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ca computacional, entre muchas otras. Modelar aspectos 
del cerebro con estas herramientas nos permite, por ejem-
plo, simular el sistema en un computador, intervenir en él y 
analizar las consecuencias de modificar ciertas variables 
para entender cómo y por qué funciona. Finalmente, el for-
malismo matemático puede traducirse, y muchas veces 
coincide, con el utilizado en inteligencia artificial y apren-
dizaje automático en general. Existe, en otras palabras, un 
lenguaje común entre la neurociencia computacional y el 
aprendizaje automático que convierte esa intersección en 
un espacio fructífero para entender la inteligencia como 
un fenómeno natural: uno que puede observarse tanto en 
el cerebro como en agentes de inteligencia artificial, qui-
zás regido por principios o leyes similares. Existe un deba-
te enorme acerca de qué significa comprender un sistema 
complejo como el cerebro o un agente artificial, pero vol-
veremos a esta discusión al final del artículo.

En las siguientes secciones hablaremos con más detalle de 
cómo funciona el cerebro y de cómo se modelan muchos 
de estos sistemas en neurociencia computacional. Comen-
zaremos de menos a más: desde las unidades de cómputo, 
las neuronas; pasaremos por la neuroplasticidad; luego a 
entender redes más grandes; y finalmente las partes y fun-
ciones más complejas del cerebro, como la toma de deci-
siones, el aprendizaje y la memoria.

Neuronas como unidad de cómputo del 
cerebro

El cerebro está hecho de células, como el resto del cuerpo. 
Sin embargo, la mayoría de las células están diseñadas para 
construir tejidos, transportar oxígeno o realizar funciones 
químicas específicas. Las neuronas son diferentes: están 
especializadas en la comunicación.

Neurociencia computacional

La neurociencia como tal es un área de investigación dedi-
cada a estudiar el cerebro, aunque este tipo de investiga-
ción puede tomar muchas formas. Por ejemplo, uno podría 
argumentar que la psicología es una forma de investigar el 
cerebro a través del comportamiento humano. Otro ejem-
plo podría ser la neurología, que tiene un enfoque médico, 
con el objetivo de identificar y tratar patologías asociadas 
al cerebro.

En contraste con estas áreas, la neurociencia compu-
tacional busca describir lo observado y generado por el 
cerebro de forma matemática, es decir, a través de ecua-
ciones que puedan usarse para simular, predecir y com-
prender la dinámica de lo observado. Esta descripción 
puede tener muchos niveles de abstracción, como vere-
mos más adelante. Por ejemplo, existen ecuaciones ma-
temáticas que describen distintos aspectos del cerebro a 
distintas escalas y niveles computacionales: cómo varía 
el voltaje de una neurona en el tiempo, cómo un grupo de 
neuronas reacciona a partir de la actividad de otras, cuán-
ta información y de qué tipo se propaga a través de distin-
tas zonas del cerebro, cómo el cerebro se reconfigura con 
el tiempo durante el aprendizaje, qué son las memorias y 
cómo se consolidan, o cómo el cerebro genera acciones y 
comportamientos.

Lograr este tipo de descripción matemática requiere, mu-
chas veces, abstraerse de ciertos detalles (por ejemplo, 
a veces se asume que todas las neuronas son “iguales”, 
aunque realmente no lo son). Esta abstracción es la que 
permite emplear distintas herramientas matemáticas e 
ingenieriles, como teoría de circuitos eléctricos, teoría y 
control de sistemas dinámicos, teoría de la información, 
teoría de la computación, mecánica estadística y lingüísti-

Resumen / En los últimos años, la inteligencia artificial ha tenido un desarrollo vertiginoso y ha permeado muchos 
ámbitos de nuestra vida. A pesar del éxito que ha tenido, quedan múltiples interrogantes científicas: ¿cómo podrían 
los sistemas de IA interactuar, aprender y decidir de forma continua y autónoma según el ambiente que los rodea? 
¿Cómo podrían coexistir con un cuerpo físico? ¿O cómo podrían generar motivaciones propias? Algunas de estas 
cualidades están presentes en la forma en que nosotros, los humanos y otros animales, nos desarrollamos durante 
nuestra vida, por lo que resulta natural volcar nuestra atención hacia cómo funciona el cerebro para intentar con-
testar estas interrogantes.
En este artículo presentamos nociones básicas de neurociencia computacional, un área que históricamente ha 
buscado formalizar matemáticamente los mecanismos que rigen la dinámica del cerebro. Introduciremos con-
ceptos básicos del funcionamiento del cerebro bajo el lente de modelos computacionales, además de destacar 
preguntas actuales en neurociencia que podrían servir para inspirar avances en inteligencia artificial, o bien ser 
inspiradas por ellos.
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Nuestra comprensión moderna de las neuronas comenzó 
a finales del siglo XIX. Camillo Golgi desarrolló una técni-
ca de tinción que colorea al azar una pequeña fracción de 
neuronas, permitiendo observar su forma completa por pri-
mera vez. Al estudiar estas estructuras ramificadas, Golgi 
concluyó que el cerebro era una red continua, similar a una 
malla de fibras fusionadas. Santiago Ramón y Cajal utilizó 
el mismo método, mostrando que las neuronas son células 
individuales que se comunican entre sí en puntos de con-
tacto especializados. Esta idea, conocida como la doctrina 
de la neurona, es uno de los fundamentos de la neurocien-
cia moderna.

En términos simples, una neurona es una célula cuyo tra-
bajo es recibir señales, combinarlas y transmitir nuevas 
señales. Estructuralmente, una neurona tiene tres partes 
principales (ver Figura 1):

	• Dendritas: estructuras ramificadas que reciben señales 
de otras neuronas.

	• Cuerpo celular (soma): integra las señales que llegan 
desde las dendritas.

	• Axón: una prolongación que transmite señales hacia 
otras neuronas.

Una neurona puede conectarse con miles de otras neuro-
nas y recibir conexiones de muchas más. Las neuronas no 
se tocan directamente. Se comunican a través de peque-
ñas uniones llamadas sinapsis. Está formada por el extre-
mo del axón de la neurona emisora, un pequeño espacio 
entre las células y una región de la membrana de la neurona 
receptora.

La transmisión de información dentro de una neurona entre 
neuronas ocurre de forma química y eléctrica. En una mis-
ma neurona, existen distintos iones con carga eléctrica que 
se desplazan a través de la membrana celular, como sodio, 
potasio, calcio y cloro. La membrana de la neurona regula 
qué iones pueden entrar o salir, generando una diferencia 
de voltaje entre el interior y el exterior de la célula. Este 
voltaje se conoce como potencial de membrana. Cuando 
la neurona está en reposo, este voltaje se mantiene rela-
tivamente estable. Sin embargo, las señales que recibe de 
otras neuronas pueden modificarlo ligeramente. Algunas lo 
aumentan y otras lo disminuyen.

Si suficientes señales excitatorias llegan en un corto in-
tervalo de tiempo, el voltaje puede superar un umbral 
crítico. Cuando eso ocurre, la neurona produce un pulso 
eléctrico breve llamado potencial de acción, o simplemen-
te spike. Un spike es un evento muy rápido, dura cerca 

El hardware: La neurona

El cerebro humano contiene  86 mil millones de 
neuronas y cientos de billones de conexiones.

Basado en la Doctrina de la Neurona (Santiago Ramón y 
Cajal): son unidades discretas, no una malla continua.

Dendritas
Input. Estructuras 
ramificadas que 
reciben señales de 
otras neuronas.

Soma
Procesador. El cuerpo 
celular que integra 
temporal y espacialmente 
las señales

Axón
Output. Prolongación 
que transmite la 
señal procesada 
hacia la red

Figura 1 / La neurona: las dendritas reciben señales de otras 
neuronas conectadas a ella. Dependiendo de la magnitud 
de ese estímulo, la neurona puede generar un potencial de 
acción o spike desde el Soma. Este se propaga a lo largo del 
axón hasta las vesículas sinápticas en su terminal, donde se 
libera el neurotransmisor que transmite la señal a las neuronas 
siguientes, formando la sinapsis.

de un milisegundo y funciona bajo un principio de todo o 
nada: ocurre o no ocurre. Por esta razón, se parece más a 
un pulso digital que a una señal analógica. La información 
no está en la amplitud del pulso, sino en cuándo ocurre y 
con qué frecuencia.

Modelos de una neurona 

Como mencionamos anteriormente, uno de los primeros 
esfuerzos de la neurociencia computacional fue desarrollar 
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Ecuaciones de cable: Las neuronas pueden tener geome-
trías complejas, especialmente en el axón y las dendritas. 
Las ecuaciones de cable modelan la neurona como un ci-
lindro con resistencia interna y capacitancia de membrana, 
describiendo cómo el voltaje se propaga y decae a lo largo 
de la estructura mediante una ecuación diferencial parcial 
en espacio y tiempo [2]. Son útiles cuando la morfología im-
porta; por ejemplo, para entender cómo una señal en una 
dendrita distal llega atenuada al soma.

Integrar-y-Disparar: El modelo Integrar-y-Disparar (LIF, por 
sus siglas en inglés) puede entenderse como una versión 
simplificada de HH [3]. El potencial de la neurona tiende al 
reposo, pero aumenta al recibir una corriente externa. Una 

modelos matemáticos que describieran el comportamien-
to eléctrico de una neurona (ver Figura 2).

Ecuaciones de Hodgkin-Huxley: Las ecuaciones de Hodg-
kin-Huxley (HH) [1] describen cómo fluyen los iones de so-
dio y potasio a través de los canales en la membrana neu-
ronal. Se construyen usando teoría de circuitos eléctricos: 
el potencial de membrana se modela como un capacitor, y 
el flujo de iones como corrientes que entran y salen de él, 
formando un sistema de ecuaciones diferenciales acopla-
das. Son computacionalmente costosas y tienen muchos 
parámetros, pero describen con gran precisión el compor-
tamiento eléctrico de la neurona, incluyendo la forma y di-
námica de los spikes.

Hodgkin-Huxley Ecuaciones de cable Integrar y disparar Perceptrón

Corriente
externa Cambios 

de sodio

Cambios 
de potasio

Potencial de membrana Potencial de membranaPotencial de membrana v(x,t) Actividad de la neurona

Obtenemos la forma 
del spike

No obtenemos la forma 
del spike

Spike Spike

Corriente 
propagándose

X=0

Corriente 
externa

Entrada x Salida y

V
Reposo

V
Reposo

Función 
lineal

Pasos
sinápticos

Suma

W

Corriente 
membrana

Fuga

V(t) V(t)

V(t) V(t)V(x,t) y

t w·t

t t

+ ƒ

V>th

Axón

ΔA

↑a

Spike!

X=0,5

X=1

Figura 2 / Modelos matemáticos del comportamiento de una neurona. Hodgkin-Huxley: sistema de ecuaciones diferenciales 
acopladas que describe el potencial de membrana mediante el modelado de compuertas iónicas de sodio y potasio, y una corriente 
de fuga. Es el modelo más detallado biofísicamente y reproduce la forma precisa de los spikes. Ecuación de cable: describe cómo se 
propaga el potencial a lo largo del axón, expresándolo en función de la posición y el tiempo. Es útil cuando la geometría espacial de 
la neurona importa. Integrar y disparar: el potencial de membrana tiende al reposo, pero aumenta al recibir una corriente externa; 
si alcanza un umbral, se emite un spike y el potencial se resetea al valor de reposo. A diferencia de Hodgkin-Huxley, el spike no tiene 
forma biofísica explícita sino que se define como un evento discreto. Perceptrón: abstrae toda restricción biológica y modela la salida 
de otras neuronas como tasas de disparo continuas, las pondera por pesos sinápticos, las suma y aplica una función de activación no 
lineal. Es el modelo más simplificado y el que da lugar a las redes neuronales artificiales.
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vez que alcanza un umbral, se emite un spike reseteando el 
voltaje manualmente, sin modelar explícitamente los cana-
les iónicos. Esto simplifica considerablemente la dinámica 
y reduce el costo computacional.

Neurona artificial (Perceptrón): El perceptrón es el modelo 
más abstracto de todos. Simplemente suma las señales en-
trantes ponderadas y las pasa por una función de activación 
no lineal, sin modelar canales iónicos, propagación espacial 
ni spikes. Esta simplicidad es precisamente su fortaleza: per-
mite escribir matemáticamente redes de millones de neuro-
nas conectadas, analizarlas y simularlas en un computador 
convencional. En contraste, simular una red equivalente con 
neuronas HH requeriría un poder de cómputo enormemente 
mayor para apenas cientos o miles de neuronas. El costo de 
esta abstracción es la pérdida de la descripción biofísica de 
las neuronas: para replicar el comportamiento de una neuro-
na biológica con todo su detalle, se requieren muchas neu-
ronas perceptrón [4, 5]. Muchos modelos modernos de redes 
neuronales asumen este tipo de neuronas simplificadas, y es 
un área de investigación activa entender qué efectos no pue-
den observarse en redes debido a esta simplificación [6, 7].

Para entender cómo las neuronas se influyen entre sí, de-
bemos observar con más detalle los espacios de contacto 
entre ellas, llamados sinapsis, que juegan un rol fundamen-
tal en el aprendizaje.

Sinapsis 

Cuando un spike llega al final del axón, desencadena un 
proceso llamado transmisión sináptica. Pequeñas vesícu-
las liberan moléculas llamadas neurotransmisores en el 
espacio entre las neuronas. Estas moléculas atraviesan la 
brecha entre neuronas en una fracción de milisegundo y 
se unen a receptores en la neurona siguiente (ver Figura 3).  
Al activarse, estos receptores modifican las propiedades 
eléctricas de la membrana de la neurona receptora [8]. 

El resultado es un pequeño cambio en el voltaje de esa neu-
rona. Algunas sinapsis aumentan el voltaje y hacen más 
probable que la neurona dispare. Estas se conocen como 
sinapsis excitatorias. Otras lo disminuyen y reducen la pro-
babilidad de disparo. Estas son sinapsis inhibitorias [9].

Una sinapsis individual suele ser muy débil. Rara vez provo-
ca por sí sola que una neurona dispare. Sin embargo, cada 
neurona recibe miles de señales de este tipo. La neurona 
integra todos estos pequeños cambios de voltaje a lo largo 
del tiempo y del espacio. Como vimos anteriormente en los 
modelos HH e integrar-y-disparar, la neurona genera un spi-
ke. Si no, permanece en potencial de reposo.

La interfaz de red: Sinapsis

Una sinapsis individual es demasiado débil para 
forzar una acción. La computación real ocurre al 
integrar miles de micro-señales en el cerebro. Las 
neuronas modulan continuamente la probabilidad 
de que otras neuronas se activen.

 → Excitatorias (+): Aumentan el voltaje, acercando 
al umbral de disparo.

 → Inhibitorias (-): Disminuyen el voltaje, 
suprimiendo el disparo.

Vesícula Sináptica

Hendidura 
Sináptica

Receptores 
Postsinápticos

Membrana 
Postsináptica

Figura 3 / Sinapsis: espacio de conexión entre neuronas. 
Cuando la neurona presináptica genera un spike, libera 
neurotransmisores desde la vesícula sináptica hacia la neurona 
postsináptica, modificando su potencial de membrana. Los 
neurotransmisores pueden ser excitatorios, acercando el 
potencial al umbral de disparo, o inhibitorios, alejándolo. 
Típicamente una sinapsis es enteramente excitatoria o 
inhibitoria, aunque existe evidencia de sinapsis que liberan 
ambos tipos, como la que se muestra en este esquema [10].

Excitatorias (+):
Neurotransmisores, 
aumentan Vm.

Inhibitorias (-):
Neurotransmisores, 
suprimen Vm.
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La plasticidad sináptica es uno de los principales meca-
nismos que permiten aprender cosas nuevas, pero no es 
el único. Otros ejemplos incluyen la plasticidad intrínseca 
(cambios en la excitabilidad interna de la neurona) [14], la 
neurogénesis (creación de neuronas nuevas, especialmen-
te en el hipocampo) [15], y la modulación por neurotransmi-
sores como la dopamina, la serotonina o la acetilcolina [16].

Si bien se conocen varios mecanismos locales de plasticidad 
sináptica, como el aprendizaje hebbiano, sigue siendo una 
incógnita cómo el cerebro aprende a nivel global, coordinan-
do el cambio de muchas neuronas a la vez. Para entender 
esto mejor, veamos qué ocurre en las redes neuronales.

Redes neuronales artificiales y biológicas

El cerebro humano contiene alrededor de 86 mil millones de 
neuronas de distintos tipos y cientos de billones de conexio-
nes entre ellas. En esta sección aplicaremos una abstracción 
adicional para discutir modelos de redes neuronales, que sa-
crifican detalle biológico a cambio de simplicidad y mayor 
claridad conceptual. Adoptaremos los siguientes supuestos:

	• Un solo tipo de neurona simplificada. Supondremos 
que todas las neuronas siguen el mismo modelo, en par-
ticular el perceptrón, donde la salida de una neurona se 
conecta como entrada a otra. Existen modelos de redes 
neuronales donde este no es el caso [17].

	• Salida continua. Supondremos que la salida de cada 
neurona es un número continuo, interpretable como 
análogo a la frecuencia de disparo de spikes [18].

	• Las neuronas como único sustrato de cómputo. Supon-
dremos que todo el procesamiento ocurre en las neuro-
nas, dejando de lado otras células como los astrocitos y 
distintos tipos de glía. Aunque durante mucho tiempo se 
consideraron principalmente células de soporte, hoy se 
investiga activamente su posible rol en la modulación de 
la actividad neuronal y en procesos de plasticidad [19, 20].

Como consecuencia de estas simplificaciones, cada neuro-
na individual no es capaz de resolver problemas complejos 
por sí sola: es el sistema en su conjunto el que tiene la ca-
pacidad de procesar y responder a información compleja. 
En otras palabras, las redes neuronales son sistemas dis-
tribuidos donde la capacidad computacional emerge de la 
cooperación de muchas neuronas.

Quizás la forma más sencilla de conectar neuronas para for-
mar una red es una red neuronal de dos capas (ver Figura 4): 
una capa de entrada, que recibe las señales, y una capa de 

Plasticidad

Las conexiones entre neuronas no son fijas. Cambian con 
la experiencia. Esta propiedad se conoce como plasticidad. 
Cuando grupos de neuronas se activan juntos de mane-
ra repetida, las sinapsis entre ellas pueden fortalecerse. 
Cuando la actividad no está coordinada, esas conexiones 
pueden debilitarse. Con el tiempo, estos pequeños ajustes 
modifican cómo fluye la actividad a través de la red.

Una de las ideas más influyentes para describir este proce-
so se resume en una frase simple:

“Las neuronas que se activan juntas tienden a fortalecer 
su conexión”.

Este principio se conoce como aprendizaje hebbiano [11], 
propuesto por Donald Hebb en los años cuarenta. Décadas 
de experimentos han identificado mecanismos biológicos 
que implementan esta idea. Uno de los más estudiados es 
la plasticidad dependiente del tiempo de disparo (STDP) [12, 
13], donde el momento preciso en que dos neuronas dispa-
ran determina si su conexión se fortalece o se debilita. A 
nivel físico, estos cambios implican modificaciones en la si-
napsis: variaciones en la cantidad de receptores, en la libe-
ración de neurotransmisores, en el tamaño de la conexión o 
incluso en el número de sinapsis entre neuronas.

Con el tiempo, estos cambios microscópicos reorganizan 
los patrones de actividad en la red. Grupos de neuronas 
comienzan a activarse de manera consistente juntos, for-
mando lo que los neurocientíficos llaman circuitos o redes 
neuronales. Así, el aprendizaje no se almacena en una neu-
rona específica ni en un registro centralizado. Se distribuye 
en los patrones de conexión entre muchas neuronas.

Un ejemplo simple es el reconocimiento de un rostro. La pri-
mera vez que vemos una cara nueva, la actividad en el siste-
ma visual es débil e inestable. Con la repetición, las neuronas 
que representan sus rasgos tienden a activarse juntas, sus 
sinapsis se fortalecen y el patrón se estabiliza. Con el tiempo, 
basta una pequeña parte de la señal para activar el resto del 
patrón, y reconocemos a la persona casi instantáneamente. 
A través de miles de millones de estos cambios microscó-
picos, el cerebro ajusta continuamente su estructura para 
interpretar mejor el mundo y guiar la acción.

La plasticidad sináptica es uno 
de los principales mecanismos 
que permiten aprender cosas 
nuevas, pero no es el único.
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salida, que produce la respuesta. Este tipo de arquitectura 
ha sido utilizada tanto en neurociencia como en aprendiza-
je automático debido a su simplicidad y a su capacidad para 
resolver problemas complejos, ya que es un aproximador 
universal de funciones. Luego veremos que existen redes 
con muchas capas, y con conectividades más complejas.

Si bien el supuesto de que cada neurona es estructural-
mente similar es razonable, su conectividad resulta ser 
más específica dependiendo del área del cerebro que es-
temos estudiando. Esto es importante porque la conectivi-
dad pre-define qué neuronas están conectadas entre sí, y 
son esas conexiones las que están sujetas a plasticidad du-
rante el aprendizaje. A continuación describiremos diferen-
tes regiones del cerebro que cumplen distintos roles y que, 
por tanto, presentan arquitecturas de conectividad distin-
tas según las demandas de cada función. Finalmente, dis-
cutiremos el aprendizaje en redes neuronales biológicas: 
cómo las reglas locales como la hebbiana o la STDP, si bien 
capturan aspectos importantes de la plasticidad, resultan 
insuficientes para explicar el aprendizaje en redes grandes.

Organización del cerebro

Aunque el cerebro parece un solo órgano, está compues-
to por múltiples regiones con distintos tipos de neuronas, 
patrones de conectividad y funciones. Una forma útil de or-
ganizarlas es distinguir tres grandes sistemas presentes en 
todos los mamíferos [21].

El tronco encefálico, ubicado en la base del cerebro, es una 
estructura evolutivamente antigua que controla funciones 
esenciales como la respiración y el ritmo cardíaco. Compu-
tacionalmente, su rol principal es mantener el sistema acti-
vo y regular su estado global mediante estructuras como la 
formación reticular, que modula el nivel de alerta.

Rodeando el tronco encefálico, el sistema límbico incluye 
la amígdala, el hipocampo y el hipotálamo. Estas regiones 
están involucradas en emoción, motivación y memoria, y 
contribuyen señales de valor y refuerzo que influyen en qué 
experiencias se aprenden y qué conductas se repiten.

Cubriendo la superficie del cerebro, el neocórtex es el prin-
cipal sistema para la percepción, representación del mun-
do, planificación y control voluntario de acciones. Todos los 
mamíferos la poseen, pero en humanos está especialmente 
expandida en áreas asociadas al lenguaje, la abstracción y 
la toma de decisiones.

Además de estos tres sistemas, algunas estructuras cum-
plen roles especialmente relevantes para el aprendizaje: el 

Capa 
oculta

Capa de 
entrada Capa de 

salida

Perro

Gato

Perceptrón 
conectado a 
más neuronas

Sinapsis 
artificial

Figura 4 / Red neuronal artificial: compuesta por capas de 
neuronas, en este caso tres: entrada, oculta y salida, donde cada 
neurona (perceptrón) recibe como entrada las salidas de la capa 
anterior, escaladas por pesos sinápticos, que son las conexiones 
entre neuronas.

tálamo regula qué información sensorial llega a la corteza y 
cuándo; el hipocampo forma nuevas memorias episódicas 
y participa en su consolidación de conocimiento en el neo-
córtex; el cerebelo está involucrado en predicción y apren-
dizaje basado en error; y los ganglios basales participan en 
la selección de acciones y en aprendizaje por refuerzo. A 
continuación exploraremos algunas de estas estructuras, 
junto con modelos de redes neuronales que se han pro-
puesto para describir su actividad.

El neocórtex: la principal máquina de aprendizaje 
del cerebro

El neocórtex es probablemente la estructura más notable 
del cerebro. A pesar de participar en funciones tan diversas 
como visión, audición, lenguaje, planificación motora y ra-
zonamiento abstracto, su organización interna es sorpren-
dentemente uniforme. En casi todas sus áreas se repite el 
mismo microcircuito de seis capas [22].

Bajo el microscopio, la corteza visual, auditiva, motora y 
prefrontal se ven muy similares. Lo que cambia no es la es-
tructura básica del circuito, sino los tipos de señales que 
reciben y las proyecciones que envían a otras regiones del 
cerebro.

Esto sugiere una idea importante desde el punto de vista 
computacional: el neocórtex podría implementar un meca-
nismo general de aprendizaje que luego se especializa se-
gún sus conexiones y los datos que recibe. En lugar de tener 
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primaria V1 (de un gato) responden selectivamente a bor-
des orientados en posiciones específicas del campo vi-
sual, comportándose esencialmente como filtros locales. 
Esta observación inspiró a Fukushima [25] a proponer el 
Neocognitron, una red jerárquica que detectaba patrones 
visuales de forma progresivamente más abstracta. Más 
tarde, LeCun et al. [26] formalizaron esta idea en las redes 
convolucionales (CNNs), demostrando su utilidad prácti-
ca en tareas de clasificación.

En una red convolucional, las neuronas analizan localmen-
te distintas partes de la imagen de entrada, formando filtros 
que recuerdan a los detectores de bordes de Hubel y Wie-
sel. En el cerebro, el proceso análogo comienza en la retina, 
cuya actividad se transmite a través del tálamo hacia V1, y 
luego a áreas visuales de mayor nivel como V2 y la corteza 
inferotemporal (IT), que representan información visual cada 
vez más abstracta. Esta jerarquía biológica se refleja natural-
mente en la arquitectura de capas de una CNN (ver Figura 5).

La similitud entre ambos sistemas ha dado lugar a compa-
raciones directas. Plataformas como BrainScore1 permiten 

módulos completamente distintos para visión, lenguaje o 
razonamiento, el cerebro reutiliza una arquitectura común 
que se entrena con diferentes flujos de información.

Pequeñas regiones del neocórtex, a veces llamadas colum-
nas corticales, pueden entenderse como unidades locales 
de aprendizaje [23]. Cada una recibe señales de entrada, 
detecta regularidades y genera predicciones sobre lo que 
es probable observar a continuación. Estas predicciones 
se propagan tanto hacia áreas superiores como hacia áreas 
inferiores de la jerarquía cortical, generando un sistema 
fuertemente recursivo.

Esta organización nos lleva naturalmente a una forma mo-
derna de entender la percepción.

Corteza visual

El sistema visual es quizás el ejemplo más estudiado de 
la conexión entre neurociencia computacional y apren-
dizaje automático. Hubel y Wiesel [24] descubrieron en 
la década de 1960 que las neuronas de la corteza visual 

Corteza visual
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Figura 5 / Red convolucional como modelo del sistema visual: las redes convolucionales son uno de los modelos más utilizados para 
describir el sistema visual en mamíferos. En estas redes, cada neurona actúa como un filtro local que recorre la imagen de entrada y 
genera representaciones de lo que detecta. Estas representaciones tienen mucho en común con las observadas en la corteza visual: 
a medida que se avanza por las capas de la red, las representaciones progresan de características simples, como bordes y esquinas, 
hacia formas y texturas más abstractas, reflejando la jerarquía visual del cerebro. Esta correspondencia entre redes convolucionales 
y corteza visual puede explorarse directamente en plataformas como BrainScore, que permiten comparar modelos computacionales 
con registros neuronales reales.

1	 https://www.brain-score.org/

https://www.brain-score.org/
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evaluar qué tan bien los modelos computacionales repro-
ducen grabaciones neuronales reales de la corteza visual. 
Hoy existen modelos con distintos grados de realismo bio-
lógico, construidos con propósitos diversos: clasificación 
de imágenes, compresión, o maximización de la transmi-
sión de información, este último con una conexión más di-
recta a teorías de codificación eficiente en el cerebro.

Cabe destacar que no todo el modelamiento del sistema vi-
sual se hace con redes neuronales. Un ejemplo muy influyen-
te es el trabajo de Olshausen y Field [27], quienes mostraron 
que los filtros observados en V1 pueden obtenerse a partir de 
un principio teórico: si se entrena un modelo para represen-
tar imágenes naturales de forma eficiente y dispersa (sparse 
coding), los filtros que emergen del entrenamiento se pare-
cen notablemente a los campos receptivos de las células 
simples de V1. Esta idea se enmarca en la teoría de efficient 
coding, cuya formulación original se atribuye a Horace Bar-
low [28, 29], quien propuso que el sistema nervioso sensorial 
está organizado para transmitir la mayor cantidad de infor-
mación posible minimizando la redundancia de información 
propagada por los spikes. La teoría ha sido aplicada con éxi-
to más allá del sistema visual, incluyendo el sistema auditivo 
y otras áreas sensoriales, y sigue siendo un marco activo de 
investigación en neurociencia computacional.

Corteza prefrontal

La corteza prefrontal (PFC, del inglés prefrontal cortex) 
es una de las áreas más complejas del cerebro de los ma-
míferos. Su complejidad se debe en parte a que sus neu-
ronas participan en una gran variedad de tareas. Muchas 
regiones del cerebro proyectan su actividad hacia la PFC, 
que funciona como un orquestador capaz de integrar infor-
mación de distintas fuentes para guiar la interacción con 
el ambiente. Una de sus capacidades más estudiadas es 
el mantenimiento de información contextual a lo largo del 
tiempo, conocida como memoria de trabajo.

Debido a su acceso a información de múltiples fuentes, la 
PFC es frecuentemente asociada a capacidades como el 
pensamiento abstracto, el lenguaje y la planificación. Dada 
la diversidad de funciones que se le atribuyen, existen dis-
tintos modelos computacionales del PFC, cada uno enfoca-
do en explicar aspectos diferentes de estas capacidades.

Uno de ellos es el trabajo de Wang et al. [30, 31], que pro-
pone una red recurrente como modelo del PFC. En una red 
recurrente, parte de la actividad de las neuronas en un mo-
mento dado se retroalimenta como entrada a sí mismas y a 
otras neuronas en el momento siguiente, lo que les permi-
te mantener una memoria de corto plazo en su actividad  
(ver Figura 6). El modelo de Wang busca describir la capa-

Figura 6 / Arriba: corteza prefrontal como meta-aprendizaje. El 
modelo propuesto por Wang et al. (2018) es una red recurrente 
entrenada con aprendizaje por refuerzo en múltiples tareas. 
La recurrencia permite que la actividad de las neuronas en 
un instante sirva como entrada en el siguiente, formando una 
memoria a corto plazo. Esta memoria le permite a la red acumular 
evidencia del ambiente, inferir en qué tarea se encuentra y 
aprender por prueba y error sin modificar sus pesos sinápticos. 
Abajo: modelo de Stroop (Cohen et al., 1990). La red modela la 
tarea Stroop, en la que se debe leer una palabra o mencionar el 
color de las letras en que está escrita (por ejemplo ROJO, donde 
la respuesta a leer el texto es “rojo”, y la respuesta a decir el color 
es “azul”) . Las personas responden más rápido leyendo que 
nombrando el color, porque la práctica acumulada de lectura 
hace que esa ruta neuronal sea más fuerte (ruta por defecto). 
Sin embargo, una señal de contexto puede amplificar rutas 
alternativas (utilizando las conexiones en verde) dependiendo de 
la instrucción (nombrar el color o leer la palabra), permitiendo a la 
red resolver ambas variantes de la tarea.
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rrecta es ‘azul’ si la tarea es nombrar el color (ver Figura 6). 
Las personas pueden resolver esta tarea, pero tardan más 
cuando hay conflicto entre la palabra y el color. La hipótesis 
es que la ruta de lectura es más fuerte por práctica acumu-
lada, y la señal de control debe amplificar activamente la 
ruta del color para superar esa ventaja [36].

Corteza motora

La corteza motora es la región principal responsable de 
la ejecución de movimientos voluntarios. No trabaja sola: 
está conectada con la corteza premotora y el área moto-
ra suplementaria, que planifican el movimiento antes de 
ejecutarlo, y con el cerebelo y los ganglios basales, que lo 
refinan y seleccionan [37]. Una observación clave es que la 
actividad neuronal en esta región comienza a evolucionar 
antes de que el movimiento ocurra, durante un período lla-
mado preparación motora.

Una forma de entender este período de preparación es 
a través del modelo de subespacios de Churchland et al. 
[38, 39]. La idea central es que la corteza motora funciona 
como un sistema dinámico: preparar un movimiento con-
siste en llevar la actividad de la población neuronal a una 
condición inicial correcta en un espacio de alta dimensión, 
y el movimiento emerge como la trayectoria que el sistema 
recorre desde ahí. Un hallazgo elegante de este marco es 
la existencia de dos subespacios en la actividad neuronal: 
uno nulo, donde los cambios en actividad no producen mo-
vimiento muscular, y uno de salida, donde sí lo producen. 
Durante la preparación, la actividad evoluciona en el subes-
pacio nulo, lo que permite al cerebro preparar el sistema 
dinámico antes del movimiento sin activar los músculos 
prematuramente. Cuando llega la señal de ejecutar, la ac-
tividad se proyecta al subespacio de salida y el movimiento 
ocurre. Este modelo se formaliza matemáticamente como 
una red recurrente cuya salida muscular es una proyección 
lineal de la actividad neuronal (ver Figura 7).

Un enfoque complementario es el del control óptimo [40], 
que trata la corteza motora no como un sistema dinámico 
sino como un controlador que resuelve un problema de op-
timización: ejecutar el movimiento deseado minimizando el 
esfuerzo muscular. Este marco predice bien propiedades 
observadas en movimientos reales, como la suavidad de 
las trayectorias y la forma en que la variabilidad se distri-
buye a lo largo del movimiento. A diferencia del modelo de 
subespacios, que describe la dinámica neuronal interna, el 
control óptimo describe el movimiento desde una perspec-
tiva normativa: no cómo lo implementa el cerebro, sino qué 
problema está resolviendo. Ambos enfoques son comple-
mentarios y juntos ofrecen una descripción más completa 
de cómo la corteza motora planifica y ejecuta movimientos.

cidad del PFC de aprender a aprender, también llamada 
meta-aprendizaje [32, 33]. La idea central es que los pesos 
sinápticos de la red son modificados lentamente a través 
del entrenamiento con aprendizaje por refuerzo, un pro-
ceso análogo a la plasticidad sináptica que ocurre a lo lar-
go de la vida. Sin embargo, una vez entrenada, la red no 
necesita modificar sus pesos para adaptarse a una tarea 
nueva: su dinámica recurrente, es decir, la forma en que la 
actividad de las neuronas evoluciona en el tiempo, imple-
menta por sí sola un algoritmo de aprendizaje rápido. En 
otras palabras, la red es capaz de aprender tareas nuevas 
sin modificar sus pesos. La recurrencia cumple aquí el rol 
de memoria: le permite acumular evidencia del ambiente 
para inferir el contexto en el que se encuentra y resolver el 
problema apropiado.

Junto con mantener una representación del contexto, el 
PFC puede modular la actividad de otras regiones del cere-
bro [34]. Un modelo clásico de esto es el modelo de Stroop 
propuesto por Cohen et al. [35], donde señales de control 
amplifican o atenúan distintas rutas de procesamiento en 
una red. Este modelo fue diseñado para explicar la tarea 
Stroop, en la que una persona ve una palabra escrita en un 
color determinado y debe, dependiendo de la instrucción, 
decir la palabra escrita o el color de las letras. Por ejemplo, 
si aparece la palabra ROJO (escrita en azul), la respuesta co-

Figura 7 / Espacio de preparación motora en la corteza 
motora: antes de ejecutar un movimiento, la actividad neuronal 
evoluciona hacia una condición inicial específica dentro del 
subespacio nulo (zona azul), donde los cambios de actividad 
no producen movimiento muscular. Una vez configurada esta 
condición inicial (puntos rojos), el movimiento se desencadena 
al proyectarse la actividad hacia el subespacio de salida (fuera 
de la zona azul), donde sí genera movimiento. La trayectoria 
resultante (flechas verdes) está determinada por las condiciones 
iniciales establecidas durante la preparación. Este mecanismo 
se formaliza matemáticamente con redes recurrentes y teoría de 
control óptimo [39].
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involucrada en estados motivacionales y de atención, jun-
to con otros neuromoduladores como la noradrenalina, la 
acetilcolina y la serotonina [45, 46, 47, 48]. Esto explica su 
papel en la adicción: sustancias o comportamientos que 
elevan artificialmente la dopamina generan una señal de 
“resultado mejor de lo esperado” que el cerebro interpreta 
como algo valioso de repetir, alterando gradualmente los 
mecanismos de regulación y el aprendizaje mismo [49].

Aprendizaje en el cerebro

Como hemos visto, las redes neuronales del cerebro son di-
versas y trabajan en conjunto para producir comportamien-
to. Esto plantea una pregunta natural: ¿todas las neuronas 
aprenden de la misma forma? ¿cómo debería ajustarse una 
conexión en la corteza visual para mejorar en una tarea como 
el tenis, que involucra también la corteza motora y la PFC? 

Acción y refuerzo

El cerebro puede entenderse, en gran medida, como un 
sistema de control: no sólo reacciona a estímulos, sino que 
genera predicciones sobre las consecuencias de sus accio-
nes, selecciona comportamientos según metas y valores, y 
compara los resultados con lo que esperaba.

¿Cómo selecciona el cerebro qué acción tomar? Una forma 
de entender esto es a través del aprendizaje por refuerzo 
(RL del inglés Reinforcement Learning), un marco teórico 
en el que un agente aprende qué hacer a partir de señales 
de recompensa [41]. Imagina que estás aprendiendo a jugar 
ajedrez: algunos movimientos son mejores que otros a cor-
to y largo plazo, y aprender eso requiere práctica. En princi-
pio, uno podría probar movimientos al azar y observar qué 
ocurre, asignando gradualmente un valor a cada jugada se-
gún sus consecuencias.

Uno de los hallazgos más importantes de la neurociencia 
es la conexión entre la dopamina y el error de predicción de 
recompensa. Si hago una jugada que creo será excelente 
y resulta ser un desastre, esperaba un valor alto y obtuve 
uno bajo: ese error de predicción está codificado por la li-
beración de dopamina. Niveles altos de dopamina señalan 
que el resultado fue mejor de lo esperado; niveles bajos, 
que fue peor [42, 43]. Esta señal es lo que permite al cerebro 
ajustar el valor de las acciones con la experiencia, y puede 
ser modelada matemáticamente utilizando la ecuación de 
Bellman de aprendizaje reforzado [44, 41].

La dopamina no sólo codifica errores de predicción: tam-
bién responde a estímulos novedosos y sorpresivos, y está 

Niveles altos de dopamina 
señalan que el resultado fue 
mejor de lo esperado [...] Esto 
explica su papel en la adicción: 
sustancias [...] que elevan 
artificialmente la dopamina 
generan una señal [...] que el 
cerebro interpreta como algo 
valioso de repetir.
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blema de cómo ajustar cada una de las millones de conexio-
nes involucradas en el aprendizaje (ver Figura 8).

Backpropagation 

En inteligencia artificial, el problema de credit assignment 
está relativamente resuelto mediante la retropropagación 
del error (backpropagation): se calcula el error entre la res-
puesta de la red y la deseada (forward) y el error se propaga 
hacia atrás (backward) para ajustar todas las conexiones. 
Sin embargo, el consenso actual es que el cerebro no puede 
implementar backpropagation, ya que requiere propagar 
información precisa a través de conexiones lejanas, algo 
biológicamente poco plausible [52, 53].

Feedback alignment

Existen alternativas intermedias que intentan mantener 
cierta eficacia de aprendizaje global siendo al mismo tiem-
po biológicamente plausibles. Una de las más conocidas 
es el alineamiento de retroalimentación (feedback align-
ment). En backpropagation estándar, el error se propaga 
hacia atrás usando exactamente los mismos pesos que se 
usaron en el paso hacia adelante, lo que es biológicamente 
problemático porque requeriría que cada neurona “conoz-

Esta es una pregunta abierta, y el problema central se conoce 
como asignación de crédito (credit assignment) [50, 51]. Las 
reglas locales de plasticidad, como la hebbiana, sólo requie-
ren información de neuronas vecinas, pero no explican bien el 
aprendizaje a gran escala ni funcionan bien en simulaciones. 

Como mencionamos anteriormente, la dopamina provee 
una señal de retroalimentación que indica si el resultado 
de una acción fue mejor o peor de lo esperado. En términos 
más formales, esta señal corresponde al error de predic-
ción de recompensa, y es precisamente este tipo de señal 
el que aparece como ingrediente central en muchas de las 
propuestas de reglas de plasticidad biológicamente plausi-
bles. Sin embargo, como veremos a continuación, disponer 
de una señal de error global no resuelve por sí solo el pro-

Figura 8 / Algoritmos de aprendizaje en redes neuronales artificiales y biológicas. Backpropagation: se calcula el error comparando la 
salida deseada con la entregada por la red (forward), y se retropropaga a través de los pesos sinápticos transpuestos para ajustar cada 
conexión (backward). Se piensa que el cerebro no puede implementar este cómputo debido a restricciones biológicas. Feedback alignment: 
similar al anterior, pero el error se retropropaga a través de pesos aleatorios fijos, distintos de los usados en el paso hacia adelante. El ajuste 
no es óptimo, pero el mecanismo es biológicamente plausible. Predictive coding: cada sinapsis se ajusta para predecir la actividad de la 
neurona siguiente en la red, sin necesidad de retropropagar el error explícitamente (proceso llamado configuración prospectiva). Puede 
alcanzar un rendimiento comparable al de backpropagation y es biológicamente plausible, aunque computacionalmente más costoso. 
Replay: no es una regla de ajuste sináptico sino un mecanismo de selección de contenido. Durante el descanso y el sueño, patrones de 
actividad asociados a experiencias previas se reactivan espontáneamente, consolidando el aprendizaje en las sinapsis.
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el descanso, especialmente el sueño, el cerebro reactiva 
patrones de actividad asociados a experiencias previas, y 
esa reactivación, en conjunto con las reglas de plasticidad, 
consolida el conocimiento en las sinapsis. Por ejemplo, si 
en tu práctica de tenis ensayaste el saque muchas veces, 
durante el sueño se reactivarán neuronas asociadas a su 
ejecución en la corteza motora, consolidando ese apren-
dizaje en las sinapsis. Se piensa que el hipocampo es el 
principal coordinador de este proceso [58], aunque se han 
observado mecanismos similares en otras áreas de forma 
independiente [59]. Existen además teorías matemáticas 
basadas en aprendizaje por refuerzo que proponen crite-
rios para explicar qué experiencias son priorizadas para 
replay y cuándo ocurre este proceso [60, 61].

Sistemas de memoria

Hasta ahora hemos visto cómo la experiencia modifica las 
sinapsis y cómo esos cambios alteran los circuitos neurona-
les. La memoria no se almacena en un único lugar del cere-
bro. Está distribuida en múltiples sistemas, implementados 
por distintos circuitos que operan en diferentes escalas de 
tiempo y cumplen funciones computacionales distintas. 

El hipocampo permite formar asociaciones nuevas con ra-
pidez, incluso después de una sola experiencia. Funciona 
como un índice temporal que vincula patrones distribuidos 
en la corteza. En cambio, el neocórtex aprende de manera 
gradual: sus representaciones se ajustan lentamente a par-
tir de exposiciones repetidas.

Con el tiempo, la información inicialmente dependiente del 
hipocampo se integra directamente en redes corticales 
mediante un proceso llamado consolidación sistémica [62, 
63]. Como vimos anteriormente, el mecanismo de replay re-
activa patrones de actividad neuronal en la corteza durante 
el sueño y los períodos de reposo, consolidando represen-
taciones de largo plazo. Por eso, el daño al hipocampo afec-

ca” con precisión los pesos de conexiones lejanas. En feed-
back alignment, el error se propaga hacia atrás a través de 
un conjunto de sinapsis distinto, inicializado aleatoriamen-
te y que no cambia durante el entrenamiento [54]. Sorpren-
dentemente, la red aprende de todas formas, porque los 
pesos del paso hacia adelante se adaptan gradualmente 
para alinearse con estas sinapsis fijas. La ventaja biológica 
es clara: no se requiere transportar información precisa de 
la red hacia atrás, sino simplemente propagar alguna señal 
de error a través de conexiones independientes, algo más 
compatible con la anatomía neuronal conocida. El costo es 
que aprende más lento y con menor precisión que backpro-
pagation, especialmente en tareas complejas.

Predictive coding

El código predictivo (predictive coding) parte de una idea 
diferente. En lugar de ajustar los pesos para minimizar di-
rectamente el error en la salida de la red, cada neurona 
ajusta sus conexiones para predecir la actividad de la neu-
rona siguiente en la red. El error que se propaga no es el 
error global de la tarea, sino la diferencia entre lo que una 
neurona predijo y lo que la siguiente neurona realmente 
hizo [55]. A este proceso de ajuste simpático basado en 
código predictivo se le llama “Configuración Prospectiva”. 
Esto tiene dos ventajas importantes: primero, la regla de 
ajuste es local, ya que cada neurona sólo necesita compa-
rar su predicción con la actividad de su vecina inmediata; 
segundo, a pesar de esta localidad, el ajuste global de la red 
emerge como consecuencia, sin necesidad de retropropa-
gar el error explícitamente. Este tipo de algoritmo puede al-
canzar un rendimiento comparable al de backpropagation, 
aunque requiere más cómputo y converge más lentamente. 
Su plausibilidad biológica ha generado bastante interés, ya 
que encaja con observaciones sobre cómo las neuronas 
corticales parecen codificar errores de predicción en lugar 
de representaciones directas del mundo. La plasticidad ba-
sada en código predictivo es parte de una idea más general 
[56], según la cual el cerebro está constantemente inten-
tando predecir su próximo input sensorial y ajustando sus 
representaciones en función del error entre esa predicción 
y lo que realmente ocurre. Algunos autores van más lejos y 
postulan que este principio es suficiente para explicar toda 
la cognición y el comportamiento [57], una postura que ge-
nera debate considerable en el campo.

Replay

Más allá de la regla de plasticidad, el cerebro debe también 
seleccionar qué experiencias consolidar. Una hipótesis 
prominente es que esto ocurre mediante replay: durante 

La memoria no se almacena 
en un único lugar del cerebro. 
Está distribuida en múltiples 
sistemas, implementados 
por distintos circuitos que 
operan en diferentes escalas 
de tiempo y cumplen funciones 
computacionales distintas.
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ticales distribuidas, especialmente en áreas temporales y 
de asociación [70, 71, 72]. Muchas memorias semánticas 
se originan en experiencias episódicas, pero con el tiempo 
pierden su contexto y se transforman en conocimiento más 
abstracto. Se piensa que el mecanismo de replay consolida 
la memoria semántica a través de múltiples updates de pa-
trones de activación [62, 63].

Memoria procedimental

Corresponde a habilidades y hábitos, como andar en bici-
cleta, escribir en un teclado o tocar un instrumento. Invo-
lucra principalmente a los ganglios basales y al cerebelo, 
que aprenden a seleccionar acciones y ajustar su ejecución 
mediante señales de refuerzo y corrección de error [73, 59].

Redes de Hopfield para almacenar memorias

Las redes de Hopfield [74], trabajo por el cual John Hopfield 
recibió el Premio Nobel de Física en 2024, son un modelo de 
memoria asociativa en el que las memorias se almacenan 
en los pesos sinápticos de una red recurrente. Su funciona-
miento tiene dos etapas. Primero, el almacenamiento: cuan-
do se quiere memorizar un patrón, los pesos entre neuronas 
que se activan juntas se fortalecen siguiendo una regla heb-
biana. Este ajuste ocurre de una sola vez, sin entrenamiento 
iterativo, lo que lo hace atractivo como modelo de apren-
dizaje rápido a partir de una sola exposición. Segundo, la  

ta sobre todo la formación de recuerdos nuevos, mientras 
que muchos recuerdos antiguos permanecen intactos [64]. 

Sobre esta base se distinguen varios sistemas de memoria 
(ver Figura 9):

Memoria de trabajo

Permite mantener temporalmente información activa, 
por ejemplo al recordar un número telefónico mientras lo 
marcas. Se implementa principalmente mediante patrones 
sostenidos de actividad en circuitos prefrontales y parie-
tales, más que por cambios sinápticos duraderos [65, 66]. 
Esta es la memoría mantenida por los modelos propuestos 
por Wang and Cohen sobre el PFC.

Memoria episódica

Corresponde a recuerdos de experiencias específicas, 
incluyendo qué ocurrió, dónde y cuándo. Depende críti-
camente del hipocampo, que vincula representaciones 
distribuidas en distintas áreas corticales para formar una 
memoria coherente [67, 68, 69].

Memoria semántica

Contiene conocimiento general sobre el mundo, como he-
chos, conceptos y relaciones. Se almacena en redes cor-

Figura 9 / Tipos de memoria y sus mecanismos. Memoria de trabajo: mantenida por actividad neuronal recurrente en la corteza 
prefrontal (PFC), sin cambios sinápticos duraderos. Ejemplo: recordar un número mientras se marca. Memoria episódica: registro de 
experiencias específicas que incluye qué ocurrió, cuándo y dónde, como el café del lunes o el partido de la semana pasada. Depende 
críticamente del hipocampo. Memoria semántica: conocimiento abstracto sobre el mundo organizado en categorías y relaciones 
jerárquicas, como la clasificación de seres vivos en animales y plantas. Se almacena en redes distribuidas de la corteza temporal. 
Memoria procedimental: habilidades motoras automatizadas, como el patrón de desbloqueo del teléfono o técnicas en algún deporte, 
que se ejecutan sin atención consciente a los pasos individuales. Involucra los ganglios basales y el cerebelo.
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gla de plasticidad del cerebro? ¿Qué nivel de abstracción es 
el adecuado para modelar neuronas y redes? ¿Cómo sabe 
el cerebro qué debe aprender y qué no? ¿Cómo la corteza 
prefrontal logra implementar algoritmos tan diversos? Aquí 
presentamos algunas preguntas adicionales que conside-
ramos especialmente relevantes.

Planificación e imaginación

¿Cómo planifica el cerebro hacia el futuro o imagina situa-
ciones que no han ocurrido? Los marcos teóricos más influ-
yentes para este problema son los modelos de aprendizaje 
por refuerzo basados en modelos del mundo (model-based 
RL [78]) y los algoritmos de búsqueda en árboles de posibili-
dades, como los utilizados por AlphaGo [79, 80] para resol-
ver el juego de Go, que venció al campeón mundial Lee Se-
dol por 4 a 1 en marzo de 2016, una década antes de lo que 
los expertos consideraban posible. Existen modelos de IA 
con esta capacidad, aunque los modelos de lenguaje más 
utilizados no la implementan de forma nativa; sin embargo 
existen intentos de incorporarse [81, 82].

Modularidad del cerebro

¿Por qué el cerebro está organizado en módulos especia-
lizados y no es simplemente una red grande de neuronas? 
Una respuesta posible proviene de la teoría de grafos: dis-
tintas funciones cognitivas podrían interferir entre sí si 
compartieran los mismos recursos, y la modularidad permi-
tiría procesamiento en paralelo de distintos estímulos y ta-
reas. Ver, escuchar, caminar y conversar simultáneamente 
requiere que distintos sistemas operen de forma relativa-

recuperación: si se presenta a la red un estímulo parcial o 
ruidoso de un recuerdo almacenado, por ejemplo el rostro a 
medias de una persona conocida, la dinámica recurrente de 
la red actúa como un atractor que empuja la actividad neuro-
nal hacia el patrón completo más cercano. En otras palabras, 
el sistema completa el recuerdo por sí solo (ver Figura 10).

Este modelo ha sido utilizado como descripción del área 
CA3 del hipocampo, que se cree funciona precisamente 
como una memoria auto asociativa capaz de recuperar ex-
periencias completas a partir de pistas parciales [75, 76]. Una 
limitación clásica es que la capacidad de almacenamiento 
es modesta: más allá de cierto número de patrones, los re-
cuerdos empiezan a interferir entre sí y la recuperación falla.

Una versión moderna de estas redes, propuesta por Ram-
sauer et al. [77], extiende el modelo a estados continuos 
y logra una capacidad de almacenamiento exponencial-
mente mayor. Lo notable es que esta versión moderna es 
matemáticamente equivalente al mecanismo de atención 
de los transformers, el componente central de modelos de 
lenguaje como GPT. Este resultado establece un puente 
inesperado entre un modelo de memoria biológica de los 
años ochenta y la arquitectura dominante en IA moderna.

Oportunidades en neurociencia 
computacional

Existen muchas preguntas abiertas en neurociencia que 
podrían beneficiarse del modelamiento matemático. Algu-
nas las hemos discutido a lo largo del artículo: ¿cuál es la re-

Figura 10 / Red de Hopfield y recuperación de memoria asociativa. Izquierda: una red de Hopfield recibe un estímulo parcial 
(neuronas naranjas), que activa un subconjunto de la red. La dinámica recurrente de la red evoluciona este patrón de actividad hacia 
la memoria almacenada más cercana: en este caso, la memoria asociativa 1 (neuronas rojas) o la memoria asociativa 2 (neuronas 
azules), dependiendo de cuál esté más próxima al estímulo inicial. Derecha: el mismo proceso representado en el espacio de actividad 
neuronal. El estímulo (S, naranja) corresponde a un punto en ese espacio, y la dinámica de la red lo desplaza hacia el atractor más 
cercano, en este caso la memoria M1 (rojo). Cada memoria almacenada corresponde a un mínimo de energía en este espacio, y la 
recuperación equivale a descender hacia ese mínimo.
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te, sino construir un atlas de las distintas funciones que im-
plementa en distintas regiones, comprendiendo cada una 
por separado. Pero como vimos, incluso eso es difícil: cada 
región requiere modelos distintos, que son a su vez difíciles 
de comprender [88].

Para entender modelos de neurociencia computacional 
existen, a grandes rasgos, dos aproximaciones comple-
mentarias. La primera, quizás la más usada, consiste en 
proponer un modelo matemático simulable, compararlo 
con datos experimentales como actividad neuronal o com-
portamiento animal, e intervenir en su arquitectura, reglas 
de plasticidad u objetivo para estudiar cómo esas variacio-
nes afectan los resultados [89, 90]. Este método es análogo 
a los experimentos de lesiones en el cerebro, donde se inac-
tiva una región y se infiere su función observando los efec-
tos en el comportamiento. Es un enfoque de arriba hacia 
abajo (top-down) que parte del sistema complejo y estudia 
las consecuencias de perturbarlo.

La segunda aproximación busca leyes o principios univer-
sales a través del análisis matemático, más parecido a lo 
que haría una física teórica [91]. Un gas está compuesto de 
millones de partículas con posiciones y velocidades espe-
cíficas, pero la ley de los gases describe propiedades glo-
bales como la temperatura y la presión de forma exitosa sin 
entrar en el detalle de cada partícula. De forma análoga, 
muchos análisis matemáticos de redes neuronales descri-
ben propiedades globales de representación y aprendizaje 
sin modelar cada neurona individualmente, tomando pres-
tadas herramientas de sistemas dinámicos, termodinámica 
y mecánica estadística [92, 93, 72]. La ventaja es que estas 
expresiones matemáticas se pueden entender de forma 
transparente bajo supuestos claros. La desventaja es que 
requieren tanta abstracción que a veces es difícil reconec-
tar sus conclusiones con lo observado experimentalmente.

Es aquí donde existe una sinergia enorme con la inteligen-
cia artificial: los modelos usados para describir partes del 
cerebro son muy parecidos a los modelos de aprendizaje 
de máquinas. Entender neurociencia computacional es, en 
gran medida, entender aprendizaje de máquinas, y vicever-
sa. La idea que subyace a mucha de esta investigación es 
que la inteligencia biológica y la artificial comparten prin-
cipios fundamentales, y que ambas son instancias de algo 
más profundo. Quizás la inteligencia no es sólo un producto 
de la evolución de los seres vivos o un logro de la ingeniería, 
sino algo más fundamental en el universo, donde el cerebro 
y la inteligencia artificial son dos instancias distintas de es-
tudiarlo y entenderlo. 

mente independiente [36, 83]. Sin embargo, el origen y los 
límites de esta modularidad siguen siendo debatidos.

Conciencia

¿Qué es la conciencia y por qué tenemos experiencia sub-
jetiva? Este es el llamado problema difícil de la conciencia, 
y sigue sin resolverse. Gran parte del debate todavía gira 
en torno a la definición de conciencia. Algunos proponen 
que la conciencia es una propiedad fundamental de cual-
quier sistema complejo, no exclusiva de los seres inteligen-
tes [84]. Quizás la teoría más influyente es la del espacio de 
trabajo global: la conciencia emerge cuando cierta infor-
mación se vuelve globalmente accesible dentro del cere-
bro, integrándose y quedando disponible simultáneamente 
para múltiples sistemas como la memoria, el razonamiento 
y la planificación. Bajo esta perspectiva, la mayor parte del 
procesamiento ocurre de forma inconsciente en subsiste-
mas especializados, pero cuando la información entra en 
este espacio de trabajo compartido, se difunde ampliamen-
te y permite una coordinación flexible entre sistemas. Esa 
disponibilidad global sería lo que asociamos con la expe-
riencia consciente, y funcionalmente parece facilitar ope-
raciones como el razonamiento abstracto, la planificación 
a largo plazo y el control deliberado de la conducta [85, 86].

¿Qué queremos decir con entender el cerebro?

Quizás una de las preguntas más fundamentales en neu-
rociencia computacional es que significa “entender” cómo 
funciona el cerebro. Algunos incluso argumentan que el ce-
rebro no puede entenderse a sí mismo en su totalidad, de-
bido a que se intenta entender un instrumento (el cerebro) 
con el instrumento mismo, algo que suena contradictorio2 
[87]. Otros proponen que entender no requiere describir el 
cerebro funcionando con todas sus partes simultáneamen-

2	 https://www.sainsburywellcome.org/web/blog/will-we-ever-understand-brain-12-leading-neuroscientists-reflect

	 https://www.thetransmitter.org/systems-neuroscience/the-limits-of-neuroscience/

La inteligencia biológica y la 
artificial comparten principios 
fundamentales [...]. Quizás 
la inteligencia no es sólo un 
producto de la evolución de 
los seres vivos o un logro de 
la ingeniería, sino algo más 
fundamental en el universo.

https://www.sainsburywellcome.org/web/blog/will-we-ever-understand-brain-12-leading-neuroscientists-reflect
https://www.thetransmitter.org/systems-neuroscience/the-limits-of-neuroscience/
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