 que no contienen ningin peso seleccionado, es decir, las neuronas 8 de la retina
v 8 del geniculado han quedado sin conectar. Si se aplica la misma difusion que en los
ejemplos anteriores, el resultado cambia (ver figura 6.97), son otros los pesos favorecidos.
pero no sc obtiene un cambio espectacular.

Sin embargo, el resuliado es mas llamative si se incrementa el alcance de la difusion
{ver figura 6.10). En este ejemplo. las tendencias de correlacidn que impone la difusién han
generado la aparicién de cuatro dominios de conexiones de entre cuatro y cinco neuronas.
El cambio respecto a las dos figuras anteriores es notable y da buena cuenta de los efectos de
la difusion: inducir la seleccién de pesos correlacionados (cada neurona de retina conectada
a la neurona de geniculado vecina de la neurona a la que se ha conectado su vecina de
retina). Er la tabla 6.1 se pueden comparar los valores de la funcidn de difusion segin la
distancia. empleados en estos ejernplos.

6.4.2 Efecto de las condiciones toroidales

El hecho de que se consideren condiciones toroidales o no, se ve reflejado exclusivamente
en el calculo de los términos de difusion. 5i las condiciones no son toroidales, las células
proximas a los bordes de las capas reciben valores de actividad menores gue las demds,
tanto mds parecidos a los valores generales cuanto mas alejadas del borde estén. Las
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Tabla 6.1: Valores de la funcién de difusién Day = h/sexp(—{dqs/s)?)/2) empleados en los ejem-
plos. Nétese como para la difusién baja el alcance se restringe a distancias de una o dos neuronas,
v a tres o cuatro para la difusién mas alta.

| Distancia (d} | sin difusién (h=2.s=05| h=4,s=1

i
l 0 ! 4.0 4.0 4.0 I
i 1 | 0.0 | 0.54 2.42 I
‘ 2 0.0 1.3-107° | 0.54 M
3 | 0.0 1.5-107® | 44-1072 |

4 00 s1-107 13100 |

diferencias, en el momento en que se usen capas suficientemente grandes, no son por ello
notables.

Concretamente, si en los ejemplos mostrados en las figuras anteriores no se emplean
condiciones toroidales, el resultado final no se altera cualitativamente. No obstante, las
neuronas proximas a Jos extremos de la capa dejan de emitir o recibir conexiones. con lo
cual parte de la red es “desaprovechada”.

6.4.3 Capas bidimensionales.

La extensién del modelo para capas de entrada y de salida bidimensionales es simple.
Todas las ecuaciones son cualitativamente similares. salvo que existe una duplicacion de
sumatorios y subindices acorde con la bidimensionalidad de la disposicion neuronal. Ya
que la funcién de difusién empleada depende exclusivamente de la distancia entre dos
neuronas v no de la posicion concreta de esas neuronas, el dnico cambio en el calculo de
los términos de difusion es que han de ser calculados a partir de la distancia euclidea entre
las neuronas. Asimismo, la consideracion de capas toroidales sigue siendo valida de la
misma manera que para capas mono-dimensionales.

En la figura 6.11 se muestra el resultado final de la integracion del modelo usando capas
bidimensionales. De manera similar al ejemplo de retinotopia para capas unidimensionales,
cada neurona de geniculado se conecta a una sola neurona de la corteza con un peso de
(1.5, y precisamente a la neurona de geniculado que corresponde a su posicion retinotdpica.

En este ejemplo se ha empleado una tendencia retinotdpica de b = 0.8. En la figura
6.12 se muestra el efecto de considerar condiciones iniciales mas aleatorias (6 = 0.4}, En
este ejemplo. de manera similar a lo que sucedia en el caso de capas unidimensionales.
una serie de neuronas establece sus conexiones de manera “adecuada™. pero algunas no.
Ei resultado es equivalente a la diagonal con huecos que se observaba por ejemplo en la
matriz de conexiones en la figura 6.9d, salvo que en este caso se trata de una diagonal en
nna matriz de conexiones de cuatro dimensiones.
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Figura 6.11: Estado final (¢ = 1000) en el desarrollo de las conexiones entre dos capas bidimen-
sionales de 6 x 6 neuronas. Los pardmetros v condiciones de integracidn fueron los del ejemplo de
la figura 6.8. Ahora la matriz de conexiones tiene cuatro dimensiones. Se representa desplegada en
submatrices bidimensionales, cada una de las cuales representa las conexiones de una neurona de
la capa de CGL con las neuronas de la capa de retina. En este ejemplo, cada recuadre contiene los
6 x 6 valores de los pesos sindpticos de una neurona de geniculado con todas las 6 x 6 neuronas de ja
capa de retina. Notese, como cada neurona de geniculado estd conectada sélo a su correspondiente
neurona retinotdpica de retina. Por ejempio. la neurona del geniculado de arriba a la 1zquierda.
ha seleccionado la conexion con la neurona de arriba a la izquierda en la retina,
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Figura 6.12: Lstado final (¢ = 1000) de la in- a Jdom -
tegracidn de un sisterma similar al N # L
de la figura 6.11. a excepcidn de ; ‘
las condiciones retinotdpicas en - " . " " =
fos valores iniciales de los pesoes, ' ; !
gue en este caso se han tomado - - N AT - -
mas bajas (b = 0.4). ‘
|
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6.5 Discusion

Este modelo sirve como una introduccion a los modelos que se presentan en los siguientes
capitulos. FEl fin de este capitulo es el de comprender el papel que los pardmetros y la
arquitectura del sistema juegan en su dinamica. con el fin de establecer las bases de partida
para acometer el estudio de modelos mas complicados.

Asi, se ha podido apreciar la importancia de la accion combinada de la tendencia re-
tinotépica en las condiciones iniciales, dada por el parametro &, y de la difusidn, cuya
geometria estd definida por los parametros h v s. Las condiciones iniciales pueden ser
tan retinotdpicas, que el sistema, aun sin ningin tipo de informacion posicional neu-
rona/neurona. se vea colocado en la cuenca de atraccién del estado retinotépico. Sin
embargo. la difusion permite menos restricciones en las condiciones iniciales, tantas menos
cuanto mavor alcance tenga esta difusién.

Situaciones de este tipo son las previsibles en el caso del desarrollo del sistema visual.
Si cada neurona tuviera que recibir informacion especifica y diferente de la recibida por
las demas acerca de cémo establecer sus conexiones, serfa necesario proporcionar una gran
cantidad de informacion. Es madas razonable la existencia de reglas locales. como son la
difusion lateral de senal y las reglas de competencia y cooperacion entre conexiones, que
se aplican de forma idéntica en cada una de las neuronas. FEstas reglas conforman un
espacio de fases que contiene al estado de conectividad retinotdpica. Con Ja adicién de
otra regla local. como es una ligera tendencia retinotopica en los valores iniciales de las
conexiones, el sistema tiene mayor probabilidad de partir desde la cuenca de atraccidn del
estado retinoiopico. que es el que finalmente se alcanza. Esto demuestra que. la retinotopia
es una propiedad global que puede emerger de estas reglas locales.

En este capitulo se ha mostrado también como las condiciones toroidales no afectan
sensiblemente al estado final cuando se usan capas unidimensionales de al menos 20 neu-
ronas o bidimensionales de 6 x 6 neuronas. Asimismo se ha ohservado que los resultados
son cualitativamente similares para capas bidimensionales gue para capas unidimensiona-
les. Estas observaciones permiten abordar con mayor confianza problemas que requieren
el emplen de capas bidimensionales, que se estudiaran en capitulos posteriores.
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Modelo del desarrollo de dominios
oculares en la corteza visual

En este capitulo se muestra un modelo para el desarrollo de dominios oculares, basado
en reglas de competencia y de cooperacién entre sinapsis similares a las formalizadas
en el modelo para el desarrollo de conexiones retinotédpicas. Se emplean dos capas de
entrada, cada una sirviendo a senales provenientes de ojos diferentes vy una capa de salida
sobre la cual establecen sus conexiones. El conflicto debido a la competencia entre ambas
capas de entrada por conectarse a las neuronas de la capa de salida, es resuelto mediante el
desarrollo de regiones de la capa de salida dominadas alternativamente por una u otra capa.
Se analizara la dependencia de la geometria de los dominios oculares de los pardametros
del modelo.

Como en el capitulo anterior, antes de introducir el modelo se describe el proceso
del desarrollo de los dominios oculares en las conexiones entre el CGL y la capa IV de
la corteza estriada visual, usando los conceptos de anto-organizacidn introducidos previa-
mense (capitulo 3) y parte del conocimiento extraido del estudio del modelo de retinotopia
(capitulo 6).

7.1 Dominios oculares

En muchos vertebrados, los campos visuales de ambos ojos se superponen. Eu estos ani-
males se encuentran estructuras en el cerebro que reciben conexiones que transportan
informacién proveniente de ambos ojos. Fsas proyecciones, pese a provenir de distintos
ojos, tienden a apuntar a la misma posicion de la corteza visual si transmiten impul-
sos provenientes de estimulos de zonas coincidentes del campo visual. No obstante. las
conexiones que conducen informacion de cada ojo aparecen segregadas en regiones deno-
minadas dominios oculares. A continuacién se puntualiza como los mecanismos generales
expuestos en el capitulo 3 pueden dar cuenta de la ontogenia de estos dominios.
Conviene resaltar que, como sucede con el desarrollo de otras organizaciones del SNV,
la experiencia visual coherente no es necesaria para la plasticidad de la dominancia ocular:
su papel se reduce a corroborar la estructura alcanzada bajo la influencia de la actividad

il
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durante e] llamado periodo critico. Esta actividad espontdnea puede provenir de la activi-
dad espontdnea de los fotorreceptores o de la propia actividad espontanea del SNV, La
actividad espontdnea de las neuronas de otros niveles intermedios, tales como el CGL. no
servirfa para el establecimiento de dominios oculares, ya que para su formacion es nece-
saria la existencia de dos fuentes de aclividad correlacionada, que en cualquier caso han
de provenir de cada retina.

El establecimiento de conexiones retinotdpicas entre las retinas y las ldminas del CGL,
hace que las actividades conducidas por fibras que provengan de zonas proximas de una
misma lamina del CGL estén correlacionadas. 5in embargo, esta correlacion no sucede
entre las actividades de fibras que conducen actividad proveniente de laminas de CGL que
sirvan distintas retinas al no haber ninguna relacion entre ellas; estas fibras compiten v
cada célula de la corteza selecciona conexiones provenientes de laminas que sirvan a la
retina derecha o a la retina izquierda. La cooperacién entre las provecciones de activi-
dad correlacionada favorece la formacion de regiones dominadas por una tnica retina: fa
formacién de dominios oculares.

El tamano de los dominios al final del desarrollo depende del equilibric entre estas
fuerzas competitivas y cooperativas. Por una parte, un aumento en el tamafio de los do-
minios se ve limitado por las interacciones competitivas de las conexiones de neuronas que
son obligadas a establecer conexiones alejadas de su correspondiente posicion retinotodpica.
Por otra parte, los dominios mas grandes son los que tienen mayores efectos cooperativos
por el hecho de contener conexiones que conducen actividad correlacionada.

Logicamente, la forma de los dominios depende de la forma de las interacciones lo-
cales. Si son anisotrépicas (independientes de la direccion) los dominios tendran forma de
manchas redondeadas, si son isotrdpicas (dependientes de la direccion) seran barras. I'm
humanos y primates se da este ultimo caso, y resulta una estructura en columnas de entroe
500 vy 1000 gm (Horton et al.. 1990]. v de 250 a 500 pm de anchura [Kuftler ¢t al.. 1984].
respectivamente,

7.2 Modelos de dominancia ocular

Con el fin de enmarcar el presente modelo en la bibliografia. se comentan modelos pro-
puestos previamente para explicar el desarrollo de dominios oculares. Eun ellos. se ha
encontrado inspiracion, tanto por sus aclertos, que se han intentado incorporar, como por
sis carencias. gue se han tratado de superar. Como se vera, ciertas de las saposiciones
que establecen, contradicen los principios expuestos en capitulos precedentes.

Modelo de von der Malsburg. La arquitectura de la red consta de dos capas
unidimensionales correspondientes a dos idminas de CGL sirviendo a reilinas izquierda
y derecha, respectivamente, conectadas a una capa unidimensional de corteza [von der
Malsburg, 1979]. En cada una de estas tres capas existen dos marcadeores quimicos que
difunden dentro de cada capa formando dos gradientes lineales opuestos. Los marcadores
del CGL son transportados por las sinapsis hacia la capa de corteza. en mavor medida
cuanto mas fuerte es la conectividad. y se difunden lateralinente en la capa de corteza.
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La plasticidad de las conexiones depende de una funcién de similaridad, proporcional
a la coincidencia en tipos de marcadores entre las neuronas conectadas por la sinapsis
que se considere. La competencia entre conexiones proviene de una normalizacion en los
arboles de conexiones. El principal problema de este modelo es que no se han encontrado
estos marcadores. De hecho, la teoria de marcadores neuronales como método de gufa del
desarrolle cayd en desuso en favor de la de correlacion de actividades. No obstante, la
idea de una competencia entre aferentes de retinas distintas v de una cooperacion entre
aferentes de la misma retina, que es evaluada en la capa cortical mediante una especie
de “detector de coincidencias™, conceptualmente estd correctamente planteada en este
modelo. Pero, desde la perspectiva de las bases sentadas en los capitulos anteriores, esta
descripcidn ha de ser fundamentada no en la deteccién de la correlacion de una serie de
marcadores, sino en la de la correlacidn de actividad.

Modelo de Miller. Ei modelo de Miller y colaboradores [Miller et al, 1989], propuesto
muy posteriormente al anterior, emplea una arquitectura similar. A diferencia del modelo
de retinotopia presentado en el capitulo anterior. este es un modelo estocastico. debido a
que no se establece ningun tipo de aproximacién acerca de la correlacién temporal de la
senial entre newronas, por lo gue es necesario trabajar con valores concretos de actividad.
Se emplean funciones de arborizacion decrecientes en funcién de las distancias entre las
posiciones relativas de las dos células que se consideren. Las sinapsis desde una neurona
de la capa de entrada se circunscriben a un cuadrado de siete por siete neuronas centradas
en la correspondiente posicién retinotépica. Con ello, no sélo se impone una codificacién
retinotopica de partida. sino que se impide la aparicidn otro tipo de conectividad no
retinotopica, ya que las conexiones para su establecimiento no existen propiamente,

Se usa para la evolucién de conexiones una ley Hebbiana, de modo que la correlacidn
de actividades entfre dos células refuerza la conexién que ias une. Bdsicamente. para la
evolucion temporal de cada peso sinaptico se considera el esquema

W = (correlacién — competencia} — decaimiento (7.1}

Entre los términos de correlacidn se consideran términos de signo negativo debidos a la
anti-correlacion entre las actividades de neuronas pertenecientes a capas distintas. Estos
términos son discutibles va que es poco plausible la correlacion o anti-correlacion de las
neuronas de dos capas de geniculado que respondan de la actividad de retinas distintas.
si la dnica fuente de actividad es actividad espontdnea, v no hay interacciones ni entre [as
retinas. ni entre las distintas capas de geniculado.

Modelo de Tanaka. Tanaka. tras establecer una teoria de estabilizacion sinaptica
durante el desarrollo {Tanaka. 1990} propone una teoria termodindmica sobre el desarrollo
de dominios oculares basada en la termodindmica estadistica de un sistema de espines
[Tanaka. 1991a]. Posteriormente, expresa el mismo proceso en términos de una transicion
de fase [Tanaka. 1991b]. Este modelo no emplea una red neuronal. La corteza se simula
mediante un sistema de espines: un conjunto de elementos que pueden tomar dos estados.
En este caso, los elementos son neuronas v sus dos estados posibles son la seleccién de
aferentes de una u otra retina.
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Para evaluar la probabilidad de transicion de una neurona a ser dominada por un ojo
o por el otro, se calcula la variacién en la energia del sistema gue produciria el cambio
de espin (el que una neurona cambie de estar dominada por un ojo a estar dominada pos
el contrario). Esta variacion de energia se obtiene del hamiltoniano del sistema. Eu el
hamiltoniano se emplea una funcién de correlacion entre las neuronas gque supone correla-
cion positiva entre aguellos elementos que conduzcan informacion proveniente de retinas
distintas, es decir, se suponen estimulos visuales externos., Ademas, se usa una funcién
de interacciones locales entre neuronas que presupone la existencia de una conectividad
retinotdpica y que combina valores negativos v positivos.

Este modelo se aparta mucho de los fines del presente: demostrar una evolucién depen-
diente de actividad. Se centra mas en asimilar el proceso de organizacién de los dominios
a un proceso gque minimiza una funcién de energfa. Pero la introduceidn de una seric de
conceptos generales a este tipo de modelos, tales como las aproximaciones en el estudio
matematico del sistema, o la significacién fisiolégica de algunas de las reglas de evolucion
y restriccion de conexiones, se hacen con gran claridad v han servido para fundamentar el
modelo presentado.

7.3 Modelo

Mediante el modelo que se propone en este capitulo se pretenden estudiar los procesos de
avuto-organizacion de dominios oculares entre las conexiones de los CGLs con la capa IV
del drea 17 de la corteza visual. A diferencia de otros modelos propuestos para analizar
la misma propiedad, no se presupone informacion proveniente del exterior, ni correlacion
o anti-correlacién alguna entre las sefales de ambos ojos, es decir. se modela un proceso
de auto-organizacion independiente de la experiencia visual coherente.

La red consta de dos capas de entrada y una capa de salida. Las capas de entrada (1.
v R) representan dos ldminas de un CGL gue sirven a retinas diferentes. cada una con
un numero determinado de neuronas » (ver figura 7.1). La capa de salida ((') representa
la capa IV del drea 17 de la corteza visual primaria y tiene también n neuronas. Cada
neurona de las capas de entrada, }\"_ER {(para la capa de geniculado que reciba sefiales del
ojo derecho} o N¥ (para la capa de geniculado que reciba sefales del ojo izquierdo). donde
i = 1,....n, puede conectar con una o varias de las neuronas de la corteza visual \f para
J=1,...,n, a través de un peso sinaptico determinado, I-’V?-? 0 H"tf;, respectivamente.

Para el establecimiento del sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias que den
cuenta de la evolucién temporal de las dos matrices de pesos sinapticos (W v Wi,
se van a aplicar pasos similares a los efectuados en el modelo de retinotopia. Pero al ser
la arguitectura de la red diferente, habra que definir nuevos pardmetros que den cuenta
de la existencia de dos matrices de pesos. v tener en cuenta la correlacion de sefiales en-
tre aferentes provenientes de la misma capa de entrada (conexiones ipsiaferales). v la no
correlacion de los aferentes provenientes de las capas de entrada coutrarias (conexiones
contralaterales).

Se plantea la ecuacion de evolucidn temporal de un peso sinaptico {H'?{') desde la
neurona de la capa izquierda N hasta la neurona de la capa de salida N tomando un
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7.3. Modelo

Figura 7.1: Esquema de la red del mo-
delo propuesto. Consta
de dos capas de entrada y
una capa de salida, de n
neuronas cada una, total-
mente mterconectadas por
pesos activadores.

término de variacion independiente de actividad regulado por el pardmetroe a; un término
de crecimiento dependiente de actividad debido a plasticidad Hebbiana, descrito por su
factor de crecimiento sz;; v un término de decrecimiento dependiente de actividad debido
a restricciones en el crecimiento total del drbol de conexiones de una neurona, descrito por
su factor de arborizacion B;—';-

Wiit) = 3 (01 = WE(t) + WE)(FL(1) - BE(1))) ij=1,....n (7.2)

Los significados de cada pardmetro v de lo que representa cada término son similares a los
del modelo de retinotopia. De la misma forma, para la evolucién de W_g se cumple que

Wi = 3 (a0 - W) + WIS - B ) az=loa (73)

De manera similar al modelo de retinotopia, se formaliza la ley de evolucién Hebbiana
de un peso sinaptico W{; en un {érmino de crecimiento, Ffj,
temporal de los valores de actividad de las neuronas que conecta W
desde la capa derecha se aplica la misma ecuacién,

proporcional a la correlacion

L

. Para las conexiones

Fhity =< b, A > FR =< AP, AS1) >, (74)

L
Entonces. es necesario el cdlculo de las actividades de cada una de las neuronas del
sistema. Siguiendo ias directrices expuestas en capitulos previos. la fuente de actividad
reside exclusivamente en las neuronas de la capa de entrada: cada neurona del genicu-
Jado recibe una actividad que varia aleatoriamente a lo largo del tiempo, v que no estd
correlacionada con la actividad que reciben las demds.
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La difusion lateral de sefial dentro de cada capa se considera de la misma manera que
en el modelo de retinotopia: se emplea una funcion decreciente con la distancia para el
calculo de los términos de difusion, Dy, para la difusion de sefial desde una neurona N,
hasta otra Ny de la misma capa, con el superindice L. R o C segin la capa de que se trate.
No hay ningin tipo de comunicacion entre la capa izquierda y la derecha. por lo cual no
se consideran términos de difusién de una a otra.

Para calcular los valores de actividad de salida de todas las neuronas del sistema
se propaga la actividad por la red. Tomando como dnica fuente de actividad valores
de actividad no correlacionados en las neuronas del CGL (fX(t), f7(1)), la actividad
resultante en cada célula de las capas de entrada es, tras aplicar 1a difusion lateral:

Ly =3 flaopk. AR =S fFupE
=1

=1

—_
-1
n

=

La actividad de entrada en una neurona de la capa de corteza N depende de la actividad
que llega de las dos capas de entrada ya que, en principio, recibe conexiones de ambas
capas,

T

£y =Y (abowhin + aRywho) (7.6)

J=1

donde el primer término da cuenta de la actividad que llega desde la capa izquierda v ¢t
segundo de la que llega desde la capa derecha. Aplicando a continuacién la difusion de
sefial en la capa de salida, se afiaden los efectos de la activacién de las neuronas vecinas
mediante los términos de difusion. Para una neutona de la capa de salida N

=i
1

)= L()Dj, (

k=1
Sustituyendo e} valor de I.(t) descrito en 7.6, se puede desarrollar esta Gltima ecuacidn:
Z Z (AL + ARmwhw) (7.8)

k=1 5=1

v sustituvendo los valores de actividad referidos en 7.5 se puede establecer la dependen-
cia de la actividad de las neuronas de la capa de salida con los valores de actividad no
correlacionada gue llegan a las neuronas de las capas de entrada:

iZ(ZfL DLH +Zf DRH )) (7.9)
k=] j=1 “i=1 =1

Ahora se pueden sustituir los valores de actividad dados en 7.5y 7.9 en las ecua(ionon
de los factores de crecimiento 7.4, de modo que se obtienen las expresiones para Ffy v F/

i ¥ m’
noornooon ]
n[ ZDngZZDEf

m=] =1 3=1 k=1
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7.8 Modelo

[DLW 1) < fH), fE(1) >0 +DEWH ) < £, £E0) >] (7.10)

T T k28 C
F Z DE YN Y by
1=1 j:l k=1
[DRW ) < fRa, R > DEWE < fR), iR >
Pero como los valores de actividad, f;(1). varian aleatoriamente a lo largo del tiempo, se
puede considerar que:

U

< f2 f , f >1 fSi]
R R
<fi (t)sfj () > = 6ij
donde é es el delta de Kronecker. Ademas. al no existir correlacién (ni positiva, ni negativa)
entre lag sefiales espontdneas de la capa izquierda y las de la capa derecha se cumple que:

<fhn R s = 0

Sustituyendo las expresiones de las correlaciones temporales en la ecuacion del factor de
crecimiento 7.11 resulta:

Fhiy = Z]Z”?:DMD WDEWE() (7.12)
=17= 1
Fiy = Z SN DL pE pE Wi (7.13)

m=1 3=1 k=1

Estas expresiones pueden simplificarse calculando los siguientes valores de productos cruza-
dos, DL o D' entre términos de difusién:

ar?
Tl n
D = d.DLDL. D=3 DLDI (7.14)
Aplicando los términos cruzados:

Z DHZD’LW (7.15)
I=

Fli Z Dy, Z DIEw (7.16)

=1

El término de conservacion del arbol sindptico para una sinapsis dada, 81 0 B{;‘ se
calcula a partir de los valores de los pesos sindpticos v de los factores de cre{.lmlonto de
aquellas conexiones que se conectan a las neuronas N;L o Nf{ v Nf"‘. Por ejemplo, dada
ulia sinapsis entre una nenrona de origen en la capa izquierda y una neurona de destino en
la capa de salida. las expresiones resultantes contienen tres términos: el de las conexiones
desde [a neurona de origen hasta todas las neuronas de la corteza, ¢l de las conexiones

desde todas las neuronas de la capa izquierda hasta la neurona de destino en la corteza.
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F114

Figura 7.2: Cilculo del factor de arborizacién de una conexién W,‘;‘ Cada tridngulo representa la
arborizacién de una neurona: los punteados, la de la neurona NJ-C sobre las capas de eutrada; el

rayado, la de la neurona N} sobre la capa de salida. Se contabilizan todas aquelias conexiones
que comptten con la conexidén considerada. debido a que provienen de la misma peurona de origen
(tridgngulo rayado), o bien, debido a que llegan a la misma neurona en la corteza (triangulos
punteados).

v el de las conexiones desde todas las neuronas de la capa derecha hasta la neurona de
destino en la corteza (ver figura 7.2)

= Z WL FE) + RWEORRND) + Eu (7.17]
BR :Alz b_; Fb,}( )+k‘21 Fb_j )+ZVVR ) (7.18)
b=1

ki indica la importancia de la competencia de las conexiones que convergen en una
misma neurona de la corteza. ks da cuenta de la interaccidn entre las sinapsis de diferentes
geniculados. Si ky = 0, las sinapsis de un geniculado no interaccionan con el otro. por lo
que cada capa de entrada puede desarroliar un patrdn de conexiones retinotdpico con la
corteza.
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7.4 Dinamica del sistema

Sustituyendo en las ecuaciones 7.2 y 7.3 los valores de los factores de crecimiento y
de arborizacién. resultan las siguientes expresiones para la evolucién de los pesos que
dependen de los valores de los pesos y de los valores de difusion:

WEh = Blatl - WE) + Whit (ZTD’LDE,TW;’”()

y=1c=1
Ck SOIWA( YD Y DEDE WA + kWA 3 Y DEDG W)
b=1 y=1c=1 y=1c=1
+ S Wl ST pikpl whin) (1.19)
y=1 s=1 c=1
WR = Bla(1 - WE@®) + Whity Z Z DEDS whn)
y=1 c=1
~ky Z(WRU Z STDEDSWE ) + ke WEN IS DIEDIWE (1))
=1ec=1 y=1 =1
+ }: WO SIS pEpE whin)] (7.20]
y==1 s=1 c=1

Nétese que, al igual que en el modelo de retinotopia, las aproximaciones hechas en la
correlacién de actividad permiten que la actividad no aparezca explicitamente en las ecua-
ciones, pese a que e} modelo es intrinsecamente dependiente de actividad. Esto supone
una serie de ventajas en la integracidn y analisis de]l mismo.

La solucidn de este sistema equivalente a la descrita para ef modelo de retinotopia
[Haussler y von der Malsburg. 1983], cuando se emplean dos capas de entrada de n neuronas
gue establecen sus conexiones sobre una capa de salida de n, consiste en que todas las
neuronas de las capas de entrada se conectan a todas las neuronas de la capa de salida,
de modo que cada neurona de la capa de salida recibe sélo conexiones de dos neuronas.
que pertenecan a la misma capa de entrada. Las condiciones de estado estacionario son
entonces:

im L0 - ZH R
j’,‘:

iu R0+211 LIO — 2”70 (721)

a=1

donde e} superindice 0 indica valor de estado estacionario. W9 es el valor de los pesos que
son seleccionados en el estado estacionario.

Funcion de difusién. Para el cilculo de los términos de difusién. D,,. se emplea,
como en el modele anterior la siguiente funcién gaussiana:

Day = hfsexpl—(da/s)*)/2) (7.22)
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modulada por los pardmetros h v s, que controlan la forma de la gaussiana, con el su-
perindice L. R o C segin a qué capa se apliquen. d,; es la distancia entre la neurona N,
v la neurona N;. La arquitectura de las capas es toroidal, lo cual se tiene en cuenta a la
hora de calcular las distancias entre células.

Condiciones iniciales. Las condiciones iniciales en 1as matrices de pesos se conside-
ran de manera similar a la ecuacidén ( 6.16):

Wi;(0) = m ((l —-bir+ -——fb_-’r— ) (v.23)

donde el pardmetro b, que toma valores entre cero y uno, indica el grado de retinotopia
de las condiciones iniciales, m indica €l valor maximo que puede tomar un peso en las
condiciones iniciales, ¥ r es un nlimero aleatorio entre cero ¥ uno.

Valor de estado estacionario. En caso de que el estado estacionario responda a
las condiciones expresadas en 7.21, el cdlculo del valor de WY es simple . En general. v
despreciando el término multiplicado por «, la condicidn general de estado estacionario es

FLU FRU ﬁBLO_—BRU paratodoa.z = 1,...,n {(7.24)
A continuacién, se calcula el valor de $°7_, 5o WIOBLC para ky = |
Z Z W L{)BLO - kl En: i Lifral;,[) Z VVLUFLO + Z W RUFRO
a=1z=1 a=1z=1 b=1 b=1
4 i Zn: W.f(ffﬁ Z W LUFLO
a=1z=1 y

Avplicando las condiciones de este estado estacionario particular descritas en 7.21:

i

Z Z 'L,VLOBLO — Z Z I/VL.(J Z 165 b‘,;—U Z W, ROI R0

a=1z=1 a=] r=1
-0 : Lo p-Lo
+W ZZWM“[
a=1 y=|

Del mismo modo se cumple que:

i i: W (ﬁ—UBRU = ky i: i H"{ﬁo (i WrbRO Fatid + Z W LO]-‘L.‘(})

a=1 r=1 a=1xr=1 h=1

+w Z }: whpHo

o=1 y=1

f
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Sumando ambos términos se puede deducir el valor de W9:

}Ti Z WEOBLD o Z Z WROBRO —

a=]r=1 a=1r=1
k z Z Wri;() + H/r[ﬁ:(}) (Z H,?g}‘(] Fﬁ[) 4 Z w]bL:rO Fbl;-[})
a=1 x=1 =1 b=1

+I/VO i z W ROFRCI + Z Z w LUFLU

a=1 y=] a=] y=1

y usando las condiciones del estado estacionario particular 7.21

i: i WJ{}{;UBLO + Z z I/VRUBRD

a=1r=1 a=1 x=1
2k, WO iiwﬁ“ +ZZmb
b=1x=1 b=1 r=1
i Z WJROFRO + i z I,VLUFLO
e=1y=1 a=1y=1

Aplicando la condicién general de estado estacionario 7.24:
1 = 21?1 I/VO + ]/VG

por lo cual:

| 1
R 7.95
" 2%y + 1 (7.25)

7.5 Resultados

A partir del sistema de ecuaciones formado por ( 7.19) v { 7.20), se puede estudiar la
dindmica de las conexiones del modelo mediante integracién numérica de las ecuaciones.
Como en el modelo de retinotopia, el parametro 3 es equivalente al pasc de integracion.
Su valor es escogido empiricamente como el mds alto posible de los que permiten una
variacion suave de las variables en el proceso de integracion.

7.5.1 Conexiones retinotopicas.

Para comprobar que el sistema reproduce os resultados del modelo de retinotopia, lo cual
ha de suceder va que el planteamiento de este modelo es similar. basta con eliminar las
interacciones entre las conexiones provenientes de ambas capas de entrada. De este modo.
cada capa de entrada puede desarrollar su conectividad sin ninguna interaccion con la
conectividad contralateral. Esta es una situacion irreal, pero facilita la comprension de la
dinamica del modelo.
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Las dnicas interacciones entre conexiones contralaterales se definen en la parte del
primer sumatorio de la expresion del calculo de los factores de arborizacidn ( 7.17 y 7.18)
que estda multiplicado por k3. Es el winico término empleado en el cdlculo de la derivada
de cada W' en el que aparecen variables pertenecientes a neuronas de la capa derecha
(concretamente, WH v PR Si ky = 0. este término se anula v cada capa desarrolla si
conectividad solapando con la otra. Como se puede observar en la figura 7.3, el desarrollo
de las conexiones de cada capa de entrada discurre paralelo hasta la formacion de conexio-
nes retinotdpicas, representadas por la diagonal principal de cada matriz de conexiones,
comprobandose la equivalencia entre este modelo v el presentado en el capitulo anterior.

7.5.2 Aparicién de dominios oculares

Sin embargo, si se permiten las interacciones entre ambos ojos dando un valor pesitivo
a la constante k. aparece una competencia entre conexiones contralaterales que impide
que una misma neurona de la corteza reciba conexiones simultineas de las dos capas de
entrada. Al mismo tiempo, el principio de conservacion del arbol de conexiones obliga a
todas las neuronas de las capas de entrada a conectarse a la corteza. En los ejemplos que
se estan mostrando, hay el doble de neuronas en el conjunto de las dos capas de entrada
que en la de salida. Por lo tanto, necesariamente algunas neuronas de la capa de entrada
compartirdn en el estado final, alguna neurona de la capa de salida. La difusion de senal
dentro de cada capa de entrada produce correlaciones entre las conexiones ipsilaterales.
que favorecen esta convergencia de conexiones.

Como va se comento, el resultado de la existencia simultanea de fuerzas cooperativas
debidas a ia correlacion de actividades y competitivas debidas a la limitacion en Ja ar-
borizacidn, es la aparicion de dominios oculares (ver figura 7.4}, Los distintos dominios
mantienen una ordenacidn retinotdpica unos respecto de otros: aparecen ordenados de
arriba hacia abajo, v de izquierda a derecha. A su vez, en cada uno de los dominios las
conexiones son retinotépicas, es decir, en la representacion de la figura 7.4 se corresponden
con una disposicién de valores situados en una linea de arriba a abajo, ¥ de izquierda a
derecha. Fstas propiedades se observan con mayor facilidad en la figura 7.5, en la que se
muestra la distribucidn final de pesos de manera esquematica.

El estado obtenido se aproxima al descrito en ia seccion 7.3 (todas Jas neuronas estan
conectadas y existen conexiones convergentes desde grupos de dos neuronas a una misina
neurona de la corteza). Consecuentemente. los pesos seleccionados han alcanzado valores
proximos a 1/(2k; + 1} de acuerdo con la ecuaciéon 7.25.

En los ejemplos mostrados. Ja variacidon gradual de los pesos sinapticos indica que el
proceso de inlegracion es correcto. Como se muestra en la figura 7.3, una serie de pesos
gindplicos parten de valores muy parecidos y crecen al unisono { véase la evolucion temporal
de cuatro pesos clave. en la figura 7.6). E! proceso de evolucidn favorece inicialmente a
aguellos pesos proximos a la diagonal retinotdpica. en lo gue serfa una evolucion pareja a la
mostrada por el ejemplo de la figura 7.3, para el cual no se usaron interacciones entre capas
de entrada {valor del parametro &, = 0). Sin embargo, la competencia entre conectividades
contralaterales impide la coexistencia de dos diagonales retinotdpicas solapantes. v la
diagonal se fragmenta produciéndose un reparto del espacio cortical entre las neuronas
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Figura 7.3: Desarrolio de conexiones sin interacciones contralaterales (ks = 0) desde dos capas
unidimensionales de entrada de veinte neuronas cada una, hasta una capa de salida de veinte
neuronas. Se muestran los valores de las matrices de conexiones a diferentes tiempos de integracion.
En cada recuadro, las columnas, de 1zquierda a derecha, dan cuenta de la neurona de origen. v
las filas, de arriba a abajo. de la neurona de destino. El tamaho de los cuadros negros indica el
valor de la correspondiente entrada de la matriz. El tamano maximo posible sc corresponde a
un valor de (1.5 en esta figura. Las figuras de la 1izquierda dan cuenta de los valores de la matriz
W' v las de la derecha de los valores de la matriz WF. Valores de los parametros empleados:
By = 0950 = 0.001.3 = 0.001,s% = s = 5% = LAY = R = % = 46 = R (tendencia
retinoiépica en tas condiciones imiciales), m = 0.1, {a) { = 0. Condiciones imciales. Obsérvese
cdmo los valores de una vy otra matriz son diferentes. (b) £ = 200. La diagonal de la matriz se
refuerza. {¢) ¢ = 1000. En el estado final solo los pesos de la diagonal se seleccionan.
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Figura 74. Desarrollo de dominios oculares entre dos capas de entrada de veinte neuronas
y una capa de salida de veinte neuronas. La colummna de figuras de la izquierda mues-
tra los valores de Ia matriz WL y la de la derecha los de la matriz WH.  El tamano
maximo de los cuadrados indica un valor de 0.66. Valores de los parametros empleados:
By = 05k = La = 0001,8 = 0001,s% = s = sG = 1Al = ¥ = »% = 2.b = 0.5,
m = 0.1, {a) + = 0. Condiciones iniciales, (b) { = 200. (¢) ¢ = 1000. En el estado final, la corteza
queda repartida en seis dominios, ires para el ojo izquierdo y tres para el ojo derecha. El reparto
de neuwronas ha sido ligeramente asimétrico en favor de la capa zquierda {once nevronas de cortesn
han quedada conectadas a la capa izquierda ¥ nueve a la derecha),
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Figura 7.5 Esquema de la disposicién de los dominios obtenidos en la figura 7.4. Se indican las
conexiones que se han seleccionade. Con tramas oscuras de distintos tonos de gris, se representan
las neurcnas que forman los dominios de la capa derecha. Con tramas rayadas de diferente densidad
se representan las neuronas que forman los dominios oculares de la capa izquierda. Tres neurcnas
de {a capa R, no establecieron conexiones. Las dos neuronas de cada uno de los extremos de la capa
R forman un 1inico dominio, debido a que las capas son toroidales. La retinotopia de la ordenacion
interna de los dominios se manifiesta en que ios trazos de las conexiones de una misma capa no
se cruzan. La retinotopia en la ordenacion de unos dominios respecto de otros se manifiesta en
que los haces de conexiones de dominios pertenecientes a una misma capa de entrada no se cruzan
entre si.

de las capas de entrada. Posteriormente se produce un lento proceso de reordenacion de
los restantes pesos, de modo que apenas quedan neuronas de las capas de entrada sin
conectar.

7.5.3 Experimentos de privacién monocular de senal

Como se ha comentado en el capitulo 2, el efecto de privacién monocular de actividad se
produce experimentalmente impidiendo la aparicién de actividad en una retina mediante
TTX, o directamente cortando el nervio éptico. El resultado es el mismo: no llega ningin
tipo de actividad por uno de los dos nervios dpticos.

En el modelo se puede simular una privacion monocular gradual, alterando las carac-
teristicas de la funcion de difusion de una de las capas de entrada. La superficie bajo la
curva de la funcian de difusion gaussiana (proporcional al pardmetro h; véase la ecuacion
7.22) es una indicacidon de la actividad recibida por las neuronas de esa capa. Al variar h.
la anchura de la campana no varia. pero si la cantidad de actividad transmitida. De este
modo, se puede simmular cualquier grado de privaciéon rebajando el valor de h en una de
las capas de entrada. Notese gque esto no guiere decir gque exista realmente una difusion
menor de actividad en una retina que en la otra.

Supongamos que se priva totalmente de actividad a la capa izquierda. Entonces los
valores de difusion en la capa izquierda DY sc anulan. Por lo tanto. al ser cero estos valores.
fos factores de erecimiento correspondientes, F7. también son nulos {ver las ecuaciones
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Figura 7.6: Evolucion temporal de cuatro pesos sinapticos, dos de la diagonal principal de cada
matriz de pesos, para el ejemplo mostrado en la figura 7.4. En linea continua se representa e]
valor de Jos pesos qun N WDLU, que compiten por la misma neurona de destino N§. En linea
discontinua se representa el valor de los pesos W] 1y Wf:], que compiten por la misma neurona
de destino N, A 1 = 0, el tipo de condiciones iniciales escogido da a estos cuatro pesos valores
muy similares en torno a 0.1. Hasta t = 50 los valores de los ¢uatro pesos crecen de forma pareja
hasta alcanzar valores préximos a O 2. Entonces sucede la seleccidn de uno de los pesos de cada
pareja competidora: el W y el W , tienden a 0.5, mientras que los otros dos pesos caen a cero,
La neurona N§ queda dommada poz 1a capa derecha v la N¥ por la izquierda.

7.5y 7.16). Sin embargo, los términos de arborizacion son positivos debido al crecimiento
“normal” de las conexiones contralaterales, segin puede verse en las ecuaciones T7.17 y
7.18. Fl resultado es que la expresion del crecimiento de los pesos de la capa izquierda es:

WE(t) = 8 |a(1 = Wh(t)) + Wh(1) ZW F(1) (7.26)

Como o toma valores muy pequefios, el término negativo hace que la derivada sea negativa
y los distintos ﬂfé’ decrecen. Pero, por otra parte, no pueden alcanzar el cero. El término
a(l ~ Wéﬁ) les hace tender a uno y el otro término, al ser un producto de Wf;—._ tiende a
cero cuando el peso se aproxima a cero. £n ¢] estado estacionario,

Ot( H LO — M LO Z WrRD (

-1
[N
-1

Despejando el valor del peso en el estado estacionario,

n -1
rL RO R = e
b=1

ya que ¢ es inferior en varios drdenes de magnitud a los valores que toman los distintos
productos VVHFR Es decir, que los pesos de la retina sin actividad tienden a valores casi
nulos,
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Figura 7.7: Disposicion de dominios no retinotdpicos. Estado final (¢ = 1000) de un sistema similar
al mostrado en la figura 7.4, integrado con los mismos valores de los parametros, a excepcidn de
la tendencia retinotépica en las condiciones miciales que fue nula (b = 0). lzquierda: valores de la
matriz WL, Derecha: valores de la matriz WF. El tamafio maximo de los cuadrados equivale a
un valor de 0.66.

En las simulaciones no es necesario legar al extremo de anular totalmente la actividad
en una de las capas de entrada para obtener dominio de las conexiones por parte de la
capa “normal”. Por ejemplo, para el caso mostrado en la figura 7.4, vna privacion de
actividad de una de las capas del 75% (simulada empleando el valor normal de Rt = 4
para la capa derecha. y el de h* = I para la izquierda) basta para que la capa desfavorecida
pierda toda conectividad, y la favorecida establezca conexiones retinotépicas invadiendo
la totalidad de la corteza. La baja actividad presente en la capa desfavorecida no permite
la correlacion suficiente entre las conexiones que contrarreste el efecto competitivo de las
conexiones de la capa contraria.

7.5.4 Efecto de la tendencia retinotépica inicial

La tendencia dada iniciaimente a los pesos. pese a ser peguena en reiacion a los valores
de los pesos en el estado estacionario, es importante para la obtencidn de wn resultado
funcionalmente correcte. En el experimento presentado como normal (figura 7.4), el valor
de la tendencia retinotopica se tomé como & = 0.8. Se muestra a continuacion qué es lo
que sucede cuando no se introduce este sesgo. En la figura 7.7 se presenta el efecto de
emplear condiciones iniciales totalmente aleatorias (b = 0).

Practicamente todas las neuronas de las capas de entrada quedan conectadas a neu-
ronas de la corteza, como en el caso anterior. En este ejemplo, el nimero de dominios
que aparece v su tamano es tamhién similar. Sin embargo, la ordenacion de los dominios
no es retinotopica v ni siquiera los propios dominios tienen una estructura de conexiones
retinotopice. En el caso de las conexiones desde la capa izquierda, todos los dominios
han resultado anti-retinotopicos. Lin la figura 7.8 se representa de maners esquemdtica. la
disposicidn final de pesos. En esta figura pueden distinguirse los dominios retinotdpicos
(que se conectan por haces de conexiones convergentes) de los anti-retinotdpicos (en los
cuales las conexjones se cruzan). La distribucion anti-retinotépica de un dominio respecto
de otro en cada CGL se puede observar por el hecho de que los haces de conexiones de un
dominio se cruzan con los del otro.
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Figura 7.8: Esquema de la disposicion de los dominios obtenidos en la figura 7.7, Se indican las
conexiones que se han seleccionado y los diferentes dominios y neuronas participantes en ellos
mediante la misma clave de tramas que en la figura 7.5.

7.5.5 Geometria de los dominios oculares

El modelo propuesto contiene una serie de parametros cuyos valores hay que ajustar para
obtener de la simulacidn resultados coherentes. Destacan los pardmetros que afectan a la
funcion de difusion lateral de actividad. Estimar estos valores a priori no es posible, va
que no existen datos experimentales explicitos sobre esta propiedad. Esta estimacion so
consigue de acuerdo con los resultados obtenidos del modelo.

Un estudio detallado muestra que la forma, tamaifio y por tanto, numero de los dominios
varia de manera critica con los parametros que controlan las funciones de difusion {h v s).
Las variaciones de estos valores influyen en la geometria de los dominios. Por ejemplo, en
la figura 7.9 se muestra la integracién del sistema con una difusion de anchura y superficie
menores, pero manteniendo la relacidn h/s, que, como puede verse en la ecuacion 7.22,
da cuenta de los términos de difusion a distancia cero. Debido a la baja difusion, no se
consigue la correlacién suficiente que contrarreste siquiera la competencia entre los pesos
de una misma capa de entrada. De este modo, en cada maltriz de pesos aparece un inico
peso seleccionado por fila v por columna. Necesariamente quedan varias neuronas sin
conectar. Se puede observar que varios pesos de una de las matrices solapan con los de la
otra. 5i por ejemplo, se disminuven ain mds las interacciones entre pesos que convergen
en una misma neurona, haciendo &) = .2 {ver ecuaciones 7.17 v 7.1%), ambas capas
establecen conexiones retinotdpicas completamente solapantes.

Si en lugar de disminuir la difusion, se aumenta respecto a la del caso mostrado en
la fipura 7.4, la geometria de los dominios no se ve excesivamente alterada. En la figura
7.10 se muestra un ejempio. En este caso, al revés de lo que sucedia en el ejemplo de la
figura 7.4, todas las neuronas de la capa derecha quedan conectadas. Al emplearse una
difusion mdés extensa en las capas de entrada. aumentan ios efectos cooperativos debidos
a correlacion de actividades v se favorece la conectividad de sus neuronas.

Del andlisis de estas variaciones en los parametros de la difusion. manteniendo 4/«
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Figura 7.9: Desarrollo de dominios con baja difusién lateral. Estado final (¢ = 1000) de un sistema
similar al de la figura 7.4, a excepcién de los parametros de difusién: s* = sH = ¢ = 05,
At = R = 1Y = 2. Come en el edeinplo de aquella figura, /s = 2. Se representan los valores de
las matrices de pesos W/ y W El tamafic maximo de los cuadrados representa un valor de 0.66.

-

[
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Figura 7.10: Desarroilo de dominios con alta difusidn lateral. Resultado final (1 = 1000) de la
integracion del ejemplo mostrado en la figura 7.4, a excepcidén de los parametros de difusidn:
sh= s =2 5% = 1 k" = BB = 8 hY = 4. En este caso, se ha hecho mdas extensa la difusion en
las capas de entrada. Se mantiene en todas las capas la relacidn h/s. Se representan las matrices
de pesos W vy WY Bl tamano maximo de los cuadrados indica un valor de 0.66.
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Figura 7.11: Ejemplos de los estados finales (¢ = 1000) que se obtienen a partir de sistemas come
los de la figura 7.4. Las figuras de la izquerda representan los valores de la matriz de pesos W/
y las de la derecha los de la matriz WH . FEl tamafio maximo de los cuadrados indica un valor
de 0.66. En esta ocasién, solamente se varian s& = sf y s¢ Los valores de h se dejan fijos.
Rt = hff = 4. (a) s¥ = s7 = 14,59 = 0.6. Se obtienen cuatro dominios para cada capa de
entrada. (b} s = 5% = (.3,5% = 0.6. Se obticnen seis dominios para cada capa de eutrada.

constante, se observa que el nimero de dominios no varia. Los cambios en la difusion
afectan mas bien al nimero de neuronas sin comectar. Sin embargo. si se consideran
cambios en los valores de ia anchura de la gaussiana sin variar su superficie. los resultados
son muy distintos (véase la figura 7.11).

¥n la figura 7.12 se resumen los resultados obtenidos en una serie de simulaciones eu
las cuales el inico pardmetro que se vario fue la anchura de las funciones gaussianas de
difusién. Se puede observar cdmo a medida que los valores de s se hacen mds grandes. por
efecto del aumento de Ja correlacién aparecen dominios cada vez mavores. hasta que se
produce un solapamiento de conexiones. Por el contrario. si las gaussianas se estrechan con
valores de s bajos se limita el alcance de la difusion v aparecen dominios mas pequenos. Se
puede observar también como los desequilibrios entre la funcidn de difusion del geniculado
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Figura 7.12: Se muestran los resultados de distintas simulaciones del sistema mostrado en la figura
7.4, variando s& = S® y 5. La linea punteada responde a la ecuacién s /5% = 2. Las simulaciones
efectuadas para esas condiciones en los valores de s evitan el conflicto debido a la existencia de
un menor numerc de neuronas corticales que de neuronas totales de geniculado mediante una
difusién “la mitad” de extensa en la capa cortical. Cada recuadro da cuenta de las caracteristicas
de la disposicidn de pesos alcanzada en cada simulacion. La fila superior de nimeros describe
las conexiones desde el geniculadoe 1zquierdo, ¥y la inferior desde el derecho. La primera columna
indica e] numero de dominios, la segunda el numerc de neuronas corticales a las cuales se conecta
el geniculado v la tercera el nimero de neuronas del geniculado que se conectan con la corteza.

y la de la corteza provocan la aparicién de neuronas sin conectar. Debido a que existe un
numero doble de neuronas en el conjunto de las capas de entrada que en la capa de salida.
la relacidn de difusiones que contrarresta la diferencia de tamanos es aquella en la cual
la difusidn en las capas de entrada es el doble de extensa que en la capa de salida. Para
relaciones entre s& = s7 v s* superiores a 2:1, algunas neuronas de la capa de entrada
quedan sin conectar. Para relaciones proximas a 2:1 cada neurona de la capa de salida
recibe conexiones convergentes de dos neuronas de la misma capa de entrada: todas las
neuronas quedan conectadas. Para relaciones inferiores a 2:1, algunas de las neuronas de
la capa de salida guedan sin conectar. Existe un rango para los valores de s en que el
tamafio de los dominios se incrementa con la difusion. Fuera de este rango aparecerian
neuronas sinl conectar. aunqgue se mantenga la refacion 2:1.

7.5.6 Conexiones entre capas bidimensionales

Con el fin de encontrar si el modelo da cuenta del tipo de patrén de dominios bidimensional
que se encuentra experimentalmente {Horton et al, 1990]. se considera a continuacién
una arquitectura de capas bidimensionales. La extension desde ¢l caso unidimensional al
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Figura 7.13: Ejemplo de una simulacidén de privacién molecular. Se muestra el estado final
(1 = 1000) de las conexiones desde dos capas bidimensionales de § x 6 neuronas, hasta una capa de
salida de 6 x 6 neuronas. Los parametros empleados son: # = 0.001,a = 0.001.4 = 0.8, m = 0.1.
En las funciones difusién se han introducido diferencias para simular privaciéon monocular en ja
capa derecha: st = s = ¢ = 0.4, Y = 2 AT = 0.5, A = 2. Se representan los valores de las
matrices de pesos WE y W, En estas figuras el tamafio maximo de los cuadrados representa
un valor de 0.5 y de 0.1, respectivamente. Las conexiones de la capa izquierda alcanzan valores
retinotopicos de hasta 0.5; las de la capa derecha apenas llegan a 0.05.

bidimensional se puede hacer con el mismo procedinmiento que se empled para el modelo
de retinotopia ya que ambos modelos se hasan en los mismos principios, duplicando los
sumatorios y los subindices de acuerdo con el cambio de arquitectura.

Como se hizo con el modelo con capas unidimensionales, se pueden simular para capas
bidimensionales los experimentos de privacién de sefial monocular, disminuyvendo el valor
del pardmetro h en la funcion de difusidon correspondiente a una de las capas de entrada. En
la figura 7.13 se muestra un ejemplo de privacién monocular para capas bidimensionales,
En este caso se ha desfavorecido a la capa derecha v en el estado final todas las neuronas
corticales quedan dominadas por las neuronas de la capa izquierda. cada una de las cuales
conecla con la neurona de la corteza en la correspondiente posicion retinotépica. Al
dominar totalmente sobre la otra capa, las conexiones provenientes de la capa izquierda
tienen neuronas suficientes para repartirse v no aparece convergencia de conexiones.

Por el contrario, si se considera actividad similar en ambas capas de entrada se da
el proceso normal de evolucién sindptica. que no cambia cualitativamente respecto al
descrito para los ejemplos mostrados con capas unidimensionales: hay una evolucion de
las conexiones retinotépicas de cada capa de entrada (seleccion de las diagonales de Jas
dos matrices de conexiones), posteriormente la competencia entre capas conduce a la
fragmentacion de la diagonal, v finalmentc aparece una reordenacion lenta que conduce
a la conexion de todas las neuronas de la capa de entrada y de todas las neuronas de la
capa de salida.
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No obstante, en el caso de capas bidimensionales aparece otro grade de libertad en
cuanto a la geometria de los dominios: ahora no son segmentos, sino que tienen dos
dimensiones. En la figura 7.14 se muestra la evolucion temporal de las conexiones desde dos
capas de entrada bidimensionales de nueve por nueve neuronas hasta una capa de idéntico
tamaiio. Obsérvese la continuidad retinotdpica de la correspondencia en las conexiones:
neuronas proximas de las capas de entrada se conectan con neuronas proximas en la capa
de salida o incluso con la misma neurona. En la figura 7.15 se muestra con mayor claridad
el mapa de dominios oculares obtenido en la figura 7.14.

Las diferencias en niimero de neuronas de la capa de salida dominadas por cada capa
estdn dadas por la aleatoriedad en las condiciones iniciales. Hay una muy baja probabilidad
de que estas condiciones no favorezcan ligeramente a una capa sobre la otra. En el caso
mostrado en la figura 7.7 la retina derecha parece haber sido la favorecida. Pero si se
integra con otras condiciones iniciales diferentes la situacién final puede alcanzarse por
otro camino. seguramente con una forma distinta de dominios. pero con un tamafo de
¢stos v con un pumero de células dominadas por la capa derecha v por la capa izquierda
similares.

Al igual que se demostrd para capas unidimensionales, existe una marcada dependen-
cia de la geometria de los dominios con los valores de difusién. Este efecto se ilustra en las
figuras 7.15 v 7.17. Funciones de difusién mas extensas en ias capas de entrada que las del
ejemplo mostrado en la figura 7.14, producen dominios de una anchura superior. La an-
chura de los dominios oculares observada experimentalmente puede servir para cuantificar
la extension de la difusion lateral de sefial.

Las funciones de difusién empleadas para capas bidimensionales tienen simetria cir-
cular, de modo que la difusion es la misma en todas las direcciones (difusion isotropica).
De manera correspondiente, no se observa ninguna direccionalidad en la geometria de los
dominios mostrados en las figuras 7.15 v 7.17. Sin embargo. de usarse una funcién de
difusion dependiente de la direccion (difusion anisotrdpica) los dominios resultarian tam-
bién anisotropicos. De hecho, los dominios que se observan experimentalmente tienen una
marcada orientacion (ver figura 2.5). Se puede concluir gue la difusion lateral de actividad
estd influida por la disposicion geoméirica de las neuronas o de sus conexiones. Queda
descartada ia posibilidad de que el mecanismo de difusién lateral de sefial se deba a la
difusién de neurotransmisores. ya que el proceso de difusion de una sustancia quimica en
el medio neuronal es probablemente un fendmeno isotropico.

Se hace notar, que la integracion de sistemas como los mostrados en la figura 7.14 o en
la 7.16, consideran la evolucién de 9% = 6561 conexiones. para las cuales hay que calcular
hasta tres sumatorios anidados. cada uno a su vez desdoblado en dos sumatorios de nueve
elementos (ver ecuaciones 7.19y 7.20), que obligan a repetir algunos cdlculos en cada paso
de integracién. para cada una de las variables. 9% = 331441 veces; es decir, teniendo en
cuenta todas las variables algunos bucles del programa de integracion numérica se efectian
anas 3.5- 10" veces para cada paso de integracién. Los 1000 pasos de integracion consumen
unas 60 horas de C'PU al 100% de una estacién de trabajo SUN Sparc2. Se comprende
que no se hayvan ensayado redes de tamano superior, fo cual hubiera sido deseable para
una mejor apreciacion de la estructura de los dominios oculares bidimensionales.
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Figura 7.14: Desarrollo de las conexiones desde dos capas de entrada de 9 x O neuronas hasta
una capa de corteza de 9 x 9 neuronas. La columna izquierda de figuras representa la matriz
WL vy la derecha la matriz W®. Cada recuadro de 9 x 9, indica las conexiones que establece
una neurcna cortical con las 8] neuronas de la capa de entrada. Valores de los parametros:
st=sl =50 = 1.hl = BB = 2% = 2,3 = 0.001,0 = 0.001,k; = 05, ky = L.m =016 = 08
Ya que no se ha favoreeido la conectividad de ninguna de las capas de entrada frente a la otra, el
numero de neuronas de ia corteza que es dominado por cada una de ellas es aproximadamente igual:
39 para la capa 1zquierda, 42 para la capa derecha. (a) ¢t = 0. Condiciones iniciales. (b) ¢ = 200.
Se han seleccionado las conexiones retinotépicas, pero aun hay una evolucién de la conectividad.
El patrén de dominios oculares aparece tempranamente, y de hecho en el ejemple es el mismo para
{¢) 1 = 500 que para (d) 1 = 1000. Sin embargo, en ese mtervalo temporal, las conexiones se siguen
reorganizande, de modo que neuronas que estaban sin conectar acaban encontrando una neurona
diana. En esle caso. para ! = 500. 17 neuronas de la capa izquierda v 9 de la capa derecha no
habian encontrado destino. Sin embargo, para ¢ = 1000 s6lo quedan € neuronas sin conectar en
la capa izquierda, v ninguna en la derecha. El tamaho maximo de los cuadrados indica valores de
0.1 en (a), .15 en (b), v 0.5 en (¢) y en (d).
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(a)

Figura 7.15: Esquema del mapa de dominios obtenido en la figura 7.14. (a} Capa de salida. Se
representan en trama gris aquellas neuronas que han guedado conectadas a la capa izguierda, v
sin trama las que han quedado conectadas a la capa derecha. (b) Para mostrar coma, debido a las
condiciones de contorno periddicas, el mapa es continuo a través de los bordes de la capa se repre-
senta el mapa por cuadruplicado. En esta figura la anchura de las columnas es aproximadaments

de una neurona.
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Figura 7.16: Se muestra el estado final (f = 1000) de un ejemplo similar al de la figura 7.15, a
excepcion de que se ha escogido la relacién 2:1 entre anchura de la difusion en la capa de emrada
y en la capa de salida: s*

El tamano mdximo de los cuadrados representa un valor de {) 66.

= s = 1.2.5% = 0.6. Se representan las matrices de pesos W v W



98 7. Modelo del desarrollo de dominios oculares. ..

(a)

(b)

Figura 7.17: Se representa el mapa de dominios oculares de la capa cortical. obtenido en la figura
7.16. (a) Con trama oscura se representan las neuronas conectadas a la capa izquierda. con trama
clara las gue han quedado conectadas a ambas capas, y sin trama las conectadas a la capa derecha
En este caso. Jos dominios tienen una anchura de entre tres o cuatro neuronas. en cualquier caso
notablemente superior a la mostrada en la figura 7.15. {b)} Se mmestra el mapa cuadruplicado, para
una mejor observacion de la estructura de los dominios.
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7.6 Discusion

En este capitulo se ha presentado un modelo para el desarrollo de dominios oculares.
Se ha basado en la formalizacién de las reglas de desarrollo descritas en el capitulo 5,
planteada para el modelo de retinotopia en el capitulo 6. La arquitectura de la red.
dos capas de entrada que se conectan a una misma capa de salida, introduce factores de
competencia afiadidos a los que ya estaban presentes en el modelo de retinotopia. en el cual
se consideraba una tnica capa de entrada, pero mantiene algunas de las caracteristicas
descritas para aquel modelo, tales como la tendencia a establecer conexiones retinotopicas
y el papel de la difusion lateral de sefial.

Se han obtenido las ecuaciones diferenciales para la evolucion temporal de las cone-
xiones sinapticas. La integracién numérica de las ecuaciones ha permitido estudiar el
desarrollo de estados que se observan experimentalmente: los dominios oculares, de los
que se ha mostrado su estructura retinotépica. Se ha encontrado y analizado la dependen-
cia de la geometria de estos dominios con las condiciones iniciales de los pesos y con los
pardmetros que controlan la difusion lateral de sefial. La extension de la difusion deter-
mina el tamafio de los dominios: a mayor difusion los dominios son mayores, si la difusion
as de mas corto alcance los dominios son mas pequenios. También, la difusion influye en la
extension de la conectividad neuronal. Silas funciones de difusidn en el geniculado estan
muy descompensadas con las de la corteza aparecen neuronas que no emiten o uo reciben
conexiones.

El efecto de las condiciones iniciales se concentra en la disposicion de unos dominios
respecto a otros v en la propia disposicién (retinotépica o no) de cada uno. Una baja
tendencia retinotopica en las condiciones iniciales dificilmente permite la obtencién de
un estado funcional. Por el contrario, no es necesaria la existencia de conexiones total-
menle retinotdpicas. Una pequena tendencia inicial basta para la obtencién de un estado
funcional. bon validas aqui las consideraciones respecto al mecanismo generador de esta
tendencia inicial, hechas en el capitulo anterior: se supone la existencia de un mecan-
ismo general basado en un marcador morfogenético. En el planteamiento del modelo de
retinotopia es discutible la necesidad de este mecanismo, ya que en si, esa tendencia con-
stitufa la propiedad que se queria encontrar. Ahora sin embargo, la propiedad simulada.
los dominios ocalares, no esta implicita en la tendencia inicial. sino que surge del proceso
auto-organizativo.

Los experimentos de privacion de sefial monocular muestran que el equilibrio entye
fuerzas cooperativas v competitivas es bastante delicado y que no todos los valores de
los pardmetros io permiten: pese a que se consideraron pequefias diferencias entre las
actividades de un ojo y de otro. éstas bastan para que el ojo desfavorecido no consiga el
establecimiento de conexiones. obteniéndose resultados similares a los gue se encueniran
en los experimentos de privacién monocular de senal.

l.a extension del modelo a capas bidimensionales ha permitido la observacién de los
patrones corticales tipicos en forma de piel de cebra. Estos muestran de manera mas
espectacular que para el modelo con capas unidimensionales la dependencia de la forma
de los dominios con la extension de la difusién. Este resultado sugiere el empleo de las
medidas geométricas de los patrones de dominios oculares para cuantificar la extensién de
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la difusiéon lateral de sefial en la corteza.

El modelo que se ha planteado ha seguido reglas de evolucién y restricciones en las
condiciones iniciales que se han procurado hacer acordes con los datos experimentales
de los que se dispone. Asi. a diferencia del modelo de von der Malsburg para dominios
oculares [von der Malsburg, 1973] en lugar de suponer una evolucién dependiente de nna
difusidén de marcadores se ha empleado la difusion lateral de actividad propugnada por el
mismo autor para un modelo de retinotopia [Willshaw y von der Malsburg, 1979]. Ademas,
se ha demostrado que no es necesario ningun tipo de interaccion entre las distintas capas
del CGL para el establecimiento de los dominios oculares, lo cual es usado como base
de organizacién en otros modelos [Miller ¢t al., 1989]. Asi, no se ha considerado ningun
tipo de difusion de sefial entre las dos capas de entrada: sus tinicas interacciones han sido
a nivel post-sinaptico; ni se ha tomado ningun tipo de correlacién o anti-correlacién de
actividades de entrada en ambas capas. Nétese que no se quiere decir que esta interaccion
no exista; simplemente que no es necesaria, segin los resultados obtenidos en este modelo
particular, para explicar el desarrollo de dominios oculares.

Pese a que el modelo da cuenta de la retinotopia y de la aparicidon de dominios ocula-
Tes, No parece permitir la aparicion simultanea de conexiones convergentes y divergentes
necesaria en la descripcion de un mapa de campos receptivos: la convergencia es necesaria
para describir el campo receptivo de una neurona, ya que ha de recibir conexiones desde
miiltiples neuronas; la divergencia es necesaria para explicar la aparicion de campos recep-
tivos solapantes, en los cuales las neuronas de la capa de entrada participan en maitiples
campos receptivos. Por lo tanto, este sistema. que presenta restricciones al crecimiento
de cada peso globales (restricciones en el tamano de los arboles de conexiones), parece no
ser apropiado para describir la formacion de arboles de conexiones, aunque si para la de
ciertas propiedades geométricas, tales como Ia retinotopia o la aparicion de dominios.

A fin de comprobar este respecto, en el proximo capitulo se analizard una red sim-
ple siguiendo las directrices del modelo para estudiar la estabilidad de los estados que
presentan convergencia y divergencia simultanea de conexiones en un ejeniplo sencillo.
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Convergencia y divergencia de
conexiones en una red simple

8.1 Introduccion

Como se ha podido observar en los modelos presentados en los capitulos anteriores, 1o
parece encontrarse simultaneamente la aparicion de conexiones divergenies (conexiones
desde una misma neurona de la capa de entrada a muiltiples neuronas de la capa de
salida)} v convergentes (conexiones desde varias neuronas de la capa de entrada a una
misma neurona de la capa de salida). Sin embargo. convergencia vy divergencia de pesos
son necesarias para dar cuenta de campos receptivos solapantes. 5in estas estructuras
no se pueden describir gran parte de las propiedades selectivas neuronales. iales como
selectividad a orientacién, tamano y movimiento.

Surge la cuestidn de si estos modelos son intrinsecamente incapaces de dar soluciones
en las cuales coexistan pesos convergentes y divergentes. En este capitulo se intenta
demostrar este particular mediante una red simple que permite una aproximacion analitica,
Concretamente. s¢ analiza una red con una capa de entrada de dos neuronas conectada
a una capa de salida de dos neuronas en la que se mantienen ¢l tipo de conexiones ¥ la
difusiénr del modelo de retinotopia. La existencia v estabilidad de un estado estacionario
en el que las dos neuronas de la capa de entrada quedaran conectadas a las dos de la
capa de salida, indicaria que, al menos en este modelo tan simplificado. la convergeniia
v la divergencia de conexiones simultinea es posible. En case contrario. ¢l resultado
constituiria un indicativo de la necesidad de plantear un modejo dotado de nuevas reglas
de desarrolio. v de una nueva arquitectura para estudiar la formacion de camnpos receptivos.

8.2 Calculo de los estados estacionarios
A continuacion se calculan las expresiones para la evolucion de la red descrita en ol capitulo
6. con dos neuronas en la capa de entrada v dos en la capa de salida {ver figura 8.0y

Este sistema consta de cuatro conexiones cuyo valor es descrito por los pesos W, para
1.7 = 1.2, Para cada peso se considera que la evolucion temporal viene dada por la

101
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Figura 8.1: Arquitectura de la red analizada. Consta de dos capas de dos neuronas cada una,
totalmente mnterconectadas. La matriz de pesos tiene cuatro valores. Se sefiala mediante flechas
curvas, la existencia de difusién lateral de sehal dentro de cada capa.

ecuacion 6.1
Wi, = Wi,(Fy; — Bij) (8.1}

Por simplicidad, se prescinde del pardmetro a. Tal como ha sido empleado en las sirnula-
ciones de los capitulos 6 vy 7, su unico efecto ha sido el de acelerar los primeros pasos de la
integracion numética, durante los cuales las variables toman valores bajos en comparacion
con los pesos de las conexiones seleccionadas en el estado finai. e hecho en los trabajos
originales de von der Malsburg, & toma valores no nulos solo al comienzo de la integracion
[Haussler v von der Malsburg, 1983].

Particularizando la expresidn del factor de crecimiento 6.10. resulta:

2 2 2
I't_} = ZZZDibDbr cj (8.2)

y=1e¢=1b=1

Los valores de los factores de crecimiento son:

Fip = AW+ BWy
Fiz = AW + BWy
by = AWy + BWy
Foy = AWy + BWo

donde se han definido las constantes positivas

A=D*+Dd*+ D%+ d° (8.3)

fl

B = 2D% + 2Dd* (%.1)
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Se ha considerado asimismo que la funcién de difusién en ambas capas es idéntica. De este
modo, se ha tomado DYy = D§y = Dt =D =Dy D} =D4 = Dby = Dy = d. Para
mantener una funcién de difusién decreciente con la distancia se considera que D > d.
Se puede demostrar que A > B. Mas adelante se hara uso de esta propiedad. Susti-

tuvendo los valores de A y de B dados en 8.3 v 8.4, puede verse que para que A sea
mayor que B ha de cumplirse que:

D* 4 Dd* 4+ D+ db > 2D*d+2Dd’
Ordenando se tiene que

D*+d* ~Dd*— D*d>0
Factorizando resulta

(D+d)(D=-d?® > 0

Como D > d > 0 ambos factores son positivos, v la condicién A > B siempre se cumple.
Particularizando la expresion para los factores de arborizacion 6.13, resulta:

Z 2
B = 3 Wi 4 3 W 55)
bl

=1

Los valores de los factores de arborizacion son:

By o= 2Wit 4+ Wy Fyy + WioFi
By = 2WuFip 4+ WeFp + Wi Fy
2Wor Fay + Wop ko + Wiy Iy
By, = 2Woy ko + Wighr + Wy Fy;

Sustituyendo los valores de F;; calculados arriba se obtienen los valores de los coeficientes
de arborizacién como funcion exclusiva de los pardmetros de difusion v de los pesos:

By = 2AWE 4 3BW Wy + AW + AWE, + BW LW,
By, = 2AWE 4+ 3BW, Wy + AWL + AWE + BW WY,
By = 24W3 + 3BW Wa + AW], + AW + BW W
By = 2AWE + 3BW Wy + AWE + AW, + BU [ WYy,

Sustituyendo las expresiones de los factores de crecimiento v de arborizacion en 8.1,
se encuentra que:

Wi = WH{AWL 4+ BWYy — 2AWE — 3BW Wy - AWS — AWE — BW W)
Wi = Wi(AW + BWo, — 2AWE, = 3BW Wy — AW, — AW - BUW WL
Wy = Wy (AW + BWY — 24WE — 3BW, W — AWE — AWY — B LW )
Wy = Wo( AW 4 BW ., — 2AWE — 3BW W, — AW — AWSE — BW W,

Este sistema de ecuaciones implica una serie de estados estacionarios que consideran
gue una serie de conexiones se seleccionan (sus pesos toman valores positives) v olras no
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(sus pesos toman valores nulos), es decir, implican la coexistencia de una serie de pesos.
Diremos que un estado es de n-coezistencia, cuando responde de la seleccién de n pesos. A
continuacion se analizan los valores de cada uno de los estados estacionarios del sistema.

Estado de 4-coexistencia. I's aquel estado en el que todos los pesos son distintos
de cero. En este caso la condicidén de estado estacionario es

F;=108, paraij=12

De este modo. el sistema de ecuaciones que resulta es:

(1 =2Wn) = WaukFy + Wk
Fio(1 = 2Wia) = WaFp +Wiin
Fo1(1 —2Wo) = Wik +Woaky

Fya(1 = 2Wap)

Nétese que al intercambiar las variables con subindices 11 con las de subindice 22. o las
de subindice 12 con las de 21, el sistema de ecuaciones resulta inalterado. Esto implica que
existe una solucion de estado estacionario en la que Wy = Wy, Wi = Wy . Entonces se
pueden definir los valores de estado estacionario de los pesos de la diagonal retinotdpica de
la matriz de pesos Wy = W) = Wy v de la diagonal anti-retinotopica W, = Wi = Wy
v los factores de crecimiento de la diagonal retinotépica v de la diagonal anti-retinotdpica.
que son respectivamente:

Fd = F‘;] = ‘an = 4“’4 -+ BH« (}l,(j}
Fo= Iy =Fy = AW, + BW, (%.7)

Wy Fyy + Wi by

i

De este modo, el sistema queda reducido a dos ecuaciones:

Fa(l — 2Wy) = 2W.F,

F (1 - 2W.) = 2W, Fy

Ahora, sustituyendo las variables con subindice d por las de subindice ¢ una ecuacién

se transforma en la otra. Porlo tanto, W. =W, = W, F. = F,; = I, Sustituvendo queda
que

1 —2W = 2W (8.8)
Fntonces, la solucidn del estado estacionario en la cual los cuatro pesos toman valores

superiores a cero es

1
Wip = Wip = Wy = Wy = 1

es decir, en esta solucidn todos los pesos toman valores idénticos.

3-coexistencia. Wi; = 0, Wi Wy, Wy > 0. Este estado supone la seleccion de
todos los pesos a excepcidn del Wy, (ver figura 8.2). A partir del sistema X.G se obtiene
AWy + BWy — 2AW7, — 3BW LWy — AWS, = 0
AWy — 2AW), — AW, — BW LWy = 0
AWy + BW g — 2AWE — 3BW Wy — AW, - AWE = 0 (¥4
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Figura 8.2: Disposicion de las conexiones en los cuatro estados de 3-coexistencia. Son equivalentes
entre si.

Mediante métodos numéricos de gradiente, se obtuvieron las soluciones del sistema para
ciertos valores de & = A/B (ver tabla 8.1). Se encontrdé que la solucién se ajusta a
poliromios de segundo orden en & para Wiy v Wy, v de tercer orden para Wyt

Wi = flk)= —0.1618 + 0.06998k — 0.005023k*

Wai = glk) = 0.3234 + 0.007627k — 0.001264k*

W, hik) = 04125 — 0.05149% + 0.01029k% — 0.00066564"

Es decir, la solucion no depende de los valores de A v de B, sino de su relacion. Existen
otros tres estados de 3-coexistencia simétricos a éste, segiin se haga cero cada uno de los
demds pesos. Las soluciones de esos estados son equivalentes a Ia de este, ya que cualquiera
de esos tres estados puede transformarse en el analizado. sin mas que intercambiar entre
si las neuronas de la capa de entrada, o las neuronas de la capa de salida, o ambas.

2-coexistencia. W51. Wy > 0, Wiy = Wy = 0. Esta es la solucidn retinotopica
(ver figura %.3). En este caso unicamente se pueden aplicar las igualdades F13 = By v
I3 = Bgy sustituvendo por ceros aquellas variables que se hacen nulas en este estado.
Resulta el sistema

Fiill =20, = 0
_F.’g;:{] - 2”32) = {
Entonces

4 H"']] L l —_ 21" '11 J =
A ",1;22{ 1 —-2U 722 I =
v la solucién es
|

I" —_ ”")‘) - -
T 22 9
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Tabla 8.1: Valores numéricamente obtenidos de las soluciones del estado de 3-coexistencia para
I/V]] =0. k= A/B

E_k ‘ Wis _ Wy _ VVZ’:%}.
351002146 0.33453  0.32967
3.7 1002855 0.33439 0.32897

4.0 1 0.0379% 0.33377 0.32840 |
4.2 1 0.04363 0.33318 0.32826
4.5 . 0.05133 0.33208 0.32830 ‘
| 4.8 1 0.05825 0.33081 0.32856 ||

5.0 | 0.06250 032991 0.32882
5.2 0.06650 032897 0.32912

En este caso, los valores de la diagonal principal de la matriz de pesos son iguales v los
demas cero. Es la solucién retinotdpica en la que la neurona N{ queda conectada con la
NE vla N conla N&.

Un estado equivalente a este es el estado Wy,, Wy = 1/2, Wy, = Wy = 0, queresponde
de la solucién anti-retinotdpica {ver figura 8.3). Esta solucion supone la seleccién de los
pesos que no pertenecen a la diagonal principal de la matriz de pesos. Iis la solucion
anti-retinotdépica en la que la neurona N queda conectada con la NI,y la N2 con la N},

2-coexistencia. Wy, Wy > 0, Wy = Wiy = 0. En este caso, solo la neurona N
se conecta con la segunda capa. Es un estado de divergencia (ver figura 8.4). Se aplica
F3 = By v Fzp = By, Resulta el sistema

War = 2W§ + W}
‘JVQZ — 21{}222 + Wyzz 1

Operando resulta
Wap — Wor = (Wag — Wo }(Wo — W)

Fxisten dos soluciones, Woa = Woy 0 Woy — Wiy = 1.
S1 Wy = Woy =W

W = 3W°*

y la solucidn es Wy = Woy = 1/3.

Figura 8.3: Disposicion de las conexiones

a b 2
en dos estados de 2-coexistencia Nl Nl Nl NI
equivalentes entre si. lzquierda, 2 b 3 >< )
estado retinatdpico. Derecha, es- Nz i N2 NZ N2

tado anti-retinotdpico.
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51 la solucion es Way — Wy = 1 entonces

-3+ /3

Wa = —5
, ~1++/31
Wy = 0

que son soluciones imaginarias y por tanto sin sentido fisico en el tipo de sistema que se
estd tratande.

Ei estado simétrico a éste se corresponde con Wys, Wi > 0, Way = Wy = 0, es decir,
un estado de divergencia en el cual es la neurona N§ la que se conecta a las dos neuronas
de la capa de salida. Las soluciones se obtienen de la manera descrita para el estado
anterior. Asi, para este estado existe la solucidon: Woy = Wy = 0y Wiy = Wiz = 1/3. 0
la solucidn de vajores imaginarios.

2-coexistencia. Wy = Wy > 0, Wiy = Wo, = 0. Es otro estado en el cual se
seleccionan solo dos conexiones, pero en el cual sélo una de las neuronas de la capa de
salida se conecta a la primera capa. Es un estado convergente {ver figura #.5). En este
caso ha de cumplirse que
AW + BWyy — 2AWE — 3BW; Wy — AWY =
AWy + BWiy — 24AW5 — 3BW Wy — AWE = 0

Por la forma del sistema se puede asegurar que Wy = Wy = W. Entonces
AW 4+ BW - 24AW? —3BW*® - AW? = 0

Operando se puede observar que 4 + B = W(34 + 3B} por lo cual la solucién de este
estado estacionario es

I/V)] = "1’(‘2] = 1 / 3

El estado simétrica a este tamhién existe (Wiy = Wy, > 0, Wy = Wiy = 0). obtenién-
dose:

”'7]-2 =Wy = 1 /’3

1-coexistencia. Wy > 0, Wy  Wo. Wo = 0. En este caso. s6lo se aplica la iguaidad
Fyo = By = 0. Sustituyendo queda AW, — 2AWE = 0. Por lo tanto. W), = 1/2. Lo
mismo sucede para los otros cuatro posibles estados de 1-coexistencia. Cada uno de estos
estados supore la seleccidn de un dnico peso (ver figura &.6).
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Figura 8.5:

8.
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Convergencia y divergencia de coneziones

a ) a
Nl / Nl Nl
oy g T I

N,
T~
2

N

0-coexistencia. Es el estado estacionario trivial en el cual W;; = 0 para todo ¢,z =
1,2, es decir, no se establecen conexiones. Recuérdese, que esta solucién nro existe si se
considera en la funcién de evolucidén de los pesos el término de crecimiento independiente
de actividad que es multiplicado por el parametro a.

8.3 Estabilidad de los estados estacionarios

Para el analisis de la estabilidad de los estados estacionarios descritos en los apartados
anteriores se calcula el sistema variacional del conjunto de ecuaciones diferenciales linea-
lizado alrededor del estado estacionario correspondiente. Los coeficientes de este sistema
forman el jacobiano (\7) cuyos elementos son de la forma:

Jijui =

Por io tanto:
Jiin
112
J11,21
J11.22

J12.11

J12.]2

J12.21

Figura 8.6:

(8.1

= AW + BWy — 24W}, — 3BW Wy — AWE — AWE, — BW,, Wy,

+W1i[A - 4AWy, — 3BWy]
= Wi[~24Wi; - BWay)
Wii[B — 3BWyy — 24W,]
Wi {—BWya)
= Wp[-24Win — BWy]

= AWy + BWay — 2AWY, — 3BW Wy — AW, — AW — BW Wy,

+Wia[A — 1AWy, - 3BW.,]
= Wi[-BWi}

Disposicién  de las conexiones
en los cuatro estados de |-
coexistencia.  Son equivalentes
entre si.

-

L3 )

[ &) ’)Hzp

) a b
Ny N, \ N
Nl OIN? NS
2 2 2
b a b
N1 N1 N1
b a b
Nz Nz N,
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Jiaz = WilB - 3BWyp — 24AW;)]
Jnn = Wy[B - 3BWy - 24W)]
Joqe = Wy - BWyy

Joinn = AWy + BWy - 2AWE — 3BW Wy — AW] — AWS, — BW,, W)
WA = 4AWy, — 3BW4]

Jna = Wa|-24Wa — BW]

Jnn = Wal-BWa|

Jazay = WxulB ~ 3BWy, — 2AW;,]

Joagl = Wil ~24W, — BWy)

Jagaz = AWy + BWiy — 24AWE, — 3BW 1, Wa, — AWE — AWS — BW, WY,

‘f“/[,gz{A - ‘LAVVQg - 3,8“712]
Estado de 4-coexistencia. En este estado los valores de los pesos son W,;; = W =
1/4. El valor de los autovalores del] estado estacionario (A), se obtiene de la ecuacion
J =12 =P(A) (8.11)

donde 1 es la matriz unidad.
En este caso,

3 A E B A B

I 44B +B)\ +35 iy EA —EB+ : ;2 4

2+ B iR+ ! -544
Piry=] %4, 1 4 g 8.12
A ’-—{jw;‘ +5 0 tgya +§+%‘ (5:12)

B B B :
T -3t2 944 FiB+A
gue responde a un determinante simétrico. El polinomio que resulta en A es

PlA) = {=1)[A][A+ A+ BjJ[A+ B][A- 4+ B] (R.13)

por lo que las ctatro raices del polinomio {los autovalores del iacobiano) son

Moo= 0

Ay = —-A-8
Ay = —B

Ay = A-B

Ya que 44 > B sicmpre ge cumple que Ay > 0. Por tante, debido a la existencia de un
autovaior real v positivo. este estado es siempre inestable.

3-coexistencia. La complejidad de las ecuaciones del estado estacionario { 8.9) im-
pidi6 el caleulo explicito de los valores de este estado, v por tanto de su estabilidad. En las
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integraciones numéricas muestra comportarmiento de punto siila. lo cual es una indicacién
de gue se trata de un estado inestable,

2-coexistencia. Estado retinotépico. Wi; = Wy = 0. En este caso la solucién
de estado estacionario es Wy = Wo = 1/2. El polinomio que resulta al sustituir estos
valores en los elementos del jacobiano es

B ;
~4 - L -*B 0
. 0 L= - ] 0
2 = 2 2 21
P} 0 0 % B %B_ N 0 (8,14}
5 . A
0 —&B - -5 - A
Operando resulta
A B A B A A
MN=]-= - A ¥ I P | N - 8.15
P [2 "HQ 2 H? 2 Hz ’\} (R19)
Por lo tanto, los autovalores en este caso son
A
)\1 = /\2 = —’2"
B A
Az = Ay = - — =
PTMT 2T 2

Puesto que, como va se demostrd, A > B > 0, todos los autovalores son negativos. Luega.
este estado estacionario es asintoticamente estable,

Para el estado equivalente a éste, el de 2-coexistencia anti-retinotépico. la estabilidad
es la misma: el estado anti-retinotdpico es igualmente estable.

2-coexistencia divergente. Wi, = Wi, = 0. En este caso Wy = Wy = /3. La
solucion para A viene dada por

B _ A
F-g-2 0 0 0
B_4_ 0 0 o
A) = 0_3_° ) .16
P 0 0 AN 24 (5.16)
B Ey A
- 0 —iA =5 - A
Entonces
B A 1A A
M= |2 oDl =2 oAl 2 81T
PA) [3 9 } [ 3 ][9 ] S
De este modo. los autovalores que resultan sou
B A
==y
Ay = "E
Ay = A
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Ya que Ay > 0, este estado estacionario es siempre inestable. Para el estado simétrico a
este (W3 = Wy, = 1/3} se obtienen los mismos resultados.

2-coexistencia convergente. Wy, = Wy, = 0. En esta situacion se cumple gue
Wy = Wy = 1/3. Ha de cumplirse que

~B-A-A 0 ~2A 0
L 0 —B_2_) 0 0 ‘1
PlA) = v(‘:l 0 _% B "% . 0 (8.1%)
0 0 0 —g - g. Y
Se puede descomponer el determinante de modo que
B A 5 !
PO =5 =5 =) [,\ +4/3(A+ B+ 1/3(A + B + (24/3)] (8.19)

Los autovalores que resultan son
B A
M=M= —+—->0
1 17y + g > - |
S2/3(A 4 B+ \/(A+ B)? - (24/3)?

A= =2/3(A+ B) - (4 + B)? - (24/3)?

Ali

Como los dos primeros autovalores son siempre positivos, este estado es inestable.

Estado de 1-coexistencia. Wy; > 0. En este estado sdlo se selecciona un peso v
toma el valor Wi; = 1/2. Sustituyendo los valores de los pesos en el jacobiano resulia

A B
4-a 0 . 0 l
0 -4 - A 0 0 _
DAY = 3 ;
PLA) 0 0 ? _ f B 0 {K.20)
{} 0 0 —A
El polinomioc en A es entonces
A A B A
Ay o a2 R Y I
PLA) { 5 ] i )\] [ 5~ i ] [—A] (8.21)

y los autovalores son

/\1 —- U
A
Ay = Y
N = A
Ay = B _ 7;1
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Tabla 8.2: Valores de los pesos en los 2* = 16 estados estacionarios. Se indica si son asintéticamente
estables (+) o mestables (~).

LW Wi Wy Wiy |

14 14 1/ 174
|0 JR)_alk) R(R)
| fk) 0 h(k) glk)
| glk) hEy 0 f(k)
| k) g(k) flk) O

1/2 0 0 172
0 0 1/3  1/3
1/3 1/3 0 0
/3 0 13 0 |-
0 /3 0 U3 |-
/2 0 0 0o | -
0 1/2 0 0 |-
R ey
0 0 0 1/2 | -
0 0 0 0 | - ]

0 1/271/2 0 i};
o+

Como Az > 0 este estado es inestable. Por simetria, los demas estados de 1-coexistencia
son igualmente inestables.

O-coexistencia. La estabilidad del estado trivial (W;; = 0 para todo ¢,j = 1.2) no es
calculable mediante el método aquf empleado. No obstante. en las simulaciones numéricas
realizadas siempre aparece como inesiable.

8.4 Discusion

El andlisis de estabilidad de los estados estacionarios del sistema (resumido en la tabla
8.2), muesira que los tnicos estados estacionarios estables son el retinotdpico v el anti-
retinotopico. Los demis son inestables y esta condicién no depende de los valores de los
pardmetros. L] que se alcance uno u otro de los dos estados estacionarios estables depende
de las condiciones iniciales. Cada uno de estos dos estados tiene una cuenca de atraceion
que se correspoude con una mitad del espacio de fases. El estado en el cual todas las
neuronas de la capa de entrada se conectan a todas la neuronas de la capa de salida (en
el que coexisten conexiones convergentes v divergentes) no es estable.

Pese a que este resultado no es extensible a la red general de n neuronas conectadas
a m neuronas, permite, por una parte mostrar la complejidad del andlisis matemdtico del
modelo, ¥ por otra. abunda en los resultados obtenidos en el analisis numérico de los mo-
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delos mostrados en los dos capitulos anteriores: no se pueden obtener simultaneamente
conexiones convergentes v divergentes, Este resultado indica que un modelo con la estruc-
tura presentada no puede dar cuenta de la auto-organizaciéon de campos receptivos. Iis
necesaria una nueva formalizacién de los conceptos formulados en el capitulo 5.

Dos fuentes de informacién serdn de gran ayuda en este proceso: el conocimiento ex-
perimental de la existencia en la corteza de una red de conexiones paralelas a la Jaminacion
cortical [Gilbert y Wiesel, 1979]; v los modelos de redes neuronales de aprendizaje anti-
Hebbiano. que se aplican en campos distintos de la modelizacién del desarrolio del SNV
[Rubner v Schulten. 1990: Foldiak, 1990).
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9

Modelo del desarrollo de campos
receptivos

En capitulos anteriores se han presentado dos modelos basados en reglas de evolucién de
conexiones sinapticas similares, con arquitecturas apropiadas para dar cuenta del desa-
rrollo de retinotopia v de dominios oculares, respectivamente, Ahora bien, como se ha
explicado en el capitulo 3. el sistema sensorial visual presenta también una organizacién
en campos receptivos de diferente forma v tamafio, cuyo desarrollo no puede ser explicado
por estos modelos.

En este capitulo se presenta un modelo para el desarrolio de campos receptivos simples.
Estos campos aparecen en distintos tipos neuronales de las estructuras gue participan en
las etapas del sistema visual tales como la retina, los CGLs v la corteza. En todos estos
casos los campos receptivos presentan una propiedad comun: la existencia de una zona
activadora rodeada de una zona inhibidora. para los campos receptivos con centro activador
0. a la inversa. de una zona inhibidora rodeada de una zona activadora para los de centro
inhibidor. La estructura de un campo receptivo de este tipo depende de la distribucion de
conexiones activadoras e inhibidoras de la neurona.

En el caso de las neuronas ganglionares de la retina, su conectividad con las inter-
neuronas genera campos de simetria circular. Las neuronas de los CGLs simplemente
tienen una “réplica”™ de los campos receptivos circulares de las ganglionares debido a
la existencia de conexiones retinotdpicas entre ambas. Pero las neuronas de la corteza
primaria no replican a su vez los campos receptivos de [as neuronas del geniculado, sino que
presentan campos receptivos ovalados, Esta direccionalidad no se refleja en los arboles de
conexiones que las neuronas corticales reciben de los geniculados, Entonces, su origen ha de
estar basado en la principal diferencia morfolégica entre la capa cortical v las de geniculado
y retina: una red de conexiones paralelas a la laminacidn cortical con efectos activadores
e inhibidores. A continuacidn se describe brevemente la naturaleza del desarrolio de estas
conexiones corticales laterales v la participacién que tienen en la funcionalidad del SNV
va desarroliade.
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Figura 9.1: Ejemplos de células piramidales de corteza estriado de mono con proyeccicnes laterales.
En la parte A se muestra una vista lateral de una célula piramidal. Las lineas gruesas y oscuras en
el centro indican el arbol dendritico. Se pueden apreciar los agrupamientos que forman los axenes,
que se extienden a una distancia de mas de 4 mm. En la parte B se muestra la vista vertical de
otra célula piramidal cuyos axones se extienden unos § mm. Las manchas oscuras indican zonas
que resultaron tenldas por citocrome oxidasa, un tinte que revela la actividad neuronal y por
tanto empleada en experimentos de privacion de sefial monocular para la deteccién de dominios
oculares, Obsérvese como esta neutona efectia contactos selectivamente a zonas deminadas por
un ojo. Figura tomada de [Gilbert, 1992])

9.1 Conexiones laterales en la corteza visual

En la corteza existe una densa red de conexiones paralelas a la laminacién cortical tla-
madas laterales, horizontales o tangenciales. Consisten fundamentalmente en axones de
células piramidales, son activadoras y alcanzan las dendritas de otras células piramidales
y estrelladas [Gilbert v Wiesel. 1979]. Estas conexiones aparecen principalmente en el
periodo postnatal, pasan una fase de proliferacién alcanzando grandes distancias y poste-
riormente son “podadas” durante la etapa de experiencia visual. de modo que en el estado
adulto se encuentra que los axones de una misma cétula piramidal unen grupos de neuronas
que comparten las mismas caracteristicas de selectividad (tales como dominios oculares o
columnas de selectividad a orientaciones) [Martin, 1988; Gilbert et al., 1990] (ver figura
9.1). Esta disposicion de las conexiones laterales sugiere que han de tener alguna relacion
con la organizacién columnar de la corteza.
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Las células piramidales se encargan de las conexiones laterales de mas largo alcance
de la corteza visual. Los axones se organizan en grupos de los cuales el 80% conecta
con otras células piramidales y el 20% con células estrelladas, que es precisamente la
proporcion en la que se encuentran en la corteza visual, lo cual indica que estas conexiones
horizontales no estdn dirigidas con preferencia a ningin tipo celular. Se considera que las
células piramidales son activadoras y las estrelladas inhibidoras. Ya que estas conexiones
terminant en una mayvor proporcién de células activadoras que inhibidoras, cabria deducir
que éstas conexiones serian de naturaleza activadora. Sin embargo, se ha observado que
st activacion produce tanto efectos activadores como inhibidores en experimentos in vivo
[Gilbert ¢t al., 1990]. La explicacién consiste en que las neuronas inhibidoras responden
de manera mas acusada a estimulos que las activadoras. Esto es una evidencia de que las
couexiones horizontales participan en las propiedades inhibidoras de los campos receptivos
[Gilbert. 1992].

En cuanto a su alcance, las conexiones laterales se extienden hasta distancias de 6
u 8 mm aproximadamenie. Sin embargo, se considera que a una distancia de 1.5 mm
1o existe ningin solapamiento de campos receptivos. Asi pues, las conexiones laterales
permiten la comunicacién entre neuronas cuyos campos receptivos estan muy apartados.
De hecho, estimulos situados fuera del campo receptivo de una neurona pueden alterar sus
propiedades de selectividad [Gilbert, 1992).

En la siguiente seccidn, se describe como la conectividad lateral participa en e] desa-
rrollo de la selectividad a orientacion de las neuronas corticales v en su funcionalidad.

9.2 Desarrollo de la especificidad a orientaciéon

Como se ha comentado anteriormente, la corteza visual presenta una organizacion colum-
nar de neuronas seusibles a la orientacion del estimulo. En e! origen de esta sensibilidad
cobran gran importancia las conexiones laterales descritas en la seccion anterior. Se en-
cuentran diversas evidencias experimentales de este hecho, tanto en la funcionalidad de la
generacion de la repuesta neuronal, como en la morfologia de los mapas de selectividad
neuroual.

Al analizar el proceso de generacidn de la respuesta neuronal frente a un estimulo a
nivel cortical. se encuentra gue los arboles de conexiones de las neuronas corticales sobre
las capas de geniculado no reflejan la acusada selectividad a orientacidn que presentan
lag neuronas corticales. Asi, los intentos de entender sus campos receptivos como arboles
de conexiones exclusivamente inter-laminares han fracasado [Worgotter et al.. 1990]. la
participacion de las conexiones laterales es necesaria para conformar un campo receptivo
orientado,

En el plano temporal, {a respuesta de estas neurcnas también muestra la participacion
de las conexiones laterales, Durante el desarrollo, unas pocas horas de experiencia visual
bastan para que se desarrolle sensibilidad a orientaciones [Buisseret ¢t «ol.. 1978]. Tl
desarrollo de campos receptivos sensibles a orientacién dependientes exclusivamente de
arboles de conexiones inter-laminares llevaria mucho mas tiempo que el que se precisa
para la reorganizacion de la conectividad lateral. En el estado adulto, se encuentra que
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los tiempos de respuesta de las células corticales son suficientemente altos como para
dar cuenta de varias interacciones inhibidoras o activadoras con otras senales corticales,
indicando la existencia de un proceso de computacién intra-cortical {Gray y Singer, 1987].

Como ya se comentd en el capitulo 2, la experimentacion muestra que, al igunal que
el desarrollo de retinotopia y de dominios oculares, el desarrollo de neuronas selectjvas
a orientacién es un proceso dependiente de actividad. Los experimentos de privacién de
sefial producen resultados cualitativamente similares. En este caso, la caracteristica del
estimulo de la cual se priva al animal es la orientacidn {al igual que en los experimentos de
privaciéon monocular se eliminaba la visién por uno de los ojos). Efectivamente, st durante
el periodo critico se restringe la experiencia visual a una sola orientacién, el animal se
vuelve ciego a otras orientaciones diferentes [Frégnac e Imbert, 1984]. Al igual que se
observa en el desarrollo de los dominios oculares, el papel de los receptores NMDA es
importante para la plasticidad durante el periodo critico. El blogueo de estos receptores
praotege el mapa de orientaciones, presente ya en el nacimiento, de cualquier alteracion
dependiente de actividad [Kleinschmidt ef al., 1987].

Teniendo en cuenta que el desarrollo de la selectividad a orientaciones es un proceso
dependiente de actividad, se pueden extraer conclusiones sobre este proceso a partir de
la geometria de los mapas de selectividad. La direccién de las columnas de orientaciones
ha de depender de la anisotropia en [a correlacién de sefial entre neuronas proximas. La
corteza es anisotropica a este respecto: las conexiones laterales inhibidoras producen la
anti-correlacion de las actividades de las neuronas de diferentes hipercolumnas. Fste efecto
no se da entre neuronas de capas distintas. Il acoplamiento es mas débil en la direccidn
de las conexiones laterales y mas fuerte en la perpendicular, es decir. las unidades en una
columna perpendicular a la laminacion cortical son forzadas a asumir la misma preferencia
en orientacion. El resultado es el desarrollo de columnas de neuronas sensibles a una mismia
orientacion perpendiculares a la direccion de las conexiones horizontales. Este mecanismo
es exiensible a cualquier organizacién de dominios en bandas o capas que agrupen neuronas
de la misma funcionalidad.

Una indicacion mas de que en el proceso de formacién del mapa de orientaciones parti-
cipan procesos de difusion lateral de sefial y de deteccién de correlacion, es la dependencia
de la regularidad del sistema columnar con el grado de interferencia con otros sisternas
columnares. Por ejemaplo en la {upaye (un pequeno primate). en la que los dominios ocu-
lares se colocan en laminas corticales diferentes. el mapa de orlentaciones interacciona
débilmente con el desarrollo de los dominios oculares y. de acuerdo con lo esperado. ¢
sistema de columnas de orientacidn es altamente regular. Sin embargo. en el hombre,
en el cual los dominios oculares son perpendiculares a la laminacién. las columnas de
orientaciones son muy poco regulares, apareciendo un mapa tipicamente parcheado, A la
influencia de la binocularidad hay que anadir en este caso la del mapa de neuronas selec-
tivas al color. El mapeo simultaneo de todas estas caracteristicas implica la adopeion de
soluciones de compromiso por cada neurona. que ha de seleccionar entre una gran variedad
de propiedades del estimulo v por ello los resultados son mds irregulares.

Por dltimo, de la geometria de los mapas se puede deducir el orden temporai de la
aparicién de las distintas selectividades corticales. Si se supone que en la morfogénesis
de selectividad a distintas caracteristicas del estimulo visual, primero aparecen la retino-
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topia v los dominios oculares, y posteriormente las columnas de orientacion, el proceso
de auto-organizacién de la selectividad a orientacién se daria en neuronas ya organizadas
en dominios oculares, entre las cuales habria correlacién de actividad: neuronas de un
mismo dominio tenderian a responder a la misma orientacion y por tanto el patréon de
columnas de selectividad a orientacién deberia ser paralelo al de dominios ocnlares. Sin
embargo esto no se observa. La explicacion es que las columnas de sensibilidad a orienta-
cién se formap antes que los dominios oculares, como se ha comprobado en gatos [Hubel
v Wiesel, 1963] v monos [Strvker et al., 1978]. Una vez generado el mapa retinotdpico v
el campo de orientaciones aparece una segregacién en la capa IV del drea 17 en columnas
de dominancia ocular [Stryker, 1986].

A la luz de la importancia de la conectividad lateral en la generacion de la respuesta
cortical. diferentes autores proponen v analizan un mecanismo basado en estas interaccio-
nes laterales que produce la selectividad a orientaciones. Las pequefias desviaciones de la
simetria circular de la arborizacidn de las neuronas corticales en los CGls, las dotan de
una minima sensibilidad a orientacién. La conexién de estas neuronas a un sistema de
fuertes interacciones laterales inhibidoras y activadoras basta para reforzar esa selectivi-
dad {Ferster. 1987: Worgotter et al, 1990]. Las conexiones laterales son activadoras a largo
alcance, pero excitan neuronas que producen inhibicién a corto alcance. De este modo.
cada columna de orientacion produce la inhibicién de aquellas neuronas que detectan
orientaciones parecidas. lo cual produce una deteccién mas precisa, un campo receptivo
mas afinado. En este capitulo. se abordard el desarrollo de esta conectividad.

9.3 Modelos de desarrollo de selectividad a orientacion

Teniendo en cuenta las propiedades senaladas anteriormente, diversos autores han pro-
puesto modelos que explican la formacién de campos receptivos orientados. A continuacion
se presentan brevemente los modelos mas destacables.

Modelo de von der Malsburg. Es el modelo pionero de los modelos de auto-
organizacion de selectividad neuronal dependiente de actividad. Modeliza el desarrollo de
células sensibles a orientacion en la corteza [Von der Malsburg. 1973]. Basicamente el mo-
delo consta de una capa de entrada de 19 neuronas que interacciona mediante conexiones
distribuidas aleatoriamente con otra capa de 338 neuronas que representa a la corteza.
Lkin esa capa de salida se consideran dos tipos de neuronas distribuidas uniformemente:
células inhibidoras y células activadoras, que ejercen efectos sobre las neuronas vecinas.
El alcance de ios efectos de las neuronas inhibidoras es superior al de las activadoras, pero
su fuerza es menor. de modo que la suma de los efectos de ambos tipos neuronales os
similar al de una funcion de difusién de tipo diferencia de gaussianas (representada en la
figura 9.2). Ademads se considera que cada neurona cortical esta conectada dnicamente a
neuronas de una region de la retina por sinapsis activadoras v que carece de conexiones
con el resto. lo cual supone prefijar en gran medida la conectividad entre las dos capas.

La ley Hebbiana empleada en la evolucidn de las conexiones responde a la que se ha
empleado en los wodelos de capitulos anteriores: si hay coincidencia en los valores de
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actividad de una célula de la capa de entrada y la de salida la conexién que las une se
ve reforzada en una cantidad proporcional a la correlacion. En cuanto al crecimiento de
los pesos, se emplea una restriccién similar, considerande gue la suma de las conexiones
que convergen en una neurona ha de mantenerse constante. Pero la fuente de actividad
no es actividad espontdnea sino sefiales organizadas: se usaron nueve ejemplos en forma
de barras de distintas orientaciones. A medida que se repite el proceso de entrenamijento.
las conexiones que producen la correlacion de actividad mdas fuerte crecen en detrimento
del resto. El resultado es que ciertas neuronas se activan solamente {rente a unos pocos de
los nueve patrones orientados, y aparecen agrupadas en dominios de neuronas sensibles a
una orientacion.

Incluso en sistemas relativamente sencillos como este, en el que gran parte de Jas
conexiones se hallan prefijadas v los estimulos son muy limitados. la resolucion matematica
de las ecuaciones del modelo no es posible. No queda mas remedio que recurrir a la
integracién numérica. La limitacién mads importante de este modelo es la necesidad de
proporcionar sefiales de entrada tan organizadas. Aunque de hecho, recientemente han
sido descubiertas ondas de actividad espontanea en retina similares a las usadas en ol
modelo [Meister € al.. 1991], la eliminacién de las retinas previa al desarrollo no impide
la formacién de las hipercolumnas de ta corteza [Kuljis y Rakic, 1990]. Como se ha
comentado, la experimentacion demuestra que hay un mecanismo dependiente de actividad
que da lugar a neuronas sensibles a orientacidn, pero no necesariamente ha de consistir en
sefiales orientadas.

Modelo de Linsker. En 1986, Linsker presenta en una seric de tres articutos [Linsker,
1986a, 1986b. 1986¢c] un modelo de red neuronal multicapa mediante el cual describe la
aparicién de campos receptivos de tipo on-off v off-on, campos receptivos orientados y
mapas de neuronas selectivas a orientacidn. In general, el modelo consta de sucesivas
capas bidimensionales de neuronas con conexiones intra-capa activadoras e inhibidoras
diferenciadas, esto es. una misma conexion no puede pasar de un valor positivo a un valor
negativo. Se impone en el sistema una cierta tendencia retinotdpica, mediante arboles de
conexiones de densidad decreciente en funcion de la distancia retinotépica: la densidad
de conexiones de una neurona es una gaussiana centrada en la correspondiente posicidn
retinotdopica. Se impide que toda neurona tenga la posibilidad de coneclarse a cualguier
neurona.

En el primer trabajo [Linsker, 1986a] se estudia el desarrolio de las conexiones entre
tres capas (A,B v C). Se considera que las sinapsis entre [as capas A v B son fijas, con
lo cual el aprendizaje se reserva a las conexiones entre las capas B v €. Se introducen
valores de actividad aleatorios en la capa A que se propagan por ta red v se calcula la
variacion temporal de las conexiones entre B v (" segin una lev Hebbiana de aprendizaje.
Se propone una restriccién individual para cada una de {as conexiones de modo que su
fuerza esté en el intervalo [0,41] para las conexiones activadoras. v en el [0.~1] para
las conexiomes inhibidoras. En el estado final todas las conexiones adopran los valores
{-1,0,4+1}. Dependiendo de los parametros del modelo se desarrollan campos receptivos
de tipo on-off o de tipo off-on. El andlisis matemdtico de las soluciones obtenidas en este
modelo fue realizado por Mackay v Miller [1990].
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Figura 9.2: Funcion de diferencia de gaussianas, lamada también de “sombrero mejicano™. Se
fortna por la diferencia entre dos gausstanas de la misma superficie A (por lo cual la integral
de esta funcion entre —oc ¥ oo es cero), pero de distinta anchura s; # s3. Se representa

flay= % exp (*ﬁf‘;]/‘l) - :—; exp (m\IS/SQ/Q). Seuso b= 25 5, = 20y 55 = 40

El siguiente trabajo de Linsker consiste en el andlisis del modelo con mas capas. D,
E, F y (5. sujetas a la misma distribucion inicial de conexiones, reglas de aprendizaje
v restricciones en los valores de tas conexiones que las primeras capas [Linsker. 19%6h].
En la capa G aparecen células con campos receptivos orientados. Dependiendo de los
parametros empleados. estos campos pueden tener una zona activadora rodeada de una
zona inhibidora o estructuras mdas complejas con varias regiones activadoras e inkibidoras.

En el tercer articulo de la serie se afiaden conexiones laterales eutre las neuronas de
la capa G [Linsker. 1986¢]. Inicialmente se les dota de valores activadores o inhibidores
aleatorios. También se empiean reglas Hebbianas para ¢l desarrollo de esas conexiones
laterales que evolucdionan a valores positivos. Debido a estas interacciones laterales. los
campos recepiivos de las células de la capa G proximas tienden a tener orientaciones
similares, v los {ejanos orientaciones diferentes. Se produce un mapa de neuronas sensiblos
a orientaciones.

Modelo de Miller de columnas de orientacién. Emplea una arquitectura de red
de dos capas interconectadas, v reglas Hebbianas de evolueion sindprica. A diferencia del
modelo anterior. en este se presupone la existencia de ¢élulas con campos receptivos on-off
v off-on en la capa de entrada [Miller, 1992]. Se propone la aparicion de selectividad a
orientacioncs a través de competencia entre los aferentes de células or-off v off-on. Sv usa
crecimiento Hebbiano para los aferentes y una funcion de difusion lateral de senal de tipo
diferencia de gaussianas. Se obtienen mapas de neuronas sensibles a orientacion.
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9.4 Modelos de aprendizaje anti-Hebbiano

El aprendizaje Hebbiano ha sido empleado con éxito en los modelos presentados en ios
capitulos anteriores. Ahora bien. en el modelo que se presenta se aplicard este tipo de
regla de evolucion a conexiones inhibidoras, por lo que no se puede hablar estrictamente
de aprendizaje Hebbiano, ya que un refuerzo de la conexion da lugar al silenciamiento
de la neurona postsinaptica. En este caso, se habla de aprendizaje anti-Hebbiano. el
cual presenta propiedades diferentes al Hebbiano. A fin de ilustrarlas brevemente. se
comentan a continuacidn algunos de los modelos que emplean este tipo de ley de evolucidn
de conexiones.

El empleo de evolucién de pesos segun reglas anti-Hebbianas ha sido usado con éxito
en modelos de redes neurcnales de desarrollo de detectores de caracteristicas. Por ejem-
plo, Rubner y Schulten [1990] emplean a este fin una red de dos capas completamente
interconectadas. Aplican una regla Hebbiana para la modificaciéon de las conexiones entre
las capas. la actividad es proporcionada mediante la presentacion en la capa de entrada
de distintos patrones de entrenamiento que se pretende que la red aprenda a reconocer.
Ademds se considera que existen conexiones laterales en la capa de salida. cuvo crecimiento
se produce cuando ne existe correiacion entre las sefiales de las neuronas conectadas. Con
ello se introduce una especie de competicion entre las neuronas de la capa de salida por
diferentes patrones del conjunto de entrenamiento. Estas acaban teniendo actividades to-
talmente descorrelacionadas, de modo que ante cada estimulo responde una inica neurona.

Otro modeio muy similar, en el cual se nsan conexiones inhibidoras en la segunda capa
es el de Foldiak [1990]. El autor usa reglas Hebhianas para et crecimiento de Jas conexiones
inter-capa activadoras y anti-Hebbianas para las conexiones intra-capa inhibidoras. Eu la
propagacion de actividad en la capa de salida no se aplica la aproximacién de primer orden
mencionada en el capitulo 5 (empleada por ejemplo en el modelo de Rubner v Schulten v
en los modelos de los capitulos 6 v 7). La sefial de la capa de salida en respuesta a cada
estimulo se calcula a través de la integracién numeérica de una ecuacién diferencial que
converge hasta alcanzar un estado estacionario en los valores de actividad. Esos valores
de actividad se aplican para el calculo de la evolucién de las conexiones. Es el equivalente
a aplicar aj calculo de las actividades de salida un método iterativo. Cada neurona tiene
un umbral para el disparo que es variado en funcidon de su actividad. de modo que las
neuronas inactivas tienden a bajar su umbral de disparo. v las activas a subirlo. FEl
resultado es la aparicion de neuronas selectivas a grupos de estimulos parecidos entre si.
Al no emplear difusion de actividad no se obtiene similaridad enire las selectividades de
neuronas proximas, esto es, no aparece un mapa de selectividad neuronal.

Asi pues. la aplicacién del aprendizaje anti-Hebbiano a las conexiones laterales in-
hibidoras se muestra eficaz en la fortnacion de detectores de caracteristicas. Por otra
parte. como va se ha comentado, la principal diferencia estructural de la corteza con las
capas previas del SNV es la conectividad lateral. Esta diferencia serd la que permitira
explicar el desarrollo de campos receptivos orientados.
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9.5 Modelo

Para encontrar la dependencia de la generacion de los campos receptivos corticales con
las conexiones laterales. se desarrolla un modelo que incluye interacciones laterales in-
hibidoras. Precisamente. los modelos desarrollados en los capitulos anteriores. en los que
no se observaban estados estacionarios en los cuales aparecieran conexiones masivamente
divergentes v convergentes. consideraban conexiones entre capas e interacciones laterales
exclusivamente activadoras. Sin embargo, un campo receptivo como el de las neuronas
corticales necesita de algin efecto inhibidor. Este efecto inhibidor puede considerarse fijo
a lo largo del tiempo, producido por una red de conexiones inhibidoras y activadoras la-
terales o por una funcién de difusion con zonas negativas. En ciertos trabajos, como se
ha comentado. se emplean funciones de este tipo como la de diferencia de gaussianas. Sin
embargo, va que el modelo que se presenta es un modeio de desarrollo, se usaran conexio-
nes inhibidoras variables con el tiempo. Asi. la aparicion de campos receptivos con efectos
inhibidores se obtendra mediante un equilibrio entre dos fuerzas que actian dentro de una
capa:

1. Activacién debida a una matriz de conexiones activadoras inter-capa {denotadas por
W) cuyvo valor varia con el tiempo de acuerdo a reglas Hebbianas. Esta actividad
esta modulada por una difusién lateral de sefial que, como en los modelos analizados
previamente, existe en la capa de entrada v en la de salida, v no varia con el tiempo.

2. Inhibicién debida a una matriz de conexiones inhibidoras intra-capa (que se denots
por ) cuvo valor varia con el tiempo mediante reglas anti-Hebblanas.

Para resolver el problema de la falta de estabilidad de los drboles de conexiones que se
venia observando en los modelos anteriores. se consideraran restricciones mas débiles que
en el modelo anterior en el crecimiento de los pesos. En lugar de considerar que se tiende a
mantener constante el drbol de conexiones emitido o recibido por una neurona, s tomaran
restricciones ndiiduales para cada conexion. Con este termino se quiere indicar que solo
dependen del valor de la propia conexidn, por oposicion a las restricciones globales que
dependian del conjunto de los pesos que competian con ¢f.

In este modelo se propone una arquitectura de red de dos capas interconectadas por
sinapsis aclivadoras. Se considera que todas las neuronas de la capa de entrada pueden
establecer conexiones con ltodas Jas neuronas de la capa de salida. En esta segunda capa
existen conexiones laterales inhibidoras que conectan todas las neuromas entre si, gue
representan el efecto inhibidor de las interneuronas. Se considera que cada neurona cortical
puede ithibir a las demas a través de las interneuronas y que estas actuan como meros
iransmisores de esta inhibicidn sin anadir nada relevante a la dinamica del sistema. Por
esto se toman directamente conexiones directas entre las neuronas corticales. Véase nn
esquemna de la red en la figura 9.3,

Estas dos capas de neuronas (a.b) estan totalmente conectadas por una matriz de
conexiones activadoras W cuyos elementos son W, > o donde i = 1.0 . ny j = 1
En la capa b hay conexiones inhibidoras intra-capa que se agrupan en la matriz Q. cuvos
elementos son (), > 4, donde j = 1..... mey ko= L.....m. La evolucion temporal de
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a b
Figura 9.3: Esquema de la red y de sus

conexiones. Las neuronas de N
la capa de entrada {N#,i =
1,...,n) estan conectadas a to-
das las neuronas de la capa de sa-
lida (N}, i=1_..,n)através de
una matriz de pesos activadores,
W. A su vez, las neuronas de la
capa de salida estan conectadas
entre si por una matriz de pesos N? N
jaterales inhibidores Q.

la matriz de conexiones activadoras es dirigida por reglas Hebbianas y la de conexiones
inhibidoras por reglas anti-Hebbianas, es decir, la evolucién de cada conexidn depende de
la correlacion entre los valores de actividad de las neuronas que conecta

Wi =< AM1), Ab(t) >, (9.1)
Q]k =< 4 ) k(t (02}
donde A%(¢) para ¢ = 1,...,n representa la actividad de las neuronas N de la capa de
entrada, v Ab( ) para 3y = 1,...,n representa la actividad de las neuronas J\ de la capa

de salida. Términos de restriccién al crecimiento de los pesos se deseribiran IndS adelante.
Como en los modelos de retinotopia y de dominios oculares, se precisa el cilculo de los
valores de actividad de todas las neuronas, lo cual se hace a partir de la propagacidn de
actividad por ia red.

La capa de entrada es la tinica fuente de actividad del sistema y esta actividad se
supone proveniente de un proceso totalmente aleatorio. Asi pues, como fuente de actividad
se toman valores de actividad aleatoria f;(¢) para 1,...,n, como actividades de entrada
en cada una de las neuronas de la capa de entrada. FEstos valores, como en los modelos
anteriores, estan descorrelacionados entre si espacial v temporalmente.

Un proceso de difusién lateral de senal tiene lugar en la capa a. La actividad se difunde
desde cada neurona a las neuronas mas cercanas v la actividad de salida desde las neuronas
de la capa a puede calcularse como

A%t Z D e (9.3)
=1
donde los términos de difusién ij, como en los modelos anteriores, son funcion decreciente
de la distancia entre dos neuronas en a capa a. La actividad de salida desde las neuronas
de la capa ¢ se transmite a las de la capa b mediante la matriz de conexiones sinapticas
W. De este modo, la actividad que recibe de la capa a cada neurona de la capa b es

™

Iy =5 AW (1) (9.1)

J=1
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En el cdlculo de la actividad de salida de la capa b se toman dos factores. Por una parte se
tiene en cnenta la difusion de sefial que actia de modo activador. Asi, de la misma manera
que en la capa de entrada se da un proceso de difusién lateral de senial, las actividades de
salida de las neuronas de la capa b quedan alteradas por la difusion lateral de sefial, que
se calcula segiin términos de difusion DY, decrecientes con la distancia entre las neuronas
consideradas:

m

S¥ ZD“[ (9.5)

Pero. por otra parte, también existe la inhibicién producida por los pesos intra-capa ().
Finalmente. la actividad de salida de una neurona de la capa b viene dada por

e

Al = Sh) = 3T SH)Qu() (9.6)

Sustituyendo el valor de §% calculado en la ecuacién 9.5

™m T ™m

= ZU*’ Tty =" DLIQL{ (9.7)
k=11=1
Ordenando
= D LN DL = ST DLQulh (9.8)
k=1 =1

Finalmente. sustituvendo los valores de I,?. la actividad de las neuronas de la capa de
salida queda como:

e ™

Z DO SHODEW(DE, - S DO (9.9)
I=1

=1 3=1k=1

Sustituvendo en las ecuaciones 9.1 v 9.2 los valores de actividad de salida en la capa ¢ v
en la capa b. se pueden obtener las siguientes expresiones para las derivadas de los pesos:

H zu ZD ZZZD MJF(t D ZDi[Q!n( < fj fa by (9]0)
I=1 =] 7=1 k=1 =1
Qry = Z Z }: DEW, (DY, = 3 DiyQue(t))
=1 p=1 k=1 =1
LZZD“ W, (1) D?, ~ Y‘D" Q1)) < RO i) >, (9.11)
p=ly=1r=1 5= ]

Sigulendo los mismos razonamientos que en modelos previos, se puede suponer que puesto
que la actividad de entrada al sistema es totalmente aleatoria. se cumple que
< f;’(f.).f:f!“, e by para ) = 1oL, n. Entonces, las ecuaciones 9.10 v 9.11 pueden
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expresatse en funcion de los valores de la difusién entre diferentes células y los valores de
los pesos eliminando la dependencia de los valores aleatorios de actividad

Wi,it) = ZD Erilt (9.12)

Qi;(1) = ZEki(t}Ek;’(f) (9.13)
k=1
donde

E;(t) = Z Dzkzuki () (Dg, > D}0Qq4(0 (9.19)
k=1 o=1

Los distintes valores £,;({}, para ¢ = 1,...,n, j = 1,...,m, agrupados en la matriz £.
representan los efectos que la activacion de las distintas neuronas de la capa a producen
en las neuronas de la capa . Un valor de Ij; positivo indica que la estimulacién de la
neurona N? produce la activacion de la neurona N f. Por el contrario, un valm‘ negativo
indica inhibicidn. En definitiva, el conjunto de valores {Fy;{t}, Eg;(t)..... B, (11} define
el campo receptivo de la neurona N;? en sus conexiones sobre la capa «.

Como puede verse a partir de la expresion { 9.13), ¢;; = @;; para todo ¢t.j = 1,.

Las conexiones auto-inhibidoras (Q;; parat =1...., .7) no se desprecian. al contrario que
en otros modelos [Féldiak, 1990; Rubner y Schulten, 1990].

Algunas caracteristicas del modelo pueden va adelantarse a partir de las expresiones
( 9.12) v { 9.13). El crecimiento de una conexién activadora W;; depende del efecto
que produce la estimulacion desde la neurona N (v de sus vecinas mas cercanas) en la
actividad de la neurona Nb Por otra parte. una conexion inhibidora ¢),; se desarrolla si
los valores de F desde una neurona de la capa ¢ hasta dos neuronas ¢ v 7 de la capa b
tienen el mismo signo.

Tal como esta planteada la evolucion de las conexiones (ecuaciones 9.12 v 9.13) éstas
no estan acotadas. Valores positivos de E;; harfan crecer los pesos indefinidamente. Para
limitar el crecimiento de las conexiones se han de considerar términos de restriccion. Ya
que, como se ha visto en modelos anteriores, los términos de limitacidn global del arbol
sindptico no parecen adecuados para simular el desarrollo de campos receptivos. se empiea
un término de decaimiento individual para cada peso, considerando que la limitacién en
el crecimiento de la conexidn es un factor local a la propia conexion. Asi, se anade a
las expresiones de evolucion temporal de cada variable un términe cibico en la propia
variable. aparte de otros parametros de control del proceso de evoiuciom:

= Wt ZDMEA, — WA + o (9.15)

Qi; = 8Qu,(1) Z En(OE(t) - vQ4 1| + o (9,16}

donde, al igual que en ios modelos previos. «v es una constante positiva que da cuenta de
un crecimiento independiente de actividad v el pardmetro J controla la velocidad con la
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que cambian las conexiones. Como es facil ver, los valores de los pesos no pueden cruzar
el cero puesto que sus derivadas en cero valen a > 0. Se tomaran valores de a muy
bajos de modo que su influencia se haga despreciable frente a los valores de las conexiones
seleccionadas en el estado final.

Se emplean capas con condiciones peridédicas para evitar los consabidos efectos de borde
gue influyen en los modelos dependientes de actividad en los que hay una difusién lateral
de actividad. En cualquier caso, se analizara el efecte de tomar o no tomar condiciones
toroidales en las capas neuronales. Precisamente el empleo de capas periddicas proporciona
al sistema una periodicidad que provoca que las soluciones de eslado estacionario sean
miltiples aunque de forma similar. Por esto el estado estacionario final depende de las
condiciones iniciales. de modo que en funcion de éstas el sistema cae en una u otra de
estas multiples soluciones cualitativamente equivalentes, como sucedia en el modelo de
retinotopia. Para imponer la solucién retinotdpica. basta con proporcionar una pequefia
tendencia retinotdpica en las condiciones iniciales de la matriz de pesos activadores. Fsto
se hace empleando una ecuacion idéntica a la nsada en los modelos anteriores (ver ecuacion
6.16). es decir, la mavor o menor tendencia retinotépica de los valores iniciales depende de
un parametro b que va desde 0 para pesos totalmente aleatorios, a 1 para pesos totalmente
retinotopicos. Se emplea también el pardmetro m que define el rango en el cual se disponen
los valores iniciales de los pesos. Se encontrd que la tendencia retinotdpica en los pesos
inhibidores ¢} no es necesaria para el establecimiento campos receptives, ¥ por no ahadir
mas imposiciones de las necesarias son dotados de valores nuios a t = 0.

Por ultimo, bay que sefialar que en este modelo se tomaron funciones gaussianas para
los valores de los términos de difusion de actividad en las capas ¢ v &

a h'ﬂ- 2 .
D = exp(~iafsa)/2) (917}
4 hh 2 4e

D= expl-(2/s)7/2) (9.1%)

2 h

donde s, ¥ & son constantes positivas que describen la anchura de la gaussiana. h, v A,
indican la superficie que abarca y z = |i — j|.

9.6 Formacion de campos receptivos

Como en modelos anteriores, las ecuaciones de evolucidén de los pesos se han integrado
numéricamente para distintos valores de los pardmetros ¥ para distintas geometrias de la
red. encontirando siempre el valor de 3 adecuado para un proceso correcto de evolucion de
las variables.

9.6.1 Conexiones entre capas unidimensionales

Se presentan los resultados del desarrollo de conexiones cuando las capas a v & tienen una
sola dimension. En la figura 9.4 se muestra la evolucién temporal de una simulacién para
dos capas de diez neuronas. En este ejemplo se usa una elevada tendencia retinotépica en
los valores iniciales de las conexiones inter-capa (figura 9.4a). Sin embargo. en los primeros
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pasos de integracién las diferencias relativas entre los pesos se amortiguan y el sistema se
aproxima a una situacién en la cual tanto los pesos W como los @ alcanzan valores muy
similares entre sf ¥ por lo tanto los valores de E también toman valores casi idénticos (ver
figura 9.4b).

A medida que la simulacion progresa (figura 9.4¢), la correlacién entre neuronas proxi-
mas de la capa de salida debida a la difusion lateral de sefial favorece el crecimiento de cier-
tos pesos inhibidores, aquellos que conectan neuronas préximas. Estos pesos inhibidores
de corto alcance corresponden a una diagonal retinotépica (de izquierda a derecha v de
arriba a abajo en la representacién de la figura 9.4). Los pesos activadores se disponen
también de manera retinotdpica, pero en una diagonal que presenta zonas de grosor vari-
able: la arborizacién de las neuronas de la capa de salida en la capa de entrada es de
extension variable segin la neurona que se considere. Los campos receptivos resultantes
(las filas en la representacion de los valores de E. parte derecha de la figura) muestran
zonas de activacion y zonas de inhibicidn que reflejan las inhomogeneidades de la diago-
nal. Finalmente, para ¢ = 1000, el sistema ha alcanzado un estado estacionario en el cual
las inhomogeneidades en los pesos activadores se han ampliado, lo cual no sucede en los
inhibidores. Aparecen campos receptivos de formas variadas dispuestos en nna ordenacién
retinotdpica.

En la figura 9.5 se muestra la evolucion temporal de algunos valores de la matriz £.
Nétese como inicialmente todos los valores crecen exponencialmente manteniendo valores
cast similares. Amntes de 1 = 100 los valores de () entre neuronas préximas emplezan a
crecer debido a la correlacion de corto alcance que impone la difusion de actividad de la
capa de salida, haciendo diferenciarse los valores proximos a la diagonal retinotdpica de
aquellos alejados de ésta. Los altos valores de los pesos inhibidores hacen que los pesos
activadores desciendan v por ende los valores de la matriz £ también lo hacen. El descenso
se detiene cuiando la bajada de los pesos W se traduce en un descenso en la correlacidn
entre las neuronas de la capa de salida. Finalmente se alcanza un equilibrio en el que los
valores de F lejanos de ta diagonal caen a valores negativos. En el ejernplo, se muestra
la evolucion de dos pesos igualmente proximos a la diagonal. 5i en el estado estacionario
todos los campos receptivos fueran iguales, estos dos pesos deberian ser iguales. Pero la
inhomogeneidad en las formas de los campos receptivos se manifiesta en la separacion de
la evolucion temporal de estos valores. que sucede a partir de / = 100 (ver figura 9.5).

La solucidon de estado estacionario que corresponde a una diagona) homogénea {cani-
pos receptivos idénticos para todas las neuronas de la capa de salida. pero ordenados
retinotépicamente] también existe y se puede obtener en el caso anterior #i se cmplea una
restriccién en el crecimiento de los pesos mas elevada. En la figura 9.6 se muestra este
estado estacionario. Existe otro estado estacionario mas: un estado totalmente homogéneo
en el que cada grupo de conexiones (activador o inhibidor) alcanza valores homogéneos,

Resumiendo, se observa la aparicion de tres tipos de estados estacionarios: el estado
homogéneo. el estado de diagonal homogénea v el estado de diagonal inhomogenca. La
aparicion de uno v otro estado e incluso la convergencia o no del sistema hacia alguno de
estos tres estados depende del sesgo retinotopico en los valores iniciales de los pesos WL
y de los valores de los parametros del sistema. tales como las constantes que deseriben
la funcién gaussiana de difusion (A ke, 94.8) v el pardmetro gue participa en el término
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Figura 9.4: Evolucidn de las conexiones vy de los campos receptivos entre dos capas unidimensionales
de diez neuronas. En ia columna izquierda se representa la matriz de conexiones inter-capa W, en
la colunmina central {a matriz de conexlones intra-capa & v en la colurmna de la derecha la matriz
&, Las columnas dan cuenta de la posicién en la capa de entrada ¥ las filas de la posicion en Ja
capa de salida. El tamano del cuadrado indica el valor de la entrada de la matriz correspondiente.
Para los pesos sinapticos, e tamaho maximo del cuadrado indica un valor absoluto de 0.3, Para
los valores de 1 el valor maximo es 4. Los cuadrados rellenos indican valores positivos v los
huecos negativos. Las conexiones inhibidoras () se representan con valores positivos pese a que
su efecto es imlitbidor. Los valores de los parametros empleados son 3 — 0.002. ¢ = 1.0001.+ = 500,
he = hy =4 s, = s = 1 v para las condiciones miciales v = 0.001,6 = 0.8, (a) 1 = 100. {b)
{ = 300G (c)t = 1000 Estado estacionario.
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Figura 9.5: Evolucién temporal de tres valores de campo receptivo. Se representa la evolucidn
temporal de tres valores de £ a lo largo de la simulacion presentada en la figura 9.4: uno alejado
de la diagonal ¥ dos a una misma distancia de la diagonal y cercanos a ella.
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Figura 8.6: Estade final de las conexiones en una red de dos rapas unidimensionales de diez
neuronas. Se usaron jos mismos parametros que en a figura 9.4, a excepcion de = 1000. (a)
Pesos activadores. (k) Pesos inhibidores. (¢} Campos receptivos. El tamano méaximo de los
cuadrados indica valores de 0.3 en (a) ¥ (b). v de 4 en (¢).
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Figura 9.7: Se describe con cada simbolo e] estado final de los campos receptivos gue se desarrollan
en una red con capas de entrada y de salida de veinte neuronas (situacién en ¢ = 1000). Los

parametros empleados son: h; = by =4, 8= 0.002, 0 = 0.0001,d = 0,m = 0.001. Se variaron 7 ¥
$q4 = 8. El aspa indica que el sistema no convergid, la estrella hueca el desarrollo de conexiones
totalmente homogéneas, y la estrella rellena el desarrollo de un estado organizado.

cibico de restriccidn individual (7). En la figura 9.7 se representa esta fenomenologia
para una red de capas unidimensionales, perc de un mayor nimero de neuronas que en el
ejemplo anterior. Como puede apreciarse, el valor éptimo de 4 es mucho mas alto que el
empleado en la red anterior. Como es légico, el tamanio de la red influye también en el
tipo de estado obtenido.

Influencia de las condiciones iniciales. La tendencia retinotopica inicial dada a los
pesos activadores tiene gran importancia en la disposicion final de los campos receptivos,
pero afecta a los pesos activadores ¥ no a los inhibidores. En este tipo de red. los pesos
inhibidores aparecen en una disposicién retinotdpica. que en su caso indica conexiones
inhibidoras de corto alcance. Esto se debe a que en su evolucién se ven favorecidos por
las correlaciones entre neuronas pertenecientes a una misma capa v éstas dependen muy
fuertemente de la difusion de sefial deniro de esa capa, que es alta para ncuronas cercanas
v baja para neuronas lejanas. La funcion de difusion local impone correlacidn local v fa
matriz de conexiones inhibidoras refleja esa coherencia.

El caso de los pesos activadores es diferente al de los inhibidores v bastante parccido
al de los pesos activadores de los modelos presentados en los capitulos anteriores: su
evolucidn depende de las correlaciones entre las neuronas de dos capas diferentes. Las
soluciones que maximizan la correlacion entre las neuronas conectadas por cada uno de
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{a)

Figura 9.8: Estado final de las conexiones y de los campos receptivos empleando los mismos
valores de los parametros que en la figura 9.4, a excepcidn de las condiciones iniciales de los pesos
para las cuales se dieron valores totalmente aleatorios (b = 0). {a) Pesos activadores. (b} Pesos
inhibidores. {¢) Campos receptivos. El tamano maximo de los recuadros indica valores de (0.3, (0.3
y 4, respectivamente.

los pesos activadores son miiltiples debido a las condiciones toroidales. En el ejemplo
mostrado en la figura 9.8 se muestra como con valores iniciales de los pesos totalmente
aleatorios, aunque manteniendo los mismos pardmetros para la evolucion de las conexiones
y para la difusién que en el ejemplo de la figura 9.4, se obtiene igualmente el estado de
diagonal inhomogénea. Pero en este caso. los pesos activadores han aparecido con una
ordenacion anti-retinotopica (diagonal de izquierda a derecha v de abajo a arriba) v ademas
desplazada. Por el contrario, los pesos inhibidores aparecen en la diagonal retinotopica con
una lipera modulacién de los valores. Los campos receptivos reflejan la disposicidon de los
pesos activadores, Los pesos inhibidores no hacen sino dotar de parte negativa al campo
receptivo resultante v afinar la zona positiva dada en principio por los pesos aciivadores,

Es destacable que, a diferencia de lo que sucedia en los modelos anteriores. las condi-
ciones iniciales totalmente ajeatorias no producen estados de conexiones desorganizadas:
se produce la reorganizacién de las conexiones que da lugar a una solucién en la cual dos
neuronas vecinas cualesquiera tienen campos receptivos centrados en posiciones cercanas.

Influencia de las condiciones toroidales. Con el fin de analizar el efecto de la
imposicion de condiciones toroidales en el sistema. se integro éste con condiciones no per-
iddicas. En la figura 9.9 se muestra el estado final del mismo sistena de dos capas de diez
neuronas. cuando se integra en las mismas condiciones que en la figura 9.8 (es decir. con
pesos iniciales aleatorios) a excepcion de que no se consideraron condiciones de contorno
toroldales. Las neuronas de los extremos de la red dejan de estar correlacionadas entre si.
De hecho, reciben menor difusion de senal que las centrales. lo que se traduce en una mavor
dificultad a la Lora de establecer conexiones. sean estas activadoras o inhibidoras (en el
caso de las neuronas de la capa de salida). En ]a figura puede verse ¢omo Jas filas primera
v ultima de la matriz de pesos activadores tienen vajores muyv bajos. Consccuentementoe,
las neuronas de los extremaos de la capa de salida no establecen conexiones tan ficilmente
como las eontrales.
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Figura 9.9: Estado final de ias conexiones y de los campos receptivos empleande los mismos valores
de los parametros que en la figura 9.8. Para el cdlculo de los valores de difusion se empiearon
candiciones no toroidales. (a} Pesos activadores. {b) Pesos inhibidores. {¢} Campos receptivos. El
tamano maximo de los cuadrados indica valores de 0.3, 0.3 y 4, respectivamente.

Por otra parte. el hecho mas destacable es que, como se puede apreciar en la figura 9.9,
no se obtiene un estado de diagonal inhomogénea. como sucedia para capas toroidales. sino
gue se ha obtenido una diagonal anti-retinotdpica centrada. La diagonal no puede aparecer
desplazada de Ja posicion perfectamente retinotdpica o anti-retinotdpica: ahora los campos
receptivos no pueden cruzar de un jado a otro de ja capa al no existir condiciones periodicas
para la difusién. Entonees, va no son posibles mas que dos soluciones en la disposicidn
6ptima de pesos entre capas: la retinotdpica y la anti-retinotopica. En el ejemplo. los
valores aleatlorios de los pesos han favorecido la solucién anti-retinotdpica pero ambas
son equiprobables. La toroidalidad en las condiciones de borde de las capas genera una
multiplicidad de soluciones que no existiria de no usarse ese tipo de condiciones. Pero la
desventaja de no emplear condiciones periddicas es que las neuronas de los bordes efectiian
conexiones de valores bajos. pudiendo llegar a no emitir o recibir conexiones en absoluto.
Ya gue no se pueden usar capas mas grandes debido a las limitaciones de computacion. la
aparicién de soluciones multiples es un rmal menor.

Importancia de las conexiones inhibidoras. La importancia de la existencia de
conexjones inhibidoras en la sepunda capa se hace evidente por el hecho de que su existencia
es necesaria. junto con la de los términos de restriccion individuales, para la convergencia
de los pesos activadores. Podria argiiirse que entonces basta con emplear una matriz de
pesos inhibidores fija. como en otros trabajos que hemos comentado al principio de este
capitulo. Sin embargo. la evolucion temporal de estas conexiones también es neccsaria para
la obtencion del estado de conexiones retinotdpico. Como ejemplo. se integrd el sistema
de dos capas de diez neuronas empleando la matriz de pesos inhibidores obtenida en e
estado estacionario de la figura 9.6, con los mismos valores de los parametros que all{. El
estado final (mostrado en la figura 9.10) responde de una disposicién de conexiones en la
cual todas las neuronas de la capa de entrada se conectan con un mismo valor a cada una
de las neuronas de la capa de salida. Se trata de un estado intermedio entre el totalmente
homogéneo (en el que no se organiza ninguna de las dos dimensiones de la matriz de pesos
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Figura 9.10: Resultado final (¢ = 1000) de la evolucién de las conexiones en el ejemplo de ia
figura 9.6. Los parametros empleados son los mismos que alli, pero se han usado los valores de
los pesos inhibidores que se obtuvieron en esa simuiacidn sin permitir cambios en éstos. (a) Pesos
activadores. (b) Pesos inhibidores. (¢) Valores de campo receptive. El tamafio maximo de los
recuadros indica valores de 0.6, 0.3, v de 16, respectivamente.

activadores) v el organizado (en el cual aparecen variaciones en las dos dimensiones de la
matriz). En éste, se ha desarrollado una sola de las dimensiones de la matriz de pesos
activadores.

9.6.2 Conexiones entre capas bidimensionales

Por razones evidentes, el sistema con capas bidimensionales es mds complicado de analizar
que el de capas unidimensionates. Primero. por el mas prolongado tiempo que precisa la
integracién numérica de las ecuaciones. El nimero de variables es de 2 x n? si se consideran
las conexiones entre dos capas de n X n neuronas. Segundo, por que la fenomenologia que
resulta es mas variada. Antes se podian observar campos receptivos en una dimension,
que pueden describirse con un par de variables: su anchura, v la posicion de su centro
en el campo visual. Ahora se pueden obtener campos receptivos de dos dimensiones, que
precisan de mis datos para ser definidos. tales como anchura v forma.

Algunas caracteristicas basicas que han sido descritas para el desarrolle de conexiones
entre capas unidimensionales se mantjenen v han permitido comprender mejor los modelos
de capas bidimensionales. Este es e] caso de los tipos de estados estacionarios v de la
dependencia de la aparicién de uno u otro con el valor del parametro ~ v con la forma
de las funciones de difusién. Asi. entre los estados de convergencia se encuentra e estado
homogéneo. en el cual pesos activadores ¥ pesos inhibidores toman valores jdénticos entre
si. Sin embargo. los estados heterogéneos cobran una gran variedad de formas debido a la
tetradimensionalidad de la matriz de conexiones.

A fin de ilustrar esta complejidad se muestra a continuacion ¢l resultado de integrar
una red de capas bidimensionales {ver figura 9.11). Los campos receptivos que se obtienen
si se emplean condiciones retinotdpicas en los pesos dotadas de un pequeno valor aleatorio
son campos receplivos de simetria mas o menos circular. La disposicion de estos campos
es perfectatnente retinotdpica.
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Sin embargo, si se parte de valores de pesos completamente aleatorios, aparecen campos
receptivos orientados vertical v horizontalmente (ver figura 9.12). Obsérvese como ademds
el campo receptivo de una neurona presenta una posicién proxima a los de sus neuronas
vecinas, es decir. se mantienen las relaciones locales entre campos receptivos préximos
pese a la aleatoriedad en las condiciones iniciales.

Este resultado indica que para los mismos valores de los parametros aparece la co-
existencia de dos tipos de soluciones cualitativamente distintas: campos receptivos no
orientados (similares a los que aparecen en las neuronas ganglionares de la retina) y cam-
pos receptivos orientados (propios de las dreas corticales). El alcanzar una u otra solucién
depende de las condiciones iniciales. Es razonable que los pesos mas retinotdpicos diri-
jan el sistema al estado de campos receptivos de simetria circular va que la tendencia
retinotdpica impone una simetria en las conexiones. Sin embargo, la aleatoriedad de las
condicioues iniciales permite que se favorezcan inicialmente algunos pesos alejados de la
diagonal retinotopica. Ilstos pesos constituven un “armazon” en torno al cual se construye
un mapa de neuronas sensibles a orientaciones.
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La aparicion de campos alargados estd favorecida, para esta red de tamafio tan pe-
quetio, por el hecho de considerar condiciones toroidales, ya que los campos receptivos
pueden “atravesar” los bordes y hacerse continuos gracias a la correlacién entre las neu-
ronas de los extremos de la red. Esto a la vez constituye una limitacién a la variedad de
selectividades a orientacion que se desarrolla, va que los campos que no tengan orienta-
cion vertical u horizontal son dificiles de construir debido a que los extremos del campo
no pueden casar a través de la capa.

En el ejemplo de la figura 9.13 se muestra el efecto de usar condiciones no periddicas.
Pese a que las condiciones iniciales en los valores de los pesos activadores son aleatorias.
los bordes absorbentes empleados imponen que las neuronas de las esquinas de la capa
cortical se repartan las neuronas de las esquinas de la capa de entrada. De este modo.
cnatro soluciones son posibles, una de ellas retinotopica.

9.7 Analisis de mapas de campos receptivos orientados

Con el fin de caracterizar las diferentes disposiciones de campos receptivos orientados
obtenidas, se analizd el estado estacionario obtenido de la simulacidn del desarrolio de
conexiones entre dos capas bidimensionales de 10 % 10 nevronas cada una. En las figuras
9.14a. 9.14b v 9.14c se presentan los valores de las conexiones activadoras, inhibidoras v
campos receptivos. respectivamente. en el estado final.

En el ejemplo mostrado, se observa que la forma de los campos receptivos viene im-
puesta por la forma de las conexiones activadoras. como ya se observd en los ejemplos
unidimensionales. Las conexiones inhibidoras cumplen su papel en la auvto-organizacién
del sistema v en la aparicion de zonas inlibidoras en el campo receptivo. La disposi
cion de Jas conexiones inhibidoras no presenta asimetrias v se da de manera retinotdpica
independientemente de las condiciones iniciales en los valores de los pesos.

Para describir un mapa de campos receptivos es necesario asignar a cada neurona de
la capa cortical valores que cuantifiquen la forma y posicidn de su campo receptivo. Los
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Figura 9.14: kEstado final ({ = 400) de las conexiones y valores de campo recepfivo de una red de
dos capas de 10 x 10 neuronas. Valores de los pardmetros: o = 107°% . 4 = 0.002. 7 = 2 - 107,
he = hy = 4, s, = s = 1. (a) Pesos activadores. (b) Pesos inhibidores. (¢) Valores de campo
receptivo. El tarmaho maximo de los cuadrados indica un valor de 0.02, .04 y 4, respectivamente.
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parametros que se han escogido son: posicion del centro del campo, orientacién y anchura.
Con el fin de buscar el estimulo 6ptimo para cada uno de los campos receptivos que
aparecen en el estado final del sistema bidimensional, se siguid el siguiente procedimiento.

Se busca el centro del campo receptive: una pequeifia zona de la capa de entrada cuya
estimulacion produce la maxima activacion de la neurona correspondiente. Para esto se
usa un estimulo no orientado (ver figura §.15a) que es centrado en distintos puntos del
campo visual comprobando el valer de actividad de entrada que provoca en la neurona de
la cual se quiere analizar su campo receptivo. Fl patrén de actividad se calcula para cada
posicion (¢, 7) de la capa de entrada como producto de dos funciones, #,(7) y 12(7). que
se corresponden con dos funciones sinusoidales ,f1(i) v fo(7), respectivamente, cuya parte
negativa se trunca:

wi = [0 samso
W= A s A >0
o fo sifm <o
L) = {fz(j) si fold) > 0
siendo
frili) = cos(?g(i—qbt))
(o
fi) = s (T 0))

donde n es el numero de neuronas del lado de lared. ¢; y ¢, indican la fase de las funciones
trigonométricas. De este modo. los valores de actividad que se obtienen para las neuronas
de entrada se calculan como

L6 ;) = h()t2(7) (9.19)

LA(Q'bi,qu) sélo toma valores positivos y alcanza su valor méximo en la posicién {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 [a neurona de ta que se estd
analizando el campo receptivo. Pero en los valores de £ ya estd analizado o efecto que la
estimulacion de cada una de las neuronas de entrada produce en cada neurona de Ja capa
de salida. Asi. la actividad resultante en una nevrona Ny, Qu(£?). debida al estimulo
LA(@.&SJ-} se puede calcular directamente nusando sus valores de campo receptivo que son
Eij,kl para i'j =1.....n
noom

QL =3NS LR (9.20)

1=1 j:]

Se comprueba la activacién que proporcionan los distintos L4 variando ¢; v &,. El centro
del campo receptivo de la neurona se toma como los valores de ¢; v @; que producen Ja
maxima activacion.

El siguiente paso consiste en asignar al campo receptivo un valor de orientacion v de
anchura. Para ello se utiliza un estimulo genérice orientado, L, que consiste en una rejilla
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Figura 9.15: Estimulos empleados para comprobar la sensibilidad de los campos receptivos. {a) Es-
timulo de simetria circular emapleado para buscar el centro del campo receptivo (L), ¢; = ¢; = 5.
(b) BEstimulo consistenie en una rejilla (L¥), que se emplea para comprobar la orientacion y la
frecuencia de un campo receptivo (LP). ¢; = ¢; = 5, 6 = 51°, T = 4. (¢} El anterior para 7" = &

de periodo espacial (T) y de orientacién (8) variables (ver figuras 9.15b y ¢). Este estimulo
se proporciona a la capa de entrada colocado de modo gue un maximo de la rejilla coincida
con el centro del campo receptivo calculado en el paso anterior (posiciones ¢;.¢;). Para
un estimulo 2 de orientacién # y periodo espacial T' los valores de actividad para las
neuronas de la capa de entrada, Lﬁ, responden a la siguiente ecuacidn

LE =

N

Icos [%ﬁ(senﬂ(i-@i)-}—cosﬂ(j—qu))H (9.21)

Posteriormente los valores del estimulo se normalizan de modo que

Tl H

S 3B =1

1=1 7=1

Nuevamente se calcula la activacién que produce el estimulo en la neurona Ny, Qg(LE)
como
T i

LBy =" S LPE . (9.22)

=1 =1

Los valores de # v de T que producen la maxima activacién son los que se asignan al
campo receptivo de la neurona Nfc’f. De este modo, para cada campo receptive se pueden
definir las dos coordenadas de su centro, un periodo espacial v una orientacion.

Como ejemplo del tipo de selectividad que han desarrollado las neuronas del ejemplo de
la figura 9.14. se muestran en la figura 9.16 las superficies de respuesta para dos neuronas
en {uncidn de la orientacion v del periodo de un estimulo en forma de rejilla con un maximo
de actividad situado en el centro de sus respectivos campos receptivos. En la parte {aj
de la figura se muestra la superficie que da un campo receptivo de alta selectividad a
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Figura 9.16: Superficies de respuesta de dos neurcnas correspondientes al mapa mostrado en la
figura .14, (a) Para la neurona N%.. El centro del campo receptivo que se usé para la figura se
encontré en ¢; = 5,¢; = 7. En el eje Z se representa la activacion y en los ejes X e Y el periodo
(T) y la orientacién (4, en grados) del estimulo L#. El maximo de activacién se encontrd para
T =8.6=100°. (b) Para la neurona N¥.. Se empled un estimulo con ¢, = 6,6, = & El maximo
de activacion se encontrd para ' = 7,6 = 95°.

orientacion. En la parte (b} se representa la superficie de un campo que sin dejar de
mostrar una cierta especificidad a orientacion, presenta menos selectividad.

Obsérvese que en ambos casos, para estimulos de periodo bajo no se observa sensibili-
dad a orientacion {la neurona da la misma respuesta independientemente de la orientacion
de la rejilla). La explicacidén es que a medida que disminuve el periodo de la rejilla. ol
estimulo se aproxima al que proporcionaria un campo de iluminacién uniforme. que no
activa a las neuronas con campos receptivos de tipo on-off.

La forma de las superficies de respuesta se aproxima a la observada para ciertos tipos
de neuronas corticales simples. Para mostrar mejor esta similitud v comparar mejor los
diferentes grados de selectividad de estas dos neuronas se muestran secciones de las super-
ficies de respuesta en la figura 9.17, correspondientes a la selectividad a frecuencia espacial
o a selectividad a orientacién de las neuronas cuyas superficies de respuesta se mostraron
en la figura 9.16. En la figura 9.18 se muestran ejemplos reales. Mientras que Jas curvas
experimentales de selectividad a orientacién son cualitativamente similares para céluias
simples. compleias o hipercomplejas, las de selectividad a longitud del estimulo reflejan
claramente una diferencia entre las simples v las demas: las simples presentan un ascenso
de selectividad con ia longitud del estimulo mientras que las demas no. A este respecio.
el tipo de campo receptivo obtenido se asemeja al mostrado por las células complejas o
hipercomplejas.

En la figura 9.19 se muestra un esquema de los resultados del analisis completo de la
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Figura 9.17: Curvas de respuesta de las neuronas del ejemplo mostrado en la figura 9.16 en un
funcién de un estimulo LP colocado en el centro del campo receptivo. En linea continua se re-
presenta la respuesta de la neurona N!; y en linea discontinua la de la N, (a) Respuesta en
funcién de la orientacion del estimulo con el periodo éptime del campo receptivo correspondiente.
{b) Respuesta en funcion del periodo del estimulo con la orientacion éptima del campo receptivo
correspondiente.
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Figura 8.15: {a) Ejemplos de curvas de respuesta en funcién de la orientacion del estimulo. Se
corresponden con tres tipos de neurcnas corticales: compleja, simple ¢ hipercompleja. (b) Eiemplos
de curvas de respuesta on funcién de la longitud del estimulo. De cuatro neuronas simples y de
cuatro lpercomplejas. Figura adaptada de [Orban, 1984].
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distribucién de campos receptivos mostrada en la figura 9.14. Aparece una continuidad es-
pacial en la orientacion y en el periodo éptimo de Jos campos receptivos del mapa obtenido
(compérese con el mapa mostrado en la figura 2.7) impuesta por la difusién lateral de senial.
que provoca gue neurcnas tiendan a tener drboles de conexiones parecidos. El mapa resul-
tante muestra que las neuronas de la capa de salida se han especializado en muy diversas
combinaciones de orientacién v frecuencia espacial del estimulo: dada una orientacion op-
tima se pueden encontrar varios campos receptivos de periodo Optimo distinto para esa
misma orientacion v viceversa. In la figura 9.21 se representa la distribucion de los cam-
pos receptivos en funcién de su orientacion v campo receptivo optimos. Para una misma
orientacion se encuentran campos receptivos con periodos Optimos variados. v para un pe-
riodo se encuentran campos receptivos con diferentes orientaciones optimas. Finalmente.
en la figura 9.20 se colocan los distintos campos receptivos en su posicion correspondiente
en el campo visual. Obsérvese que practicamente todo el espacio visual queda cubierto v
que para posiciones proximas e incluso idénticas se puneden encontrar campos receptivos
solapantes de orientaciones muy distintas.

Efecto de las condiciones toroidales en capas bidimensionales grandes. A
medida que se consideran capas mas grandes, los efectos de borde producidos por cou-
siderar condiciones no periodicas se amortiguan considerablemente. En la figura 9.22 se
muestra el estado obtenido en el desarrollo de una red de dos capas bidimensionales de
10 x 10 neuronas. Las neuronas de los lados de la red de entrada participau con valores
bajos en los diferentes campos receptivos v las neuronas de los bordes de la capa de sa-
lida tienen campos receptivos de bajos valores, casi inexistentes para las neuronas de fas
esquinas. Por otra parte, las orientaciones vertical v horizontal no estdan especialmente
favorecidas frenie al resto, va que ahora los campos receptivos no pueden atravesar los
bordes de la capa. La distribucidn de orientaciones es mas homogénea en esta situacion.
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Figura 9.20: Disposicion de los campos receptivos de la figura 9.14 en el campe visual. Cada
elipse representa la orientacidn y la posicién de un campo receptivo. El tamafio de la elipse es
proporcional al periode dptimo.
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Figura 9.22: Resultado de la simulacién det desarrollo de conexiones para una red de la misma
geometria y los mismos valores de parametros que los de la figura 9.14, pero con condiciones no
periddicas. Se representan los valores de £, El tamafio maxime de los recuadros equivale a un
valor de 0.4.

9.8 Simulacién del efecto en los campos receptivos de una
lesién retinal

El modelo presentado no sélo permite simular el desarrollo prenatal de campos receptives,
sino que también da cuenta de otros efectos de plasticidad neuronal. A coniinuacidn se
propone la simulacidn del efecto que produce una lesién retinal local (escotoma) sobre la
distribucion de campos receptivos una vez formados éstos. Esta simulacidn se basa en los
trabajos recientes de Gilbert [Gilbert v Wiesel, 1992; Pettet v Gitbert, 1992} acerca de los
cambios que un escotoma produce en las células cuyos campos receptivos coinciden con la
zona lesionada. Sus campos receplivos incrementan ligeramente su tamaio al tiempo que
se desplazan fuera de la zona lesionada (ver figura 9.23).

En el trabajo de Gilbert v Wiesel se sefiala que el tipo de lesion producida deja intacta
la capa de céiulas ganglionares. Afecta principalmente a la capa de folorreceptores. ya que
se emplea un ldser al cual son transparentes el resto de las capas neuronales de la retina
(recuérdese que la luz las atraviesa normalmente en su caminoe hasta los receptores). La
interpretacion correspondiente segin los autores. y que se emplea también en el modelo
que se presenta en este capitilo. es la de la existencia de una cierta plasticidad en el estado
adulto que permite ia evolucion de la conectividad. De hecho, esta plasticidad aparece en
la propia observacion de los campos receptivos [Pettet v Gilbert. 1992]. descrita por lox
antores como productora de una especie de “principio de incertidumbre de Helsenberg”
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Figura 9.23: Campos receptivos en la region cortical de un mono adulto que recibe los aferentes de ka
zona retinal en la que se produjo la lesion. A la izquierda se representan los campos receptivos antes
de fa lesion y a la derecha los campos receptivos dos meses después, indicando los desplazamientos
producidos. La circunferencia indica la zona lesionada. La presencia de campos receplivos dentro
de la zona del escotoma se achaca a destruccidon incompleta de receplores en los bordes de la lesion.
Notese también como un campo receptivo exterior a la zona de la lesidn se desplaza horizontalmente.
Figura tomada de [Gilbert y Wiesel, 1992].

en la mediciéu de las propiedades de los campos receptivos corticales, va que la propia
observacidn de un campo receptivo parece alterar las caracteristicas de éste.

El modelo de desarrollo de campos receptivos gue se ha propuesto, puede dar cuenta
de estos experimenios. Ya que se trata de un resultado que se obtiene en el estado adulto.
los valores iniciales de los pesos han de ser los alcanzados iras la evolucién normal de las
conexiones. como los mostrados en las figuras 9.14a y 9.14b. La existencia de un escotoma
se simula anulando la actividad de entrada en las neuronas de una zona de la capa de CGL
(ver figura 9.24). Supongamos que las neuronas de la ldmina de CGL correspondientes a
la posicidn del escotoma en retina son:

NP para i € [iy,1g]

La ausencia de actividad de entrada en esa region se traduce en unos nuevos valores de
difusién en la capa a, D . para los cuales se cumple que

DY = 0 para todo i € [iy, 1]

Notese gue el grupo de neuronas de la capa de entrada de la zona del escotoma continia
activo v puede transmitir la actividad recibida a traves de difusion lateral desde sus neu-
ronas vecinas v transmitirla a la capa de salida por las conexiones establecidas antes de la
tesion.

Por el hechio de considerar estos valores de difusidn, una serie de valores de & se hacen
cero (ver ecuacion 9.14): aquellos que tienen su origen en el escotoma. Los valores de
campo receptivo tras la lesion. E”. calculados en funcidn de los nuevos valores de difusion
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Figura 9.24: Esquema del efecto propuesto en el modelo para simular la lesién retinal producida
en el experimento de Gilbert y Wiesel [1992]. La capa de la izquierda responde por la capa de
retina, la capa central seria la de geniculado, y la capa de la derecha daria cuenta de la corteza.
Se suponen conexiones retina-geniculado retinotdpicas e mmutables. La lesion en retina (zona
de trama oscura) produce una “zona de sombra” sin actividad en la correspondiente posicidn
retinotopica en la lamina de CGL, que a su vez se corresponde con una zona de sombra en la capa
cortical. {a) Antes de la lesidn. (b) Tras ia lesidm.

campo receptivo tras la lesién, E*, calculados en funcién de los nuevos valores de difusion
en la capa de entrada, D**, son

T m m
EL(t) = Y DEY Wiult){ DE ~ >~ DiQo,(t) (9.23)
k=1 =1 o=1

Ya que D}, = 0 para todo i € [4y,iy]. se cumple que EF = 0 para todo ¢ € [i).7;].
Obviamente, va que los vaiores de E dan cuenta del efecto que las estimulacion de una
neurona de la capa de entrada produce en las neurcnas de la capa de salida. aguellas
neuronas de la capa de entrada que como consecuencia del escotoma no responden a un
estimulo dan lugar a valores de £ nulos.

Por efecto del escotoma las neuronas corticales conectadas a las neuronas de esa zona
de sombra, dejan de recibir actividad directamente de ellas. Pero a la vez, reciben ac-
tividad lateral de ias neuronas corticales vecinas y de conexiones débiles con las zonas no
afectadas. De este modo, como en el modelo se permite que cualquier ncurona establezes
conexiones con cualquier neurona, éstas pueden abandonar sus conexiones con las neu-
ronas del escotoma y establecer nuevas conexiones con las regiones cercanas: se produce
la reorganizacion de las conexiones.

Con el fin de comprobar si el modelo presentade permite una interpretacidon de estos
resultados, se simuld un escotoma afectando a una zona cuadrada de 4 x 4 neuronas de
la capa de entrada. Consecuentemente, se tomo el estado de conexiones detallado en las
figuras 9.14a v 9.14b v que produce ios canipos receptivos de la figura 9.14¢ v se anularou
los valores de Dz para 1,7 = {2,5] manteniendo el resto de los valores de difusién lateral.
A continuacién se prosignid la integracién numérica del sistema.
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Figura 9.25: Valores de campo receptivo inmediatamente después del escotoma. Las valores de
partida de £ son los del ejemplo mostrado en la figura 9.14. Los valores de los términos de difusion
son los mismos que alli, a excepcién de que se hizo DY ; = 0 para i,j = {2,5]. Los valores de
campo Teceptivo con origen en esa zona se anulan. El tamaho maximo de los cuadrados indica un
valor de 4.

Ya desde t = 0, el hecho de anular la actividad en una regién de la capa de entrada
praduce alteraciones en los campos receptivos (ver figura 9.25). Concretamente, las neu-
ronas que tenian sus campos receptivos en la “zona de sombra” pierden éstos. va que no
tienen ningin estimulo que recibir. Esto se traduce en el desplazamiento instantaneo de
los centros de los campos receptivos afectados (ver figura 9.26). [ste efecto no se dehe a
plasticidad neuronal, va que los valores de las conexiones atn no se han alterado.

o la figura 9.26 se muestra el desplazamiento y la nueva posicion de los campos recep-
tivos. Obsérvese que varios de ellos se desplazan a posiciones muy similares lo cual indica
una situacion de no equilibrio. La evolucidn del sistema tenderd al reparto homogéneo del
campo visual entre las neuronas de la capa de salida. de modo que sus campos receptivos
se distribuvan por el espacio visual.

Fl primer efecto que produce la ausencia de produccién de actividad en una zona de la
capa de entrada es el decrecimiento de [os pesos que provienen de esa zona. Fsto se puede
explicar analizando la ecuacidn 9.15. Dado un peso W7,. recibe la mayor contribucion
positiva en su derivada de los términos de difusion Dj, para aquelios £ proximos a i
Pero para aquellos pesos con origen en el escotoma estos términos de difusion se hacen
cero. con lo gue su derivada se hace negativa v pueden terminar anuldndose. Los pesos
que provienen de los bordes del escotoma no tienen por que hacerse cero va que reciben
difusion de actividad de las zonas exteriores, pero estaran desfavorecidos. Este efecto se
refleja en la figura 9.27a.
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Figura 9.26: Desplazamiento inmediato de los campos receptivos debido a la lesion escotépica. Se
muestran a tamano reducido los campos receptives en el campo visual come se hizo en la figura
9.20. La zona recuadrada representa el escotoma. En gris se indican los campos antes de la lesidn
¥ en negro después. Las lineas indican los despiazamientos de cada campo. Se produce la salida
de todos los campos que estan en la zona afectada. Algunos cuyo centro estaba fuera también se
ven afectados, ya que tenian parte de su campo dentro del escotoma.

Estas carencias en ciertos pesos W son “detectadas™ por la matriz de pesos inhibidores
que habia alcanzado el equilibrio mostrado en la figura 9.14b. en el cual cada neurona
de la capa de salida establecia conexiones con un drea circular. Ciertas neuronas de la
capa de salida tienen una arborizacidén en la capa de entrada mas limitada que otras. v
por lo tanto les llega una actividad menor desde la capa de entrada. Como las conexiones
inhibjdoras crecen por mecanismos anti-Hebbianos, aquellas neuronas que tengan menos
conexiones con la capa de entrada perderdn parte de sus conexiones inhibidoras con el
resto. La manifestacion de este efecto es una asimetria en la distribucion de las conexiones
inhibidoras que dejan de mostrar una simetria circular, especialmente en las posiciones
que se corresponden con la zona de sombra en la capa de salida (ver figura 9.27b). Es una
situacion de desequilibrio ya que la tendencia de cada neurona es la de tener la misma
cantidad de conexiones que las demads. lLas conexiones inhibidoras conducen al sistema a
un nuevo estado de equilibrio. Los campos receptivos resultantes no son muy compactos
debido a que {a conectividad ain no ha tentdo tiempo de reorganizarse lo suficiente (ver
figura 9.27¢).

Posteriormente por efecto de las asimetrias en la distribucién de la matriz de conexiones
inhibidoras. las conexiones activadoras se reordenan de modo que aquellas neuronas que
habian perdido sus conexiones las establecen en las zonas activas. v las demas desplazan
sus arborizaciones para “hacer sitio” {ver figura 9.28). El resultado es un nuevo reparto
del campo visual en el cual el espacio correspondiente a la zona de ia retina intacts es
barrido por una nueva distribucién homogénea de campos receptivos (ver figura 9.29).
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Figura 9.27: Istribucion de pesos y campos receptivos resultantes tras el escotoma. { = 40. {a)

Pesos activadores. (b) Pesos inhibidores. (¢) Valores de campo receptivo. El tamabo maximo de
los cuadrados indica valores de (.02, 0.04 y 4, respectivamente.
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Figura 9.28; Distribucién de pesos y de campos receptivos tras {a plasticidad provocada por ¢l
escotoma. { = b00. Se prosiguié la Integracion numérica del sistema de la figura 9.25. (a) Pesos
activadores. (b) Pesos inhibidores. {¢) Valores de campo receptivo. El valor miximo de los
cuadrados indica un valor de 0.02, 3.04 v 4. respectivamente.
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Figura 9.29: Reorganizacién de los campos receptivos debida a la plasticidad. Se representan los
campos receptivos correspondientes a los valores de la figura 9.28 como en la figura 9.26.

Como es logico. la propiedad del mapa que si se ve afectada es la retinotopia. Aquellas
neuronas de la capa de salida que tenfan campos receptivos correspondientes a la zona
afectada sufren un desplazamiento del campo receptivo hacia otras zonas. Hay una serie
de neuronas cuyos campos receptivos no cambian de posicién, principalmente aquellas que
tienen sus campos receptivos fuera o lejos dei escotoma.

Se produce, de manera cualitativamente similar a la resefiada en el experimento de
Gilbert v Wiegel, un aumento considerable en el periodo dptimo de los campos receptivos
tras la lesiou. Este particular se muestra en la figura 9.30. FEl periocdo promedio antes de
la lesion es de 9 £ 2y de 10 £ 3 después.

Es necesario remarcar que una simulacién mas exacta precisaria del empleo de capas
neuronales de un tamafo muy superior al usado en las simulaciones. En el experimento
de Gilbert v Wiesel [1992] el tamaidio de la lesion es bastante mavor que ef de los campos
receptivos neuronales, mientras que en el modelo los campos receptivos abarcan mas que
la zona de la lesion. No obstante. el modeio presentado v la manera de simular en éste
una lesion escotopica parecen reproducir los resultados de Gilbert ¥ Wiesel. Se explica el
desplazamiento inmediato de los campos receptivos tras la lesidn {gue Gilbert ¥ Wiesel
achacan a una plasticidad sindptica rapida) no en términos de reorganizacion de la conec-
tividad, sino como un efecto producido por la alteracién de las propiedades de difusion
lateral de sefnal en la capa de entrada. Se explica la reorganizacidén posterior de los cam-
pos receptivos como resultado de la plasticidad Hebbiana en las conexiones activadoras
inter-capa e inhibidoras intra-capa. Se observa un aumento en el tamano de los campos
receptivos tras la lesion, gque también se observa experimentalmente.



152 9. Modelo del desarrollo de campos receptivos

Figura 9.30: Variacion del periodo dptimo de- 13 .
bida a la lesion. Los asteriscos
representan el cambio de tamario - . .
de uno o varios campos recep- i S .
tivos. de un caso y de dos los o . | R
grandes. En abscisas se indicacl = . e
periodo tras la lesién, T', y en ] T
ordenadas el periodo antes de la o
lesién, T". La mayor parte de - s
los puntos se encuentran por de-
bajo de la diagonal, lo cual in- 6
dica ur aumento generalizado en 1

el periodo. ” [ T T T

9.9 Discusion

En este capitulo se ha presentado un modelo para la formacion de campos receptivos a
través de un proceso de auto-organizacién. Se ha aprovechado la experiencia obtenida en
el andlisis de los modelos de los capitulos previos. Pese a su simplicidad. se encuentran
una serie de caracteristicas que parecen suficientes para permitir la aparicion de arboles
de conexiones que produzcan efectos positivos ¥ negativos organizados como campos de
tipo on-off.

Parecen imprescindibles algunas de las reglas ya empleadas en los modelos de los
capitulos precedentes, tales como difusion lateral de actividad v reglas de evolucion de
conexiones dirigidas por correlacion de actividad. Pero a estas reglas se afiaden otras tales
como la existencia de una malla de conexiones laterales inhibidoras en la capa de salida v
la existencia de limitaciones de dependencia individual en el crecimiento de cada conexion
por oposicion a las reglas de limitacidn de arboles usadas anteriormente.

Al igual que en el modelo de retinotopia. se han tenido que emplear condiciones
toroidales para evitar los efectos de borde que aparecen al considerar capas de pequeiio
tamafio. Las limitaciones computacionales han impedido el uso de capas de neuronas de
tamafio mayor. Fstas condiciones son un arma de doble filo va que pese a permitir capas
pequenas a la vez alteran Ja distribucidn de orientaciones posibles.

Dependiendo de los valores de ciertos parametros del modelo se obtiene organizacion
de las conexiones del sistema en valores variados o en an estado homogéneco que no pro-
porciona ningin tipo de selectividad a las neuronas de la capa de saiida. Ademas existen
diferentes estados organizados, ¥ la obtencién de un estado organizado u oiro depende de
las condiciones iniciales debido a que el sistema presenta multi-estabilidad de estados es.
tacionarios. Algo similar sucede para el modelo de desarrolio de dominios oculares. Pero.
incluso asegurando la obtlencidn de estados retinolopicos, la forma de los campos recep-
tivos depende de los valores de los parametros. de modo que pueden obtenerse unicamente
patrones de simetria cireular de tamano uwniforme. o wna variedad de campos receptivos



9.9. Discusion 153

de diferente orientacién y anchura. De este modo las mismas reglas de desarrollo podrian
explicar la organizacién de la selectividad de neuronas tales como las de la capa I'V del
area 17 de Ja corteza visual y las de las neuronas ganglionares, ya que en la retina también
existen conexiones inhibidoras debidas a inter-neuronas. Esta idea estd de acuerdo con el
principio de economia de informacién que parece regir el desarrollo ontogenético.

Cabe preguntarse por qué no aparece entonces selectividad a orientaciones en las neu-
ronas ganglionares de la retina, ya que la arquitectura necesaria para ello es tan simple.
e hecho, hay anfibios en los cuales aparecen selectividades en neuronas de la retina mas
complejas que las de selectividad a orientaciones. La rana tiene en la retina neuronas
capaces de detectar el movimiento de un punto oscuro de pequefio tamaho, que es iden-
tificado rdpidamente con un insecto, una presa, o el movimiento de una masa grande que
es identificada como un predador [Lindsay y Norman, 1977]. Asi, la restriccion de la
deteccidn de orlentaciones a las capas corticales no se debe a imposibilidades fisicas. La
razon mas probable es que la retina v los CGLs se dediquen a funciones de filtrado de la
imagen, permitiendo a la corteza una evaluacion de la informacién visuwal mas efectiva al
haberse eliminado la informacion redundante y el ruido. Para ello, campos receptivos de
simetria circular en forma de diferencia de gaussianas (zona positiva circundada por una
anillo inhibidor. o viceversa), se muestran como optimas funciones de transferencia [Atick
v Redlich, 1990].

Las conexiones inhibidoras tienen una importancia cructal para el desarrolio v es-
tablecimiento de campos receptivos con parte inhibidora. Pero, por si mismas 1o son las
responsables directas de la variedad de campos receptivos que se encuentra. Las cone-
xiones inhibidoras se desarrollan simplemente conectando neuronas proximas v modulan
el crecimiento de las conexiones activadoras, pero sin dar variabilidad de forma a los
distintos campos receptivos: todas las neuronas adquieren en e} estado estacionaric una
distribucion similar de pesos inhibidores. La asimetria y la variabilidad de los campos
receptivos aparece exclusivamente a través de los pesos activadores. No obstante, en los
experimentos de plasticidad en el estado adulto se ohserva cémo estas conexiones dirigen
la reorganizacidn de la conectividad, favoreciendo la regeneracion de la conectividad de
las neuronas corticales gque pierden su actividad por efecto de un escotoma.

El analisis de los campos receptivos orientados obtenidos con el presente modelo mues-
tra una organizacion en mapas de diferentes caracteristicas del estimulo (orientacidn,
tamafio, posicidn) pese a que en el modelo se presupone una actividad exclusivamente
aleatoria, La explicacion de este hecho se basa en los principios de auto-organizacion va
comentados. La competencia entre las neuronas de la capa de salida por la actividad
aleatoria que les llega de la capa de entrada, lleva a cada una de ellas a luchar por estable-
cer un grupo de conexiones con la capa de entrada. Debido a la difusién focal de actividad.
es mas favorable para las conexiones que se establecen hasta una misma neurona de la capa.
de salida provenir de una regidn compacta de la capa de entrada, va gue asi se maximizan
las correlaciones entre las actividades que conducen. Pero. debido a la difusion lateral
de senal. diferentes neuronas. o conexiones desde diferentes neuronas. intentan efectuar
conexiones a la misma zona (ver figura 9.31a). Una mancra de repartirse el mismo espacio
de campo visual es especializarse en pequefias partes de éste aunque puedan solapar. En
la figura 9.31h se esquematiza el resultado de Ja competencia entre dos neuronas que han
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(b)

) %
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Figura 9.31: Competencia y cooperacidn entre los arboles de dos neuronas de la capa de salida
compitiendo por la misma zona de la capa de entrada. (a) Estado intermedio en €] cual las dos
neuronas han establecido arboles en [a misma zona. La correlacion que aparece entre estas neu-
ronas, debido a que reciben eniradas de la misma zona, favorece el desarrollo de fuertes conexiones
inhibidoras entre ambas, que hacen que los pesos que reciben esas neuronas tengan que decrecer.
Se establece una competencia entre los dos drboles de conexiones y dentro de cada uno de los
arboles. (b} Estado final. El conflicto se resuelve usando ambas neuronas el mismo centro del
campo receptivo pero correlacionando éste con regiones distintas del resto de la zona. El resultado
son campos receptivos alargados con orientaciones distintas.

establecido conexiones con la misma zona de la capa de enirada. En ese estado final la
neurona central de la zona circular de la capa de entrada estd conectada a ambas neuronas
de la capa de salida lo cual en principio esta dificultado por las fuerzas competitivas gque
tienden a que una neurona de la capa de entrada pertenezca al arbol de una dnica neurona
de la capa de salida. Pero a la vez, la actividad de esta neurona esta en correlacion con
neuronas de dos campos receptivos distintos con lo cual estd proporcionando efectos coo-
perativos a ambas conexiones al mismo tiempo. El equilibrio entre las fuerzas competitivas
y cooperativas permite finalmente la coexistencia de dos campos receptivos en los cuales
una misma neurena es parte activadora de ambos.

El desarrolio de los mapas de caracteristicas obtenidos proviene de una de las fuerzas
que precisamente permiten la auto-organizacion: la difusién lateral de actividad. La
difusién lateral en la capa de entrada hace que los drboles de conexiones de las neuronas
de la capa de entrada vecinas sean muy similares. La difusidn lateral de sefial produce el
mismo efecto en la capa de salida. El resultado es que las neuronas vecinas tienen campos
receptivos similares, lo cual se traduce en que la diferencia de propiedades de selectividadl
cambia de manera gradual a lo largo de la capa de neuronas.

Se resalta que el modelo propuesto permite explicar no sdlo el desarrollo de la conec-
tividad que da [ugar a variados tipos de campos receptivos y a mapas corticales. También
el estado final obtenido permite interpretar algunos datos experimentales observados en ol
estado adulto. Este es el caso de los cambios en los campos receptivos debidos a lesiones
retinales. Se muestra imprescindible para esto la posibilidad considerada en el modelo de
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gue cualquier neurona pueda establecer conexiones con cualquier neurona.

Finalmente, se apunta que al igual que este modelo produce una organizacion reti-
notdpica, puede dar cuenta de la aparicién de dominios oculares. Basta para ello con
emplear dos capas de entrada cada una de elias respondiendo de sefiales provenientes de
ojos distintos. Igualmente interesante seria el empleo de una capa de salida tridimensional
gue probablemente al ofrecer una dimensién mis permita el establecimiento de mapas mas
perfectos dotados de una organizacién columnar. Esto constituiria una aproximacion mas
realista al problema de los mapas corticales va que reaimente estos se desarrollan en tres
dimensiones.
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Discusién general y perspectivas

En cada uno de los capitulos de la parte de resultados se ha dedicado una seccion a
la discusién particular de las derivaciones del modelo propuesto y del anilisis llevado a
cabo. No obstante, a la luz del conjunto de los resultados surgen una serie de reflexiones
generales, La primera, acerca de las conclusiones que implica la extrapolacion de los
resultados obtenidos en la modelizacion del desarrollo de la selectividad neuronal a tamano
y orientacion, al problema del desarrollo de selectividad neuronal a velocidad. La segunda,
también de caracter generalizador, acerca de la deteccidn de coincidencias como mecanismo
empleado en niveles superiores det SN,

10.1 Desarrollo de selectividad a movimiento

Las propiedades de selectividad gue se han analizado en capitulos anteriores son de caracter
exclusivamente espacial: los campos receptivos de las neuronas se describen come una
correspondencia entre zonas del campo visual y el efecto activador o inhibidor que un
estimulo colocado en cada posicidn de ese campo visual produce en la actividad de la
neurona correspondiente.

Sin embargo, en la corteza visual se encuentran neuronas que presentan campos recep-
tivos con propiedades temporales, es decir, la respuesta de la neurona a la estimulacion
de un punto concreto depende del tiempo. Mads concretamente, existen neuronas que
responden ante estimulos de una velocidad determinada. Ademds estas células general-
mente presentan selectividad a la posicidn y direccion del estimulo en movimiento {Orbaun,
1984] de modo que sus campos receptivos tienen propiedades espaciales ademias de las
temporales.

Fl andlisis de las propiedades temporales de los campos receptivos de estas neuranas
puede realizarse excitando distintos puntos del campo visual y siguiendo después la evolu-
cion temporal de la sefial neuronal [Shapley et al., 1991]. En la figura 10.1 se esquematizan
los resuitados para dos neuronas hipotéticas, la primera de las cuales no presenta selectivi-
dad a velocidad va que el comportamiento temporal de la respuesta es independiente de la
posicion de estimulacién. El campo receptivo resultante tiene una orientacién horizontal
en la representacion del espacio frente al tiempo. Por el contrario, el comportamiento tem-
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Figura 10.1: Esquema de la medicidn de las proptedades espacio-temporales de un campo receptive.
lzquierda: se escoge una linea en el campo visual (usualmente el eje mayor del campo receptivo
espacial orientado). A lo largo de esta linea se efectia una estimulacién y se registra la variacion
ternporal de la sefial. Centro: se esquematizan las variaciones temporales de actividad de dos
neuronas hipotéticas en funcién de la posicidn del campo receptivo espacial exciiada. Derecha:
se representa el correspondiente campo receptivo espacio-temporal. (a) Para esta neurona, las
respuestas se producen con €l mismo retraso de tiempo y con la misma duracién independientements
de la posicién del estimulo. El campo receptivo resultante es horizontal en la representacion del
espacio frente al tiempo. La neurona no es sensible a velocidad. {b} Las respuestas de esta neurona
aparecen con retrasos distintos en funcién de la posicidn estimulada. El campo receptivo resultante
es inclinado y la neurona es sensible a la velocidad del estimulo,

poral de la respuesta de la segunda neurona depende de la posicidén estimulada, y su campo
receptivo se aparta de la horizontal. Para esta iltima neurona, el maximo efecto activador
es producido por un estimulo que se mueve de abajo a arriba a la velocidad apropiada para
que los distintos maximos de estimulacion producida en cada punto espacial coincidan en
un unico instante temporal (ver figura 10.2). En general, hay una correspondencia entre
la pendiente del campo receptivo y la velocidad dptima de estimulacidn.

Los campos receptivos espacio-temporales son muy similares cualitativamente a los
descritos para neuronas selectivas a orientacion: tienen forma alargada ¥ zonas activado-
ras e inhibidoras (véase un ejemplo obtenido para una neurona real en la figura 10.3).
Parece probable que jos mecanismos que dan lugar a la formacion de los campos recep-
tivos arientados en la representacidn espacial bidimensional, modelizados en el capitulo
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Figura 10.2: Se muestra el efecto de un estimulo moévil para el campo receptivo de la neurona
selectiva a velocidad de la figura 10.1. (a) Si la velocidad del estimulo es la apropiada. el paso
del estimulo alinea los maximos de actividad correspondientes a la variacidn temporal de sefial
producida por la estimulacién de cada punto ¥ la suma de efectos activadores es maxima. (b) Otra
velocidad produce menor actividad al no alinear los maximos.

anterior. sean también los responsables de la formacién de campos receptlivos orientados
en la representacion espacio-tiempo. Si este es el caso, hay una serie de propiedades del
proceso de auto-organizacién de los campos espaciales gue han de tener su equivalente en
el desarrollo de los campos espacio-temporales: por una parte, los requerimientos para
que el proceso se dé; por otra, las caracteristicas de la distribucién organizada de neu-
ronas selectivas. Estos dos puntos de vista se analizan a continuvacidn de acuerdo con la
nomenclatura del modelo descrito en el capitulo anterior.

Requerimientos del proceso de auto-organizaciéon. La arquitectura de red con
una capa de entrada v otra de salida que se ha empleado para modelizar el desarrollo de
campos recepiivos espaciales bidimensionales, puede aplicarse al de los campos espacio-
ternporales. Para ello habria que cambiar una de las dimensiones espaciales de ambas
capas por la dimensién temporal. En lugar de tener una capa de neuronas bidimensional
en la que una dimensién da cuenta de posicién z y la otra de posicion y. se consideran
neuronas que en una direccion den cuenta de la posicion r v en la otra de la dimension
temporal {.

Esto implica un comportamiento particular en las neuronas de la capa de entrada.
En ésta tiene que existir una distribucion de neuronas {0 mas en general. de elementos
neuronales) capaces de retrasar su respuesta frente a un estimulo desde tiempos muy cortos
hasta tiempos mas largos. Asi, la estimulacién de una posicién determinada afectaria a
toda una fila de neuronas de esta capa de entrada bidimensional. Pero las neuronas de
esta fila no transmitirian simultaneamente la sefial a la capa de salida. sino que la primera
dispararia casi inmediatamente, la segunda lo haria un poco mds tarde, v asi sucesivamente
hasta la iltima neurons de la fila.

Esta condicién, afiadida a las restantes propias del modelo detallado en el capitulo
9. es suficienle para el desarrollo de selectividad neuronal a velocidad del estimulo. A
continuacion se discute acerca de la posible naturaleza de los elementos neuronales de la
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Figura 10.3: Grafica espacio temporal de la res- "
puesta de una neurona simple de I
corteza de gato. En abscisas se
representa la posicidn, a lo largo
del eje largo del campo receptivo
espacial de la neurona. En orde-
nadas se representa el tiempo. Las i
linreas continuas indican incremen- Y
tos de actividad de 0.06 impulsos
por segundo y las punteadas decre-
mentos. Es un campo off-on cuya
inclinacién respecto de la horizon-
tal indica selectividad a velocidad.
Figura tomada de {Shapley et al,
1981].
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capa de entrada capaces de producir diferentes desfases en la sefial.

Elementos neuronales. Si estos elementos de la capa de entrada fueran neuronas
individuales, habrian de ser capaces de recibir una estimulacién y de emitir sefial al cabo
de periodos de tiempo variables. Pero es poco probable gque existan mecanismos para el
desarrollo de reuronas individuales con muy diferentes propiedades temporales.

Sin embargo, estos elementos de la capa de entrada si que pueden ser conjuntos de
neuronas capaces de reverberar frente a una estimulacién con un periodo concreto. 1}e este
modo, el desfase en la respuesta del elemento neuronal no se debe a propiedades neuronales
individuales, sino a las interacciones entre muiltiples neuronas. las cuales ofrecen mayor
riqueza de comportamientos y mas flexibilidad para pasar de unos a otros que la que pueda
proporcionar una unica neurona |Andrade ef al.. 1993].

Experimentalmente, en algunas neuronas de la corteza visual se encuentra actividad
oscilatoria (en el rango de los 20-70 Hz ), que no se observa en las neuronas de la retina o en
las de los C'GLs [Mastronarde, 1983a, 1983b. 1983c; Gray v Singer. 1989]. Concretamente.
esta actividad oscilatoria se manifiesta en que el promedio de disparo de la ncurona oscila
con una frecuencia determinada (ver figura 10.4}. Estas oscilaciones muestran efectos
que indican la existencia de complejas interacciones. Se encuentra que la amplitud de la
oscilacion se incrementa con la estimulacién binocular v se reduce si se estimula la célula
con un estimulo combinacién de barras en movimiento con orientacién optima v ortogonal
(Gray et al., 1990].

Asi, estos elementos de la capa de entrada, gque proporcionan distintos desfases en la
respuesta a un estimulo, pueden ser conjunios neuronales capaces de producir actividad
oscilatoria con periodos diferentes dependientes de la conectividad interna del grupo. Aute
una estimulacién, una de las neuronas del ciclo recibiria un efecte activador que alimentaria
al ciclo entero, resonando éste con una frecuencia caracteristica. El tiempo que tarda en
producirse la primera oscilacidn del ciclo produce el desfase en la respuesta. Precisamente.
las frecuencias observadas experimentalmente estan en torno a los 40 Hz. Fi periodo
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Figura 10.4: Se presenta la respuesta ante un esii-
mulo de una célula compleja del area 17
gue muestra un patron de disparos os-
cilatorio. El estimulo empleado fue una
barra luminosa en la orientacién éptima e W
en movimiento a lo largo del campo re- R
ceplivo. Los disparos estds agrupados
en “explosiones” que ocurren a interva-
los regulares. Tomada de [Engel ef al,
1991].
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equivalente, 25 ms, es del orden del retardo de respuesta que se encuentra en aquellas
neuronas que tienen campos receptivos espacio-temporales (ver figura 10.3).

En definitiva, para e! desarrollo de selectividad neuronal a velocidad es necesaria la
existencia de dos tipos neuronales: en la capa de entrada elementos basados en neuronas
cuya probabilidad de disparo oscile con frecuencias variables; en la capa de salida neu-
ronas selectivas a velocidad (con campos receptivos espacio-temporales}. Ambos tipos
se han encontrado experimentalmente [Gray v Singer, 1989; Shapley et al., 1991]. pero
su conectividad no ha sido atin descrita en detalle. Los resultados obtenidos en capitulos
precedentes permiten proponer para estos tipos neuronales una arquitectura de red similar
a la mostrada en el capitulo 9.

Propiedades de la organizacién resultante. 5ila dindmica de la auto-organizacién
de campos receptivos espacio-temporales es similar a la de los campos receptivos espa-
ciales. los campos receptivos que resulten han de ser de tamafios y orientaciones variados.
Las relaciones laterales dentro de cada capa deben producir vna distribucién continua de
neurcnas con propiedades de selectividad a velocidad: habria de observarse un mapa de
neuronas selectivas a velocidad organizadas en columnas. Esta organizacion no ha sido
descrita por el momento. Su hallazgo confirmaria la hipdtesis aqui presentada.

10.2 La légica del sistema nervioso

En el presente trabajo se ha abordado el estudio de determinados aspectos de la conectivi-
dad del sistema nervioso visual mediante el analisis de su auto-organizacion dependiente
de actividad. Il estudio de estos procesos mediante modelizacién permite mostrar que la
compleiidad de los mecanismos basicos que dirigen el SNV es aparente: depende de leves
de gran simplicidad. que permiten que el sistema se organice en funcién de las senales
que llegan por los canales sensoriales. El SNV se revela como un sistema que se amolda
al entorno para poder extraer de éste la informacion 6ptima para las necesidades del ser
vivo.

La clave de esta auto-organizacion es el funcionamiento de detectores de coineidencias,
como son las neuronas mediante sus sinapsis de desarrollo Hebbiano vy anti-Hebbiano, Este
crecimiento de conexjones activadoras e inhibidoras dirigido por la actividad. permite que.
de la homogeneidad que supone el empleo de reglas de evolucidn sindptica idénticas para
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diferentes neuronas, emerja un estado final de conectividad cortical inhomogéneo: una
variedad de detectores selectivos a multiples caracteristicas del estimulo visual. Debido
a las relaciones laterales entre las neuronas de cada capa neuronal, estos detectores se
organizan en mapas de selectividad a caracteristicas del estimulo, de modo que las distintas
propiedades visuales son representadas en distintas regiones del espacio cortical.

El empleo de detectores de coincidencias, no se restringe al desarrollo del SNV, Aparece
también en el desarrollo de otros sistemas nerviosos sensoriales y diversas teorias lo pre-
sentan como “herramienta” basica en procesos de asociacién visual [Singer, 1990] v mental
[von der Malsburg, 1987]. Para von der Malsburg, la memoria asociativa se puede explicar
como un proceso basado en leves Hebbianas v mediante una estructuracion en elementos
de los distintos objetos mentales: imdgenecs sensoriales, conceptos abstractos, recuerdos
complejos, etc. Entre estos objetos existen conexiones fisicas que se forman v refuerzan
cuando distintos elementos son evocados simulianeamente. Posteriormente, cuando nno
de los elementos es “usado”, evoca aquellos otros elementos relacionados con él. De este
modo, la activacién de una de estas representaciones, por una estimulacion sensorial o
por una estimulacién interna al SN, desencadena una cascada de actjvaciones de otras
representaciones que pueden desembocar en una accién.

En definitiva, el empleo de los detectores de coincidencias es un mecanismo cognitivo
que habilita al ser para generar modelos internos de su entorno. Mediante estas repre-
sentaciones de la realidad, puede detectar reglas existentes en el entorne, memorizarlas
vy actuar en consecuencia. A un nivel extraordinariamente siraplificado, estos procesos
nerviosos superiores han sido manifestados por los sistemas sensoriales, en los gue los
objetos que se manejan son dtomos de informacion sensorial.
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Conclusiones

A lo largo del presente trabajo se han planteado modelos que permiten explicar el desarrolio
de ciertas propiedades de selectividad neuronal del sistema nervioso visual. a través de
procesos de auto-organizacion. Se ha hecho particular hincapié en aquellas propiedades de
la arquitectura y dindmica neuronal, que aparecen como imprescindibles para que tenga

lugar

1.

esta auto-organizacion.

Se han establecido las bases para poder explicar la organizaciéon de la conectividad
del SN visual a partir de reglas simples basadas en la actividad neuronal:

o Actividad espontanea.
» Propagacion lateral de actividad dentro de cada capa.

e Transmisién de la actividad entre capas mediante conexiones sindpticas que
pueden reforzarse o debilitarse.

o Modificacion sindptica por medio de la ley de Hebb.

Se obtienen conexiones retinotdpicas (es decir, que conservan la topologia local entre
capas contiguas) en todos los modelos estudiados.

La competencia entre las conexiones que conducen actividad originada en distintas
retinas, es un factor determinante en la jormacion de dominios oculares.

Se ha encontrado una correlacidn entre la anchura v forma de los dominios oculares
v la difusion lateral de sefial.

El andlisis matematico de un modelo simplificade ha conducido a proponer el es-
tablecimiento de restriceiones individuales en el crecimiento de los pesos, en lugar
de globales. Este hecho se comprueba necesario en la simulacidn del desarrollo de
campos receplivos,

Se ha obtenido un modelo que explica el desarrollo morfogenético de campos recep-
tivos on-off de naturaleza no simétrica (orientados).

165
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10.

11. Conclusiones

. Para el desarrollo de campos receptivos de tipo on-off es estrictamente necesaria la

presencia de conexiones laterales inhibidoras Estas conexiones inhibidoras han de
evolucionar segun leyes anti-Hebbianas de desarrollo.

. A través de campos receptivos orientados se obtiene sensibilidad a la orientacidn

del estimulo. Se ha obtenido una distribucion gradual de células con sensibilidad a
orientacion, similar a la fisioldgica.

La extrapolacién de las condiciones de plasticidad al estado adulto, permite explicar
los resultados obtenidos tras lesiones retinales. El desplazamiento de los campos
receptivos de la zona afectada es causado por la reorganizacidn de las conexiones cn
sus proximidades.

Los principios presentados en este trabajo permiten sentar las bases para el estudio
del desarrollo de neuronas selectivas a la velocidad del movimento.
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Abreviaturas
Ach Aceticolina
APV D.L-2-amino-5-fosfonovalerianico
CGL Cuerpo geniculado lateral
GABA  acido y-aminobutirico
LTD Long term depression
LTP Long term potentiation
NMDA N-metil-D-Aspartico
SN Sistema nervioso
SNC Sistema nervioso central
SNV Sistema nervioso visual
TTX Tetrodotoxina
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