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Resumen

Partiendo de la revision critica y el analisis del campo de la inteligencia artificial, este articulo busca
sostener la tesis de que las teorias cognitivas conexionistas pueden validarse mediante el diseno de
modelos cognitivos artificiales basados en técnicas actuales de aprendizaje profundo. Se postula que,
si estos modelos se disenan con base en los principios del paradigma conexionista de las ciencias
cognitivas, pueden ofrecer una representacion confiable y empiricamente sostenible de la cognicion.
Se argumenta que la tecnologia computacional actual es lo suficientemente sofisticada para emular
las condiciones inherentes al enfoque conexionista y a la neurofisiologia subyacente a los procesos
cognitivos perceptuales. Como ilustracion, se examina el proceso de percepcion de profundidad visual,
defendiendo la idea de que estos modelos autdbnomos, que incorporan mecanismos de aprendizaje y
adaptacion, pueden desempenarse como herramientas experimentales de corroboracion o refutacion
de la teoria cognitiva. A partir de las evidencias encontradas en la literatura, se concluye que el desa-
rrollo de estos modelos es apropiado para la captura de regularidades funcionales de la cognicion y
constituye una plataforma experimental robusta para la validacion de postulados conexionistas.

Palabras clave: conexionismo; sistemas cognitivos artificiales; inteligencia artificial; vision por
computador; confirmacion cientifica.

Abstract

Based on a critical review and analysis of the field of artificial intelligence, this article argues that
connectionist theories of cognition can be validated through the design of artificial cognitive models
using contemporary deep learning techniques. It proposes that models developed in accordance with
the principles of the connectionist paradigm in cognitive science can provide a reliable and empirically
grounded representation of cognition. The article further contends that current computational
technology is sufficiently advanced to emulate the conditions inherent to the connectionist approach
and the neurophysiological foundations of perceptual cognitive processes. As an illustrative case, the
study examines visual depth perception, arguing that these autonomous models incorporating learning
and adaptation mechanisms can function as experimental tools for supporting or challenging cognitive
theory. Based on evidence reviewed in the literature, the article concludes that the development of
such models is well suited to capturing the functional regularities of cognition and constitutes a robust
experimental platform for evaluating connectionist postulates.

Palabras clave: Connectionism, artificial cognitive systems, artificial intelligence, computer vision,
scientific confirmation.
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Introduccion

El presente articulo es producto de un analisis teorico-critico desarrollado en el marco de la
investigacion doctoral titulada Modelo cognitivo artificial para la replicacion de la actividad
neurofisiologica de la percepcion de profundidad, adscrita a la linea de investigacion en
Sistemas Cognitivos Artificiales del doctorado en Ciencias Cognitivas de la Universidad Auto-
noma de Manizales. A partir de la revision y el analisis del estado actual del conocimiento en
Ciencias Cognitivas y Ciencias Computacionales, se plantea como objetivo sostener la tesis de
que la teoria conexionista puede obtener evidencia confirmatoria confiable mediante el disefo
de modelos cognitivos artificiales basados en las técnicas de aprendizaje profundo actuales.

En este sentido, la busqueda de una representacion adecuada de la cognicion ha constituido
uno de los principales desafios en la consolidacion formal de las ciencias cognitivas como alter-
nativa explicativa de los fendmenos mentales (Fernandez Trespalacios, 1988). La propuesta
inicial de los teoricos de la inteligencia artificial (IA) en este campo se oriento al desarrollo de
sistemas capaces de imitar la inteligencia humana, en un momento en que el enfoque cogni-
tivo predominante era el simbolismo, centrado en el procesamiento de informacion mediante
simbolos y reglas logicas (Sloman, 1978).

No obstante, a mediados de la década de 1980, como lo presentan poco después Pitarque
y Algarabel (1991), comenzo a adquirir relevancia el enfoque conexionista, sustentado en la
idea de que la cognicion humana se operacionaliza como un procesamiento computacional
distribuido y paralelo. De ahi que, este nuevo enfoque tenia el potencial de capturar las regu-
laridades funcionales de la conectividad neuronal y el funcionamiento cognitivo, a través de
modelos computacionales basados en redes neuronales artificiales. Este cambio de paradigma
en la ciencia cognitiva dio lugar al desarrollo de sistemas mas sofisticados, con capacidad de
aprendizaje y adaptacion a nuevos entornos y situaciones.

Poco después, las teorias conexionistas perdieron impulso debido, principalmente, a limitantes
en la capacidad de procesamiento y del acceso a datos con que se contaba a finales del
siglo xx. Este aspecto fue corregido con el desarrollo de la ciencia computacional durante lo
que va corrido del siglo xxi, de modo que el diseno de modelos computacionales basados
en arquitecturas de redes neuronales y formulados para producir resultados asociados a
procesos cognitivos se ha convertido en una carrera ingenieril fértil y de mucha importancia;
sin embargo, muchos de estos modelos no se construyen emulando las condiciones naturales
de los procesos cognitivos ni su correlato neurofisioldgico asociado.

Este trabajo sostiene que disefar modelos cognitivos siguiendo parametros bioinspirados y
ajustados a la evidencia sobre el funcionamiento natural de la cognicion permite probar de
manera realista las teorias de la ciencia cognitiva con las que explica su objeto de estudio. Con
este proposito, se desarrollan cuatro ejes de analisis sustentados en premisas con respaldo
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cientifico: el primero argumenta que los modelos conexionistas constituyen una representacion
plausible de la cognicion; el segundo muestra como los modelos computacionales contempo-
raneos pueden representar adecuadamente las condiciones del paradigma conexionista; el
tercero aborda la neurofisiologia de la percepcion de profundidad y el modo en que las tecno-
logias actuales permiten modelar este proceso y, finalmente, el cuarto se centra en el disefio de
modelos cognitivos artificiales autbnomos como prueba experimental de la teoria conexionista.

Modelos conexionistas como una representacion
plausible de la cognicion

Desde sus inicios, los cientificos cognitivos propusieron que la cognicion puede entenderse
como un proceso de computo de informacion, que implica transformar datos sensoriales en
representaciones internas y generar respuestas apropiadas con base en dichas representa-
ciones (Clark, 2001; Pylyshyn, 1980; Sloman, 1978). En este sentido, una caracteristica comun
a las distintas teorias cognitivas clasicas es que la actividad de conocer —raiz etimoldgica de
cognicion: cognitio y cognoscere— se concibe como procesamiento de informacion.

Paralelamente, aunque con cierta independencia historica, la neurociencia ha demostrado que
el cerebro humano procesa informacion relacionada con las funciones cognitivas de manera
secuencial y paralela, a través de redes neuronales complejamente interconectadas (Cooper &
Shallice, 2010). Hacia finales del siglo xx, la convergencia entre las teorias cognitivas clasicas
y los hallazgos de la neurociencia, junto con el desarrollo de la informatica, propicio el surgi-
miento del paradigma conexionista en las ciencias cognitivas (Cooper & Shallice, 2010).

El conexionismo, en tanto teoria computacional de la cognicion, postula que la mente humana
opera mediante la activacion y propagacion de sefnales en una red de unidades computa-
cionales, analoga al funcionamiento neuronal (Fernandez Trespalacios, 1988). Esto implica un
procesamiento de informacion altamente distribuido y paralelo, semejante al modo en que
interactuan las neuronas en el cerebro (Rumelhart & McClelland, 1986).

Desde esta perspectiva, la modelizacién de procesos cognitivos mediante simulaciones
computacionales adquirié un nuevo alcance al establecer como inspiracion la conectividad
neuronal asociada a la operacion cognitiva. Tal premisa se fundamenta en que los modelos
conexionistas estan disefados para simular la conectividad y la interaccion entre unidades
computacionales, interpretadas como analogas a las neuronas (Davis, 1992). Estos modelos
buscan representar como las conexiones entre unidades cambian con el tiempo a través del
aprendizaje, en un proceso semejante al fortalecimiento y la modificacion de sinapsis en el
cerebro (Corbi & Prades, 1995).
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En este sentido, el planteamiento tedrico del conexionismo puede y debe representarse compu-
tacionalmente, en coherencia con la idea de que estas teorias cognitivas involucran procesa-
miento de informacion. Puesto que este enfoque entiende el aprendizaje y la representacion
como procesos basados en la activacion y modificacion de conexiones entre nodos o unidades
distribuidas en redes, un modelo computacional disenado bajo estos principios debe reflejar la
plasticidad y adaptabilidad del cerebro en la ejecucion de tareas cognitivas complejas.

Ademas, desde su formulacion, el enfoque conexionista se ha considerado idoneo para el
diseno de modelos artificiales que aprovechan los recursos de la computacion cientifica para
desarrollar algoritmos capaces de simular la dinamica de activacion y modificacion de cone-
xiones neuronales durante el aprendizaje (Fierro, 2011). Este tipo de algoritmos ofrece la opor-
tunidad de verificar la precision de las teorias cognitivas propuestas desde el conexionismo,
puesto que, si el sistema se comporta de manera semejante a la cognicion humana, dicho
comportamiento constituye evidencia a favor de la teoria.

El uso de estos modelos de computadora se ve justificado por su capacidad de control y
precision en la manipulacion de variables y la observacion de resultados, dado que consti-
tuyen escenarios de experimentacion bajo condiciones controladas, o que permite identificar
patrones y reproducir modelos consistentes en distintos momentos y con diferentes conjuntos
de datos, aspectos esenciales en la validez y fiabilidad de los hallazgos.

En consecuencia, si un sistema artificial se comporta conforme a las predicciones de la
teoria conexionista, ello puede considerarse evidencia en su apoyo, en concordancia con los
supuestos filosoficos de que el conocimiento cientifico se construye mediante un proceso
continuo de revision y actualizacion, y de que siempre es posible que nuevas evidencias cues-
tionen o modifiquen teorias existentes.

Adaptabilidad de los modelos computacionales
al conexionismo

Los modelos computacionales contemporaneos, como las redes neuronales artificiales (RNA)
y los enfoques de procesamiento distribuido y paralelo, han permitido el desarrollo de una
linea de investigacion de gran relevancia en el campo de la inteligencia artificial y se han
consolidado como herramientas fundamentales para representar condiciones funcionales de
la cognicién (Sarker et al., 2017).
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Como se ha senalado, los modelos conexionistas, al aproximarse a la conectividad neuronal y
su procesamiento de informacién, modelan la cognicion en coherencia con la evidencia biolo-
gica asociada (Yoshimi et al., 2024). Este alcance fue posible gracias al desarrollo computa-
cional de las RNA, modelos compuestos por unidades de procesamiento interconectadas, que
reciben sefnales de entrada, las procesan y generan salidas capaces de simular ciertas carac-
teristicas de la actividad neuronal (Lewandowsky & Farrell, 2011). También, con la incorporacion
de algoritmos de aprendizaje automatico, las RNA ajustan sus conexiones para adaptarse a
datos especificos, l0 que les permite aprender y generalizar patrones, una capacidad esencial
en la cognicién humana (Farrell & Lewandowsky, 2018).

La relacion entre esta representacion artificial y la actividad neuronal esta respaldada por
investigaciones que muestran como algunas propiedades de las RNA, como la propagacion de
informacion a través de multiples capas (redes profundas) se asemeja al procesamiento cere-
bral (Arbib, 2003); o como la plasticidad sinaptica, que constituye la capacidad de modificar la
fuerza de las conexiones en respuesta al aprendizaje (Donahoe & Dorsel, 1997). De este modo,
es procedente sostener que este diseno computacional se ajusta a una representacion de la
estructura de las redes neuronales biolodgicas.

Otro aspecto que refuerza la capacidad computacional para adaptarse a los parametros del
conexionismo es la actual disponibilidad de potencia computacional, que permite procesar
grandes volumenes de datos de forma optima. Este fue un limitante en la emergencia del
conexionismo en los 80 porque resulta indispensable para representar la complejidad de la
conectividad y del procesamiento cerebral, caracterizado por un manejo masivo de informa-
cion (Yoshimi et al., 2024). Actualmente, el desarrollo de la ciencia computacional ha permitido
avances significativos en capacidad de hardware y software, permitiendo entrenar modelos
de RNA cada vez mas grandes y profundos, que gestionan conjuntos de datos de dimensiones
que pueden considerarse cercanas a algunas de las que el cerebro humano capta y procesa
(Aggarwal, 2018). Esta potencia de computo habilita la exploracién de modelos conexionistas
complejos y realistas que logren representaciones mas ajustadas de la actividad cognitiva.

Ahora bien, los modelos conexionistas requieren contar con una arquitectura que replique
el caracter distribuido y paralelo del procesamiento cerebral. Estas dos propiedades pueden
diferenciarse computacionalmente y permiten un calculo simultaneo de multiples entradas de
informacion, lo que incrementa la velocidad y eficiencia del procesamiento (Ayaz et al., 2021).

El caracter distribuido se implementa a través de una red interconectada de nodos, donde cada
uno asume de manera autbnoma una tarea de procesamiento, a menudo especializada en una
porcion del problema. Estas unidades comparten datos o resultados parciales, 10 que genera
transmisiones de informacion centralizadas o distribuidas segun la configuracion del sistema.
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El paralelismo, por su parte, se refiere a la capacidad sincronica de procesamiento de multi-
ples tareas que se ejecutan de manera simultanea en el escenario de un sistema de computo
(Aloisio et al., 1997). Tanto el procesamiento distribuido como el paralelo cuentan con meca-
nismos de organizacion de recursos y coordinacion de tareas diversos, puesto que la distri-
bucién se apoya en la colaboracion de unidades interconectadas, mientras que el paralelismo
aprovecha multiples nodos de procesamiento en un sistema centralizado.

Aunque la ciencia computacional continuara optimizando la potencia y la complejidad de las
herramientas disponibles, los modelos basados en RNA, junto con las capacidades de procesa-
miento distribuido y paralelo, ya han demostrado eficacia para representar la actividad cogni-
tiva bajo parametros de simulacion neurofisiologica.

Modelado computacional de 1a percepcion
de profundidad

Para ilustrar el modelado de un proceso cognitivo en la tesis propuesta, resulta pertinente
el caso de una funcion basica dentro de la naturaleza jerarquica de la cognicién, como la
percepcion visual y, especificamente, la percepcion de profundidad, un proceso que sirve
como fundamento para funciones mas complejas como la memoria, el pensamiento y la toma
de decisiones.

Asimismo, la percepcion es uno de los procesos mejor comprendidos en la psicologia y la
neurociencia cognitiva, gracias a décadas de investigacion empirica (Steinman & Garzia,
2000). De ahi que, iniciar una linea de investigacion en torno al desarrollo de modelos compu-
tacionales robustos de los procesos perceptuales demarca un primer alcance realista respecto
al desarrollo del conocimiento en las disciplinas implicadas; posteriormente, estos modelos
pueden incorporarse como componentes en sistemas cognitivos mas amplios, que incluyan
otros procesos cognitivos mas complejos, dado que estos dependen en gran medida de una
percepcion precisa para funcionar eficazmente.

Ahora bien, como es evidente, las posibilidades del modelado cognitivo de procesos basicos en
plataformas artificiales dependen, en buena medida, del desarrollo de la computacion cientifica;
porlo que, paramodelar la percepcion visual, se requiere utilizar las variadas funcionalidades del
campo de la vision artificial con fines de investigacion basica (Szeliski, 2011). En cambio, iniciar
una linea de trabajo en modelos de procesos cognitivos priorizando los mecanismos superiores
de la cognicion, tales como el pensamiento, el lenguaje o la intencionalidad, sin contar con una
base sdlida en modelos bioinspirados de la percepcion, atencion y memoria puede anadir
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una complejidad que obstaculice la validacion tedrica. Por ello, se sugiere un enfoque gradual y
estructurado en el desarrollo de modelos computacionales aplicados a la investigacion basica,
en tanto el objetivo es alcanzar una comprension profunda de la teoria mas alla de soluciones
practicas inmediatas.

La percepcion de profundidad visual se define como la capacidad de estimar la relacion entre
el objeto y el observador visual al percibir el mundo en tres dimensiones (Sweet & Kaiser, 2011).
Este proceso perceptual involucra tanto el ajuste del ojo en la captacion de la luz, como la
interpretacion de la distancia entre el objeto y el 0jo ocurrente en la corteza visual. El proceso
comienza con el ingreso y acomodacion de la informacién luminica que ingresa al ojo, de
modo que la luz que carga con la informacién de los objetos, tanto cercanos como lejanos,
se proyecte con nitidez en la retina. Esta informacion, asimismo, ingresa de manera binocular,
lo que otorga leves diferencias entre las imagenes captadas por ambos 0jos y que se emplea
para calcular la disparidad retiniana, un indicador crucial de la distancia. La informacion termina
siendo procesada en la corteza visual, donde se interpreta y construye una experiencia percep-
tual unificada (Kolers, 1972).

Este proceso especializado de la vision —que permite interpretar el entorno con profundidad—
implica varios ajustes y transformaciones en el correlato neurofisioldgico. En primer lugar, los
musculos ciliares modifican la curvatura del cristalino para asegurar que la imagen se proyecte
con nitidez en la retina y la distancia entre los objetos afecta directamente la magnitud de este
ajuste, lo que da lugar al fenomeno de la acomodacion. Luego, la vision binocular y el uso
de recursos monoculares contribuyen a que las dos imagenes, ligeramente diferentes, sean
proyectadas en cada retina. La diferencia entre ambas proyecciones, la disparidad retiniana,
se procesa cuando los impulsos nerviosos que cargan esta informacion viajan por el nervio
optico hasta el quiasma Optico, estructura en la que las fibras de la mitad nasal de cada retina
cruzan hacia el hemisferio cerebral opuesto, mientras que las fibras de la mitad temporal se
dirigen al mismo hemisferio, lo cual le permite al cerebro comparar la informacién de ambos
ojos y calcular la disparidad (Forrester et al., 2002).

El procesamiento continlia en la corteza visual primaria (V1), donde la informacién se descom-
pone en caracteristicas basicas como la orientacion, el contraste y los bordes. No obstante, la
percepcion de profundidad se desarrolla principalmente en areas visuales posteriores, como
V2,V3,V4yV5/MT, donde se refinan los célculos de la disparidad retiniana y se procesan otras
claves de profundidad como el sombreado, el tamano relativo o la superposicion, y finaliza con
la definicién de un mapa de profundidad del entorno visual (Goodale & Milner, 1992; Leuba &
Kraftsik, 1994).

Ahora bien, es valido preguntarse si las tecnologias contemporaneas cuentan con la capa-
cidad técnica para capturar y modelar adecuadamente este recorrido neurofisiologico. Si
bien los modelos de vision artificial usualmente priorizan la optimizacion del rendimiento y el
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ahorro computacional, dada la naturaleza diferenciada del procesamiento del sistema nervioso
respecto del artificial, una revision de las técnicas actuales de vision por computador sugiere
capacidades suficientes en la emulacion de distintos momentos del proceso perceptual, parti-
cularmente del funcionamiento del sistema ocular y de la conectividad de la corteza visual
asociada a la percepcion de profundidad (Howard, 2012).

En vision artificial se emplean camaras y sensores que capturan informacion visual de manera
relativamente semejante a los ojos humanos. Algunos sistemas igualan los limites del ojo
humano en la captacion de informacion, 1o que los convierte en herramientas de especial
interés para el modelado conexionista; sin embargo, también se desarrollan tecnologias que
superan los umbrales de valencia que limitan al ojo humano con el fin de abordar tareas de
mayor complejidad. Entre estas se incluyen:

o Camaras estéreo: emplean dos lentes separados para capturar imagenes desde diferentes
puntos de vista, simulando la vision binocular humana.

e Camaras RGB-D: combinan imagenes en color (rGB) con informacion de profundidad (D)
obtenida mediante sensores de tiempo de vuelo (time-of-flight, ToF) o luz estructurada,
gue emiten luz infrarroja y miden su rebote en los objetos, 10 que permite obtener una
representacion tridimensional de la escena.

o« Camaras multiespectrales: capturan imagenes en multiples bandas del espectro
electromagnético, incluyendo el visible y el infrarrojo cercano, utiles para detectar
caracteristicas invisibles al ojo humano, con aplicaciones en agricultura y deteccion de
enfermedades vegetales.

o Camaras de alta velocidad: registran imagenes a gran velocidad y captan eventos que son
demasiado rapidos para ser percibidos por el ojo humano, con aplicaciones en analisis del
movimiento, biomecanica y colisiones.

» Camaras hiperespectrales: obtienen imagenes en numerosas bandas espectrales estrechas,
lo que permite analizar composicion quimica y reflectancia de objetos, con aplicaciones en
deteccion de minerales, monitoreo ambiental e inspeccion alimentaria.

o Camaras de alta resolucion: disefadas para registrar imagenes con gran detalle, esenciales
en microscopia e inspeccion de calidad en manufactura (Pei et al., 2022).

Estas técnicas evidencian los vinculos entre los mecanismos funcionales de la vision artificial
y los del ojo humano, incluidos aquellos especificos de la percepcion de profundidad. Por
ejemplo, respecto al proceso de acomodacion, se han desarrollado algoritmos y técnicas que
emulan la capacidad de ajustar el enfoque (autofocus) en funcion de la distancia de los objetos,
logrando estimar distancia y profundidad a partir de la informacion binocular, semejante al
proceso de disparidad retiniana o estereoscopica del cerebro humano. También, la conecti-
vidad en la corteza visual se ha estudiado a traves de modelos de redes neuronales convo-
lucionales (CNN) que demuestran capacidad para simular ciertos aspectos del procesamiento
visual, incluida la percepcion de profundidad (Howard, 2012).
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En consecuencia, la evidencia empirica disponible deja inferir que la percepcién de profun-
didad puede modelarse computacionalmente, representando la operacion neurofisiologica
asociada con un alto grado de similitud.

Modelos cognitivos artificiales autonomos
como prueba experimental

Lo novedoso del enfoque de uso aqui propuesto para los modelos cognitivos artificiales no es
el desarrollo de nuevas técnicas o disefos algoritmicos que simulen la actividad neuronal y
cognitiva, pues se dispone de variadas técnicas compatibles, como hemos visto. No obstante,
la tendencia actual en el desarrollo de modelos artificiales con caracteristicas cognitivas
consiste en entregar salidas funcionalmente semejantes al comportamiento humano, pese a
diferir en su procesamiento. Si bien esta tendencia esta justificada por su capacidad de apro-
vechamiento, impide el desarrollo de hipotesis tedricas de la cognicion, desde una plataforma
experimental que constituye una tradicion de prueba cientifica para consolidar conocimiento
de nuestros objetos de estudio.

La busqueda de evidencia que permita confirmar o refutar teorias cientificas constituye un
objetivo central de la ciencia, bajo la premisa de que la evidencia empirica es el medio funda-
mental para evaluar la validez de las teorias (Johansson, 2016). Por tanto, la observacion y la
experimentacion funcionan como mecanismos que permiten corroborar o cuestionar supuestos
al contrastar sus predicciones con la realidad observada. En este marco, el falsacionismo se
ha planteado como el principio filoséfico segun el cual una teoria cientifica debe ser suscep-
tible de refutacion mediante observaciones o experimentos empiricos (Popper et al., 1978); por
ende, ninguna teoria podria probarse de manera definitiva, Unicamente corroborada de forma
provisional a partir de la evidencia disponible en un momento dado.

Por estas razones, una teoria que no pueda falsarse o que no formule predicciones empiricas
especificas no puede considerarse cientifica. En ultima instancia, el proposito de la ciencia es
ofrecer explicaciones mas precisas y generales de los fendmenos naturales, y la falsacion es el
mecanismo para lograrlo por medio de la revision constante y actualizacion de las teorias con
base en nuevas evidencias y observaciones (Festa et al., 2005).

Para el caso del disefio de modelos cognitivos artificiales, si su comportamiento coincide con
las predicciones de la teoria cognitiva conexionista, pueden considerarse como prueba empi-
rica y evidencia a su favor (Festa et al., 2005). Pero, este tipo de evidencia no invalida nece-
sariamente teorias alternativas, puesto que el hecho de que el modelo se comporte segun lo
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esperado no implica que la teoria sea la Unica explicacion posible; otros enfoques también
podrian dar cuenta de los resultados observados. Esta forma de validacion se conoce como
confirmacion positiva o verificacion, y supone que la teoria se considera apoyada cuando |0s
resultados experimentales u observacionales coinciden con sus predicciones.

Puesto que los modelos conexionistas permiten emular la dinamica de activacion y modifica-
cion de conexiones neuronales durante el despliegue de informacién en arquitecturas de red,
su comportamiento puede compararse con el del sistema cognitivo humano como apoyo o
cuestionamiento de la teoria (Popper, 1963/2014). Sin embargo, como ya se dijo, siempre existe
la posibilidad de que nuevas observaciones o experimentos futuros cuestionen o modifiquen
la teoria. Aun asi, la confirmacion positiva es fundamental para el desarrollo del conocimiento
cientifico, puesto que constituye un medio para evaluar y validar teorias.

Ahora bien, en los diseflos computacionales existe el riesgo de una alta probabilidad de encon-
trar la evidencia que se esta buscando; es decir, si los modelos se disefian cuidadosamente
para representar una arquitectura que les permita ejecutar tareas o resolver problemas espe-
cificos, tienden resultar efectivos gracias a la programacion precisa de sus parametros y al
control riguroso de variables. Entonces, resulta razonable esperar un desempefio comparable
al del sistema cognitivo humano si se han programado exhaustivamente con ese proposito.

Sin embargo, el modelado de procesos cognitivos desde un enfoque neuromorfico, impone
cierta rigidez inherente a los parametros y limita la libertad de accion del programador, lo que
repercute en una garantia para que la salida del modelo sea comparable con la del sistema
cognitivo humano. En otras palabras, el modelado cognitivo con fines de validacion de teoria
debe disenarse sin emplear arquitecturas que faciliten la ejecucion de tareas desde un enfoque
de optimizacion, salvo que estas técnicas respondan a los parametros neurofisioldgicos que se
buscan modelar (Mesulam, 1990).

El objetivo de este ejercicio es lograr una simulacion lo mas cercana posible a la forma en que los
organos sensoriales y el sistema nervioso captan y procesan la informacion, lo que exige guiar
la accion del programador desde una serie de parametros definidos a priori, inspirados en las
condiciones de conectividad observadas en el cerebro, asi como implementar procesamiento
distribuido y paralelo en fases claramente diferenciadas. Aunque estas restricciones dificulten la
busqueda de soluciones computacionalmente mas simples, garantizan que el modelo no se limite
a generar salidas semejantes a las humanas, sino que reproduzca un procesamiento analogo.

Ahora bien, el disefo de modelos computacionales basados en el correlato neurofisiologico de
los procesos cognitivos, programados de principio a fin, ha sido aplicado por diversos enfo-
ques en neurociencia computacional (Mesulam, 1990); empero, su validez suele alcanzar el
nivel descriptivo, ya que la programacion detallada de un modelo suele llevar a que emule
exactamente el comportamiento esperado, siguiendo patrones controlados desde el inicio. En
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tal caso, la evidencia computacional consiste en una representacion de la actividad neurofisio-
logica, pero no podria considerarse una confirmacion de la teoria subyacente.

Por el contrario, si el modelo se configura para operar de manera autbnoma, utilizando parame-
tros que reproduzcan las condiciones experimentadas por el cerebro, se le permite aprender
sin intervencion directa y acaba generando resultados semejantes al comportamiento humano
y desarrollando arquitecturas de conectividad similares a las redes neuronales biologicas,
se demostraria que el sistema ha seguido un patron computacional analogo al cerebral para
producir una salida cognitiva eficiente sin haber sido programado de manera exhaustiva desde
el inicio para hacerlo. Este tipo de modelo de aprendizaje autonomo constituiria una confirma-
cion positiva del conexionismo, al concebir la cognicion como un procesamiento de cémputo
que, bajo parametros bioinspirados, genera autobnomamente una actividad cognitiva.

En este contexto, para que un modelo cognitivo artificial constituya una prueba experimental
de la teoria conexionista, debe implementar algoritmos de aprendizaje profundo que le
permitan adaptarse y generalizar aprendizajes a partir de los datos de entrada, identificando
patrones y relaciones para ejecutar tareas progresivamente mas complejas y producir predic-
ciones precisas (Goodfellow et al., 2016). Ademas, debe contar con una arquitectura de redes
neuronales adecuada que procese la informacion ajustando dinamicamente sus pesos, a partir
de parametros definidos a priori de acuerdo con las operaciones subyacentes al procesa-
miento de informacién en el cerebro.

Finalmente, lo que confiere a estos modelos la capacidad de constituir un escenario expe-
rimental para la contrastacion de teorias cientificas es la inclusion de mecanismos de para-
metrizacion orientados a la autonomia, es decir, a la capacidad del sistema para aprender y
adaptarse a partir de los datos sin intervencion constante o supervision directa (Goodfellow et
al., 2016).

Mas especificamente, la autonomia en modelos artificiales que implementan aprendizaje
profundo se ha logrado mediante mecanismos de aprendizaje continuo, sin limitarse al entre-
namiento inicial del modelo, sino reforzandolo para que logre adaptarse y optimizar su desem-
peno frente a nuevos datos. De esta forma, se ajustan los parametros internos, como los pesos
de las conexiones, en funcion de la retroalimentacion obtenida en tareas especificas, mediante
algoritmos de optimizacion orientados a incrementar su precision y eficiencia (Goodfellow et
al., 2016).
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Debates actuales y desafios

Es necesario reconocer que el valor confirmatorio del diseno de modelos cognitivos artifi-
ciales enfrenta retos importantes en la neurociencia computacional y en la inteligencia arti-
ficial contemporanea. Entre estos destacan las criticas sobre correspondencia entre redes
profundas y actividad cerebral, puesto que estudios recientes han mostrado que las conclu-
siones sobre similitud entre modelos de aprendizaje profundo y datos neuronales son fragiles y
dependen en gran medida de los conjuntos de datos utilizados, la definicion del entrenamiento
y las métricas seleccionadas, lo que obliga a relativizar la fuerza de estas comparaciones (Soni
et al., 2024). Por ello, algunos autores han planteado la necesidad de formular marcos integra-
dores que incluyan multiples modalidades para fortalecer la validez ecoldgica de las compara-
ciones y hacer mas explicitos los limites de los modelos conexionistas (Oota et al., 2024).

Otro reto central reside en la plausibilidad neurofisiologica de los mecanismos de aprendi-
zaje. La distancia entre métodos de entrenamiento ingenieriles, como la retropropagacion vy las
reglas de plasticidad neuronal, es en la actualidad un punto critico, que ha llevado a explorar
algoritmos locales que preservan la plausibilidad bioldgica sin sacrificar eficacia computa-
cional (Lv et al., 2025).

Asimismo, aunque la computacion neuromorfica se ha consolidado como un campo prome-
tedor para alcanzar sistemas mas dinamicos, asincronos y de bajo consumo, la eficiencia
energética y la capacidad de procesamiento en tiempo real siguen representando desafios
importantes. En este ambito, los esfuerzos de codiseno entre algoritmos, software y hard-
ware siguen permitiendo avances significativos orientados a la construccion de sistemas mas
eficientes y escalables, capaces de acercar las condiciones experimentales de laboratorio a
escenarios de procesamiento continuo y en entornos reales (Yao et al., 2024; Zhou et al., 2024).

Aun con estos desafios, el creciente desarrollo de la ciencia computacional y su refinamiento
en soluciones de algoritmos locales y continuos —implementados en hardware neuromor-
fico— ofrecera mejores herramientas y paulatinamente mas ajustadas a los requerimientos de
un modelado computacional de la cognicion. Al mismo tiempo, desde las ciencias cognitivas
se hace necesario desarrollar protocolos de validacion que combinen meétricas conductuales,
neurofisioldgicas y de eficiencia energética en entornos de validez ecoldgica para que los
modelos cognitivos artificiales puedan consolidarse como plataformas robustas para la confir-
macion de teoria cognitiva.
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Conclusiones

El conexionismo situa la cognicion humana como el resultado de redes de unidades inter-
conectadas que actuan de manera compleja; sumado a esto, ofrece un marco teoérico solido
para comprender los procesos cognitivos y orientar el disefio de modelos artificiales capaces
de reproducir, al menos en parte, la dinamica de los procesos cognitivos con plausibilidad
neurofisiologica. A diferencia del inicial enfoque simbolista de las ciencias cognitivas, el cone-
xionismo plantea que la cognicion se representa mejor como una aproximacion computacional
de la conectividad neuronal natural, Io que otorga a sus modelos un caracter empiricamente
defendible.

Los avances en potencia de computo y en algoritmos de aprendizaje profundo han abierto un
terreno fértil para que los modelos cognitivos artificiales se consoliden como instrumentos de
prueba para confirmar teorias cognitivas conexionistas. El caso de la percepcion de profundidad
muestra que es posible emular con suficiente fidelidad los procesos especificos asociados, 1o
que refuerza la idea de que estos modelos no solo reproducen resultados funcionales, sino
gue pueden aproximarse al modo en que el cerebro organiza y procesa la informacion.

Mas alla de la simulacion, la autonomia inherente de estos sistemas constituye quiza su mayor
valor cientifico. La capacidad de aprender, adaptarse y evolucionar sin intervencion humana
constante los convierte en escenarios experimentales idéneos para poner a prueba las premisas
conexionistas. En este orden de ideas, los modelos cognitivos artificiales no deben entenderse
unicamente como herramientas tecnoldgicas, sino como plataformas epistemoldgicas que
amplian las posibilidades de la investigacion en ciencias cognitivas.
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