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Resumen

Larelacion entre las redes neuronales bioldgicas y las redes neuronales artificiales cons-
tituye uno de los didlogos cientificos mas fértiles de la actualidad. Aunque surgieron en
contextos distintos, ambos sistemas buscan comprender y modelar la inteligencia desde
perspectivas complementarias: la biologia mediante la exploracién de sinapsis, plastici-
dad y circuitos funcionales, y la computacién mediante arquitecturas matematicas capa-
ces de aprender a partir de datos. Este articulo examina los principios fundamentales de
cada enfoque y analiza sus puentes conceptuales, evitando reducir uno al otro. Se abor-
dan temas como la organizacion del conectoma, la dinamica sinaptica, la evolucion his-
torica de las redes artificiales y su capacidad para procesar informacién mediante opti-
mizacion estadistica. Asimismo, se exploran escenarios de convergencia como las inter-
faces cerebro—computador, la computacion neuromérfica y las analogias emergentes
entre el olvido biolégico y los métodos de machine unlearning. A través de este analisis,
se muestra que la interaccion entre neurociencia e inteligencia artificial no persigue imita-
cion estructural, sino inspiracion funcional y expansion mutua. La comparacion critica
entre ambos sistemas permite comprender mejor sus alcances, limites y posibilidades, y
abre nuevas vias para el desarrollo de tecnologias que complementen, y no sustituyan,
las capacidades humanas.
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Neurociencia, Inteligencia Atrtificial, Redes Neuronales, Plasticidad Sinaptica, Machine
Unlearning
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Introduccion

“Lo que hoy llamamos inteligencia
artificial no es mas que el esfuerzo
por entender la inteligencia huma-
na.”

— Marvin Minsky, uno de los funda-
doresdelalA.

La busqueda por comprender la in-
teligencia ha conducido, desde me-
diados del siglo XX, a un dialogo
cada vez mas estrecho entre neu-
rociencia y ciencias de la computa-
cion. Dos trayectorias que nacieron
separadas —una enfocada en de-
sentrafar la arquitectura viva del
cerebro y otra en construir modelos
matematicos capaces de apren-
der— han confluido gradualmente
en un terreno comun. La neuro-
ciencia ha revelado que la mente
humana es un sistema profunda-
mente interconectado, organizado
en redes y subredes cuya dinamica
puede describirse mediante princi-
pios de conectividad estructural y
funcional (Bassett & Sporns, 2017).
Al mismo tiempo, la inteligencia ar-
tificial moderna se ha expandido
desde modelos simples como el
perceptron (McCulloch & Pitts, 19-
43; Rosenblatt, 1958) hacia arqui-
tecturas profundas capaces de in-
terpretar imagenes, producir len-
guaje y resolver tareas complejas
en dominios ampliamente variables
(LeCunetal.,2015).

En las ultimas décadas, logros co-
mo la victoria de AlphaGo sobre el
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campedn mundial de Go, el desem-
pefio sobresaliente de agentes
computacionales en videojuegos
de estrategia en tiempo real y los
avances de los vehiculos auténo-
mos han mostrado que las maqui-
nas pueden aprender patrones su-
tiles sin depender de reglas expli-
citas. Estos sistemas estan cons-
truidos sobre redes neuronales
profundas entrenadas con grandes
volumenes de datos, utilizando
principios matematicos que, aun-
que inspirados remotamente en el
cerebro, operan bajo légicas muy
distintas (Goodfellow et al., 2016).
En lugar de reproducir procesos
bioldgicos, estas redes implemen-
tan optimizaciones numéricas que
permiten ajustar millones de para-
metros para lograr comportamien-
tos adaptativos.

Mientras la informatica avanza en
Su propio marco conceptual, la neu-
rociencia sigue describiendo el ce-
rebro con un nivel de detalle cada
vez mas fino. El conocimiento ac-
tual sobre la sinapsis, los mecanis-
mos de potenciacion alargo plazoy
depresion sinaptica, y las bases
moleculares del aprendizaje reve-
lan un sistema plastico, quimico y
altamente especializado (Kandel et
al., 2013). Las investigaciones so-
bre el conectoma y la organizacion
en redes funcionales demuestran
que el procesamiento cognitivo
emerge de la interaccion coordina-
da de regiones distantes, en esca-



las temporales que van de los mili-
segundos a varios segundos (Ed-
low & Menon, 2024). Adiferencia de
las redes artificiales, cuya arquitec-
tura es disefada y definida de an-
temano, las redes biologicas se
reorganizan permanentemente en
funcién de la experienciay el entor-
no.

A pesar de sus diferencias funda-
mentales, ambos campos conver-
gen en conceptos que resuenan de
manera profunda. Tanto las redes
biolégicas como las artificiales ope-
ran mediante conexiones entre uni-
dades elementales, y en ambos
casos el aprendizaje surge de la
modificacién de esas conexiones.
Pero la semejanza es conceptual,
no estructural. Las neuronas biol6-
gicas son entidades complejas que
integran sefiales electroquimicas,
participan en mecanismos oscila-
torios y dependen del soporte de
células gliales; las unidades artifi-
ciales, en contraste, son funciones
matematicas sencillas que reciben
entradas numéricas, aplican trans-
formaciones y generan salidas. Alli
donde el cerebro utiliza neurotrans-
misores, ritmos oscilatorios, neu-
romodulacion y un entorno quimico
dinamico, las redes artificiales utili-
zan ecuaciones lineales y funcio-
nes de activacion como RelLU o
sigmoide.

La comparacion se vuelve aun mas
rica cuando se examina el papel del
olvido. En neurociencia, el olvido
cumple funciones adaptativas
esenciales: evita la saturacion del

sistema, optimiza la flexibilidad
cognitiva y permite reorganizar el
conocimiento en funcién de nuevas
experiencias. Procesos como la
poda sinaptica en el desarrollo o la
depresion sinaptica en circuitos
maduros ilustran como el cerebro
elimina conexiones para mejorar su
eficiencia (Kandel et al., 2013). En
un plano completamente distinto,
pero conceptualmente cercano, la
inteligencia artificial contempora-
nea ha comenzado a explorar el
machine unlearning, un conjunto
de técnicas que buscan permitir a
los modelos eliminar informacion
previamente aprendida sin recons-
truirlos desde cero. Esta aproxi-
macion surge de la necesidad de
cumplir requisitos de privacidad y
de corregir sesgos o dependencias
indeseadas en el entrenamiento, y
representa un desafio técnico aun
abierto (Xu et al., 2023). Aunque la
analogia es limitada, resulta llama-
tivo que la computacidn esté empe-
zando a enfrentar —desde otra
l6gica— problemas que la biologia
resolvié hace millones de afios.

La interseccidn entre neurociencia
e inteligencia artificial no pretende
fusionar ambos dominios, sino per-
mitir que se iluminen mutuamente.
La biologia aporta modelos de or-
ganizacion complejos, eficientes y
sorprendentemente robustos; la
computacién ofrece abstracciones
matematicas que permiten explorar
hipdtesis, visualizar patrones y di-
sefar sistemas adaptativos. El dia-
logo entre ambos campos abre la
puerta a nuevas preguntas sobre el
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aprendizaje, la memoria, el olvido y
la representacion de la informa-
cion, y fortalece la comprension de
dos sistemas que, aunque profun-
damente distintos, comparten la
aspiracion de explicar como emer-
ge lainteligencia.

Fundamentos Biolégicos de las
Redes Neuronales Naturales
(RNB)

Comprender la organizacion del
cerebro humano es adentrarse en
uno de los sistemas mas complejos
que existen en la naturaleza. Su ar-
quitectura, formada por aproxima-
damente ochenta y seis mil millo-
nes de neuronas y billones de si-
napsis, no sigue un disefio estatico
ni rigido: evoluciona, se reorganiza,
se fortalece y se debilita en funcién
de la experiencia. Mientras que las
redes artificiales se construyen a
partir de ecuaciones y parametros
predefinidos, las redes biologicas
emergen de interacciones bioqui-
micas y electrofisioldgicas cuya ri-
queza desafia cualquier abstrac-
cion matematica.

La unidad fundamental de comuni-
cacion neuronal es la sinapsis. Le-
jos de ser un simple punto de con-
tacto entre neuronas, la sinapsis
constituye un espacio altamente
especializado en el que convergen
sefales quimicas y eléctricas que
modelan el flujo de informacion.
Existen sinapsis eléctricas —mas
rapidas, basadas en uniones gap—
y sinapsis quimicas —mas lentas
pero modulables—, ademas del
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modelo sinaptico tripartito donde
intervienen los astrocitos, afa-
diendo una capa adicional de re-
gulacion (Kandel et al., 2013). La
presentacion Redes Neuronales
Biologicas ilustra cobmo la sinapsis
es mucho mas que una conexion:
es un microambiente que sincroni-
za, amplifica o inhibe informacién
de forma dinamica.

A partir de estas unidades micros-
copicas emergen estructuras me-
soscopicas como las columnas cor-
ticales, bloques funcionales que or-
ganizan el procesamiento sensorial
y cognitivo. Estas columnas no son
entidades aisladas, sino nodos al-
tamente interconectados en redes
distribuidas. En regiones como la
corteza sensorial primaria, por
ejemplo, convergen sefiales del
mundo externo que luego se distri-
buyen jerarquicamente hacia areas
superiores encargadas de integrar
y reinterpretar esa informaciéon
(Mountcastle, 1997). Es en esta in-
tegracion local y global donde se
esconde gran parte de la sofistica-
cién cognitiva humana.

En un nivel aun mas amplio, el co-
nectoma cerebral constituye la ar-
quitectura global de conexiones es-
tructurales y funcionales que vincu-
lan regiones distantes del cerebro.
Estudios de neuroimagen han per-
mitido observar cobmo estas redes
presentan patrones robustos de co-
nectividad, organizados en modu-
los funcionales que interactuan me-
diante hubs que actuan como cen-
tros logisticos de informacién
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(Sporns, 2011). Dichas redes pre-
sentan propiedades de eficiencia,
resiliencia y organizacion jerarqui-
ca que han inspirado modelos com-
putacionales de procesamiento
distribuido (Bassett & Sporns, 20-
17).

El sistema visual es uno de los
ejemplos mas elocuentes de orga-
nizacion jerarquica en el cerebro.
Sefales provenientes de la retina
viajan al tdlamo y luego a la corteza
visual primaria, donde neuronas
especializadas responden a lineas,
orientaciones o movimientos espe-
cificos. A medida que la informa-
cion asciende hacia areas superio-
res, se combinan caracteristicas
simples hasta construir represen-
taciones complejas como rostros,
objetos o escenas (Kandel et al.,
2013). Esta légica jerarquica re-
cuerda, en cierta medida, la mane-
ra en que las redes convoluciona-
les procesan imagenes, aunque el
paralelismo es conceptual y no es-
tructural.

Otro ejemplo es la red de memoria
episodica que vincula el hipocampo
con la corteza prefrontal. Esta red
permite registrar, consolidary recu-
perar experiencias personales vy, al
mismo tiempo, suprime informa-
cion irrelevante para evitar la satu-
racion. Su funcionamiento muestra
que la memoria bioldgica no es un
archivo estatico, sino una recons-
truccion dinamica y en constante
actualizacion, afectada por emo-
ciones, contexto y expectativas.

A gran escala, las redes funciona-
les identificadas mediante reso-
nancia magnética funcional —co-
mo la red por defecto, la red fronto-
parietal o la red sensoriomotora—
revelan cdmo el cerebro coordina
regiones distantes para ejecutar ta-
reas complejas como la introspec-
cion, la planificacién o la atencion
sostenida (Fox, 2018). Estas redes
funcionan como sistemas coopera-
tivos donde la activacion de una re-
giéon tiene repercusiones sistémi-
cas en muchas otras.
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A pesar de su sofisticacion, el cere-
bro humano no es un procesador
perfecto. Su actividad esta atrave-
sada por ruido neuronal, variabili-
dad intrinseca y limitaciones ener-
géticas. Este ruido, lejos de ser un
problema, favorece la adaptabili-
dad y evita el determinismo rigido,
permitiendo que el sistema explore
multiples configuraciones funcio-
nales (Faisal et al., 2008). De he-
cho, mientras que los grandes mo-
delos de |IA consumen cantidades
masivas de energia, el cerebro
opera con apenas unos 20 vatios,
una eficiencia que aun no tiene pa-
ralelo artificial.

Su naturaleza electroquimica, aun-
que genera un inmenso repertorio
de posibilidades, introduce también
limites: las sefales tardan milise-
gundos en propagarse, la reorga-
nizacion sinaptica requiere tiempo
bioldgico y la plasticidad esta in-
fluenciada por factores hormona-
les, emocionales y genéticos. Lejos
de seruna desventaja, esta lentitud
relativa permite que el cerebro prio-
rice estabilidad, aprendizaje con-
textual y resiliencia.

Finalmente, el cerebro es producto
de millones de afios de evolucion,
no de diseno racional. Su arquitec-
tura refleja una historia de adapta-
ciones, compromisos y reutiliza-
cion de estructuras que, aunque
eficiente, no sigue los principios de
optimizacidn computacional que
orientan la ingenieria moderna
(Edelman, 1987). Esta diferencia
epistemoldgica es clave para en-
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tender por qué compararlo con una
red artificial puede ser util meta-
féricamente, pero insuficiente en
términos estructurales.

Fundamentos Computacionales
de las Redes Neuronales
Artificiales

La idea de construir modelos com-
putacionales inspirados en el cere-
bro no es nueva; surgio en el cora-
zo6n de la cibernética, cuando mate-
maticos y neurofisidlogos empeza-
ron a preguntarse si los principios
de la actividad neuronal podian for-
malizarse en ecuaciones. Esa intui-
cion inicial dio origen a un recorrido
fascinante. Algunas metaforas so-
brevivieron, otras se transformaron
0 se abandonaron, pero el objetivo
persistio: disefar sistemas capa-
ces de aprender. Las redes neuro-
nales artificiales, tal como se cono-
cen hoy, son el resultado acumula-
do de décadas de experimentacion
cientifica, avances tecnolégicos y
revoluciones conceptuales.

El primer intento formal de capturar
el comportamiento de una neurona
en términos matematicos fue el tra-
bajo de McCulloch y Pitts (1943),
quienes describieron una “neurona
l6gica”: una unidad que integraba
entradas binarias y generaba una
salida basada enreglas formales.

Aunque extraordinariamente sim-
ple, este modelo inauguré la posi-
bilidad de representar procesos
cognitivos mediante circuitos com-
putacionales, Ver Figura 1.



Dendrites

Nucleus

Figura 1. Anatomia de una neurona. Adaptado de Towards Data
Science. https://towardsdatascience.com/the-concept-of-artificial-
neurons-perceptrons-in-neural-networks-fab22249cbfc

Anos después, Rosenblatt (1958)
propuso el perceptron, una estruc-
tura mas flexible compuesta por pe-
sos ajustables que permitian
“aprender” relaciones lineales en-
tre datos. Su idea, revolucionaria
en su época, abrio la puerta a los
sistemas adaptativos. Sin embar-
go, las limitaciones del perceptrén
se hicieron evidentes pronto: no po-
dia capturar relaciones no lineales,
y su potencial parecia, en ese mo-
mento, estrecho. Durante un tiem-
po, esto produjo un estancamiento
conceptual conocido como el “in-
vierno de las redes neuronales”.

El renacimiento llegd cuando se in-
trodujo el algoritmo de retropropa-
gaciéon del error en la década de
1980 (Rumelhart et al., 1986), que
permitid entrenar redes de multi-

ples capas. Este avance transfor-
mo el campo por completo. De re-
pente, los modelos podian resolver
problemas complejos, ajustar millo-
nes de parametros y descubrir re-
presentaciones internas sin super-
vision explicita. La presentacion In-
teligencias Paralelas retoma ese
hilo histérico y lo conecta con ejem-
plos contemporaneos de aprendi-
zaje automatico, mostrando cémo
ese salto conceptual permiti6 el de-
sarrollo de redes profundas utiliza-
das en vision por computadora, re-
conocimiento de lenguaje y analisis
de grandes volumenes de datos.
Hoy, arquitecturas como las redes
convolucionales, las redes recu-
rrentes, los transformadores y los
modelos generativos constituyen la
columna vertebral de muchos siste-
mas de inteligencia artificial.
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Aunque la terminologia toma pres-
tados conceptos de la neurobiolo-
gia, los elementos que conforman
una red artificial pertenecen al do-
minio estricto de las matematicas y
la estadistica. Una unidad artificial
recibe entradas numéricas, las
multiplica por pesos, suma un ses-
go y aplica una funcion de activa-
cibn —una operaciéon aparente-
mente trivial, pero fundamental pa-
ra introducir no linealidad—. Esta
combinacion, repetida millones de
veces, es la responsable de la ri-
queza expresiva de los modelos
contemporaneos (Goodfellow et
al., 2016). Ver Figura 2.

Los pesos representan laimportan-
cia relativa de cada sefial de entra-
da. El sesgo permite desplazar la
funcion de activacion, modificando
su sensibilidad. Finalmente, la acti-
vacion determina la transformacion
aplicada: puede ser sigmoidal, hi-
perbdlica, lineal o basada en unida-
des rectificadas como RelLU, am-
pliamente utilizadas por su eficien-
cia computacional.

Cuando varias de estas unidades
se organizan en capas, se forma
una arquitectura que procesa infor-
macioén de manera jerarquica. Ca-
da capa detecta patrones de dife-

Figura 2. Diagrama de un perceptron artificial. Adaptado R.
Pramoditha (2021)

Inputs

Linear
function

Activation
function

Nota: perceptrdn artificial. Adaptado de The concept of artificial neurons
(perceptrons) in neural networks por R. Pramoditha (2021), Towards
Data Science. https://towardsdatascience.com/the-concept-of-artificial-
neurons-perceptrons-in-neural-networks-fab22249cbfc
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rente complejidad: las iniciales cap-
tan caracteristicas simples; las in-
termedias, patrones abstractos; las
finales, decisiones de mayor orden.

Asi funciona el procesamiento en
redes convolucionales aplicadas a
vision por computador, donde filtros
sucesivos extraen gradualmente
bordes, contornos, formas y final-
mente objetos completos.

El aprendizaje en redes artificiales
no se basa en mecanismos elec-
troquimicos ni en sinapsis modula-
das por neurotransmisores. En
cambio, se fundamenta en la opti-
mizacion matematica. El objetivo
consiste en minimizar una funcién
de pérdida que mide qué tan lejos
esta el modelo de la prediccion co-
rrecta. Para lograrlo, se emplea el
descenso del gradiente y sus va-
riantes, que ajustan los pesos de
forma iterativa a partir del error.

Gracias al algoritmo de retropro-
pagacion, las redes aprenden cal-
culando cdmo cada parametro con-
tribuy6 al error total y actualizando
su valor para mejorar el desempe-
Ao en el siguiente ciclo. Aunque es-
te procedimiento se repite millones
de veces, ocurre a velocidades ex-
traordinarias gracias alas unidades
de procesamiento paralelo como
las GPU y, mas recientemente, las
TPU.

Adiferencia del cerebro, que apren-
de incluso con pocos ejemplos y en
entornos ambiguos, las redes arti-
ficiales suelen requerir grandes vo-

[umenes de datos para obtener un
rendimiento aceptable. Esta dife-
rencia no se debe a incapacidad
computacional, sino a que los mo-
delos matematicos carecen de los
mecanismos biologicos de genera-
lizacion, contexto y experiencia
acumulada. El cerebro, como se-
Aalan Kandel et al. (2013), cons-
truye conocimiento sobre multiples
escalas temporales; las redes arti-
ficiales, en cambio, aprenden esta-
disticamente sobre representacio-
nes distribuidas.

Un ejemplo sencillo pero poderoso:
entrenar una neurona para conver-
tir grados Celsius a Fahrenheit.
Aunque larelacién es lineal y no re-
quiere de redes profundas, este ca-
so demuestra la esencia del apren-
dizaje automatico: el modelo no sa-
be la férmula inicial, pero la descu-
bre através de ejemplos repetidos.

La conversion entre grados Celsius
y Fahrenheit permite observar con
claridad cémo difieren dos formas
de resolver un mismo problema: la
programacion tradicional y el
aprendizaje automatico. En un en-
foque clasico, el programador co-
noce la formula exacta (F = 1.8C +
32)y la codifica paso a paso.

El computador no descubre nada;
simplemente ejecuta instrucciones
precisas que garantizan un resul-
tado determinista. Es la esencia del
paradigma algoritmico: reglas ex-
plicitas, operaciones definidas y
ausencia total de incertidumbre,
Ver Figura 3.
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Figura 3. Adaptaciéon de (Ringa Tech, 2020)

Nota: Adaptacion propia del autor para presentacion.

En contraste, un modelo de inteli-
gencia artificial no recibe la formu-
la. Aprende a partir de ejemplos. La
red neuronal observa pares de da-
tos —por ejemplo, 10°C corres-
ponde a 50°F— y ajusta sus pesos
internos para aproximarse cada
vez mas a larespuesta correcta.

Este proceso de optimizacion me-
diante retropropagacion, descrito
originalmente por Rumelhart et al.
(1986), permite que el modelo in-
fiera la relacion lineal sin haberla
visto explicitamente. La presenta-
cion Inteligencias Paralelas mues-
tra justamente cdmo la red conver-
ge hacia la funcion correcta sin ins-
trucciones directas, solo gracias a
patrones en los datos.

El contraste es profundo: en la
computacién tradicional el conoci-
miento esta en el codigo; en los mo-
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delos de IA, esta en los datos. La
maquina deja de ejecutar instruc-
ciones y comienza a identificar re-
gularidades, un enfoque que re-
cuerda —de forma lejana, pero
util— la manera en que los siste-
mas biologicos aprenden a partir de
experiencia (Kandel etal., 2013).

Los modelos modernos han evolu-
cionado hacia estructuras colosa-
les con capacidades sorprenden-
tes. Las redes convolucionales son
especializadas en analisis de ima-
genes; las recurrentes se orientan
al procesamiento de secuencias;
los transformadores han revolu-
cionado el campo del procesa-
miento del lenguaje natural gracias
al mecanismo de atencion, que per-
mite identificar qué partes de una
entrada son mas relevantes para
una tarea especifica (Vaswani et
al., 2017).



Esta explosién de arquitecturas ha
estado acompafiada por avances
en hardware y disponibilidad de da-
tos. Pero también ha reabierto el
debate sobre la naturaleza de la in-
teligencia: ¢son estos modelos
realmente “inteligentes” o simple-
mente potentes optimizadores es-
tadisticos? Investigadores como
LeCunetal. (2015) muestran quela
capacidad de estos modelos para
captar patrones sutiles supera con
creces lo que se consideraba posi-
ble hace apenas una década. No
obstante, su tipo de “comprension”
dista profundamente de la cogni-
cion biologica.

Por muy avanzadas que sean, es-
tas redes siguen dependiendo de
estructuras matematicas simples
que se repiten a gran escala. Su
aprendizaje es eficiente, pero es-
trecho; su razonamiento es pro-
fundo, pero sin comprension se-
mantica humana. Aun asi, su valor
practico es incuestionable.

Puentes y Contrastes entre
Redes Bioldgicas y Redes
Artificiales

El didlogo entre neurociencia e in-
teligencia artificial se sostiene so-
bre un delicado equilibrio entre ins-
piracion y distanciamiento. Las re-
des neuronales artificiales surgie-
ron como una metafora de las bio-
l6gicas, pero con el tiempo evolu-
cionaron hasta convertirse en sis-
temas radicalmente distintos. La
neurociencia, por su parte, encon-

tr6 en la |A un marco conceptual util
para imaginar como podrian orga-
nizarse ciertos procesos cogniti-
vos; sin embargo, la evidencia ha
demostrado que las semejanzas
entre ambos sistemas son mas me-
taféricas que estructurales. Exami-
nar estos puentes y divergencias
no solo aclara malentendidos co-
munes, sino que también ilumina lo
que cada disciplina puede apren-
derdelaotra.

La inspiracién inicial de las redes
neuronales artificiales fue explicita-
mente biolégica. McCulloch y Pitts
(1943) imaginaron una neurona co-
mo una unidad logica capaz de in-
tegrar sefiales y producir una salida
binaria. Décadas mas tarde, el per-
ceptron de Rosenblatt (1958) re-
forzd esa intuicion con mecanis-
mos de ajuste de pesos que recor-
daban, superficialmente, a la plas-
ticidad sinaptica. Pero el parecido
terminaba ahi.

Mientras que una neurona bioldgi-
ca integra procesos electroquimi-
cos que involucran neurotransmi-
sores, modulacion glial y cascadas
metabdlicas (Kandel et al., 2013),
una “neurona artificial” es simple-
mente una funcion matematica que
combina entradas y aplica una
transformacioén no lineal. No posee
morfologia, variabilidad quimica ni
dindmica temporal compleja. Es
una abstraccién. Una simplificacion
extrema que, sin embargo, ha sido
extraordinariamente util para desa-
rrollar sistemas de aprendizaje.
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Este tipo de inspiracion distante no
pretende replicar el cerebro, sino
capturar algunos principios funcio-
nales: procesamiento distribuido,
ajuste adaptativo de conexiones,
jerarquias de informacion. Como
sefalan LeCun et al. (2015), las re-
des artificiales “se parecen al cere-
bro tanto como un avién se parece
a un ave”. comparten conceptos,
no estructuras.

A pesar de la distancia estructural,
existen paralelos conceptuales que
facilitan la comprension de ambos
sistemas. La plasticidad sinaptica
—ya sea la potenciacién a largo
plazo o la depresion sinaptica—
puede compararse, en términos
muy generales, con el ajuste de pe-
sos en una red artificial. Ambos pro-
cesos modifican la fuerza de cone-
xiones para mejorar el desempefo
en unatarea especifica.

Del mismo modo, la modularidad
del cerebro, observada en su co-
nectoma funcional, encuentra una
analogia en las capas jerarquicas
de las redes profundas (Bassett &
Sporns, 2017). En ambos casos,
distintos “modulos” se especializan
en ciertos tipos de procesamientoy
luego combinan su actividad para
producir una salida coherente.

Estas analogias, sin embargo, de-
ben manejarse con cautela. Una si-
napsis No es un peso; una neurona
no es una funciéon de activacion;
una red bioldgica no es una arqui-
tectura matematica. Las compara-
ciones funcionan como puentes pe-
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dagdégicos, utiles para explicar con-
ceptos complejos, pero insuficien-
tes para describir las realidades
profundas de cada sistema.

La divergencia entre redes bioldgi-
cas y artificiales es abismal cuando
se observan con detalle. El cerebro
opera con una eficiencia energética
extraordinaria—solo 20 vatios para
sostener miles de millones de ope-
raciones simultaneas—, mientras
que los grandes modelos de |Apue-
den requerir megavatios de ener-
gia para entrenarse (Faisal et al.,
2008). El contraste no es solo cuan-
titativo, sino cualitativo.

Las redes biologicas funcionan en
un entorno ruidoso, variable y esto-
castico. Este ruido, lejos de ser un
problema, facilita la adaptabilidad y
la capacidad de generalizacion. En
cambio, las redes artificiales de-
penden de estabilidad, precision
numérica y entornos altamente
controlados. El cerebro reorganiza
su conectividad en escalas tempo-
rales que van de milisegundos a
meses; los modelos artificiales
ajustan sus parametros en micro-
segundos, pero carecen de la rica
dimensién temporal que caracteri-
zala cognicion humana.

Ademas, las redes artificiales
aprenden patrones estadisticos sin
entender su significado. Los mode-
los pueden identificar correlaciones
extremadamente complejas, pero
Nno poseen conciencia, intencion ni
comprension contextual. La cogni-
cibn humana, como sefialan Kan-



del et al. (2013), estad profunda-
mente influenciada por factores
emocionales, motivacionales y so-
ciales que no tienen equivalente en
lalAcontemporanea.

El aprendizaje humano es un pro-
ceso multimodal que integra per-
cepcion, emocién, memoria, moti-
vacion y experiencia previa. No
consiste simplemente en recono-
cer patrones, sino en atribuirles sig-
nificado. Aprender implica inter-
pretar el mundo a través de lentes
biograficas y culturales. La IA, en
cambio, aprende ajustando para-
metros para minimizar errores en
una tarea especifica. Sus repre-
sentaciones internas —por muy so-
fisticadas que sean— no tienen
contenido semantico propio.

Este contraste se evidencia en el
hecho de que los seres humanos
pueden aprender con pocos ejem-
plos gracias a mecanismos de abs-
traccion profunda, mientras que los
modelos artificiales dependen, en
general, de volumenes enormes de
datos etiquetados (Lake et al., 20-
17). El cerebro puede generalizar
desde un caso unico; las redes ar-
tificiales suelen necesitar miles.

Sin embargo, el aporte conceptual
es reciproco. La IAha permitido ge-
nerar teorias sobre como podrian
representarse ciertos calculos cog-
nitivos, mientras que la neurocien-
cia ha inspirado nuevas arquitec-
turas. Son campos que avanzan
paralelos, no en competencia, sino
en dialogo.

Perspectivas de Convergencia:
Neuroingenieria, IAy Cerebro

La interseccidn entre neurociencia
e inteligencia artificial no solo reve-
la diferencias profundas entre am-
bos sistemas, sino también puntos
de aproximacion que estan abrien-
do horizontes tecnolégicos comple-
tamente nuevos. En décadas re-
cientes, los avances en interfaces
cerebro-computador, computacion
neuromorfica y modelos hibridos
han permitido vislumbrar escena-
rios donde las fronteras tradiciona-
les entre lo biolégico y lo artificial se
vuelven mas permeables. Esta
convergencia no busca imitar al ce-
rebro ni reemplazarlo, sino estudiar
cdmo sus principios pueden inspi-
rar tecnologias mas eficientes, fle-
xibles y adaptativas. A la vez, los
modelos computacionales ofrecen
herramientas para reinterpretar
funciones del sistema nervioso
desde nuevas perspectivas.

Las interfaces cerebro—computa-
dor (BCl por su siglas eninglés) son
uno de los campos donde la cola-
boracién entre neurociencia e inge-
nieria ha sido mas fructifera. Estos
sistemas permiten traducir la acti-
vidad neuronal en comandos para
dispositivos externos, posibilitan-
do, por ejemplo, que personas con
paralisis puedan mover proétesis ro-
bbéticas o comunicarse mediante
patrones de neuroactividad (Serru-
ya et al., 2002). El principio es sim-
ple en concepto, pero complejo en
ejecucion: registrar sefales cere-
brales mediante electrodos invasi-
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VOS O ho invasivos, procesarlas con
algoritmos de decodificacion y con-
vertirlas en acciones digitales.

El conocimiento profundo sobre la
organizacion cortical y las rutas
motoras ha permitido desarrollar
modelos de decodificacion capa-
ces de inferir intenciones de movi-
miento a partir de patrones neuro-
nales. Investigaciones recientes
muestran, incluso, la posibilidad de
restaurar funciones sensoriomoto-
ras mediante ciclos cerrados de re-
troalimentacion, donde la sefal de-
codificada genera un estimulo hap-
tico que regresa al usuario, cerran-
do un circuito entre el cerebro y la
maquina (Shenoy & Carmena, 20-
14).

Los avances en BCI plantean pre-
guntas fascinantes: ¢puede una
maquina extender las capacidades
humanas? ¢ Es posible integrar se-
Rales artificiales en el cerebro sin
alterar su integridad funcional?
Aunque estas tecnologias aun es-
tan en desarrollo, su potencial tera-
péutico y rehabilitador es extraor-
dinario.

Por su parte, la computacién neu-
romoérfica surge del deseo de cons-
truir sistemas que no solo se inspi-
ren conceptualmente en el cerebro,
sino que también adopten algunos
de sus principios estructurales.
Chips como TrueNorth de IBM o
Loihi de Intel implementan neuro-
nas de picos (spiking neurons) que
transmiten informacién en forma de
eventos discretos, imitando la dina-

SISTEMAS

mica temporal de las neuronas bio-
l6gicas (Davies et al., 2018). Estos
dispositivos consumen muy poca
energia y permiten ejecutar mode-
los con eficiencia notable, especial-
mente en tareas de reconocimiento
sensorial y control robatico.

A diferencia de las redes tradicio-
nales, las spiking neural networks
(SNN) integran el tiempo como una
variable fundamental, aproximan-
dose a la forma en que las neuro-
nas reales procesan sefales. Aun-
que todavia estan en desarrollo, re-
presentan un puente prometedor
entre las limitaciones del hardware
tradicional y las propiedades emer-
gentes del cerebro humano.

El estudio de la arquitectura neural,
especialmente del conectoma, ha
inspirado también modelos de pro-
cesamiento distribuido que imitan
la organizacion modular del cere-
bro (Bassett & Sporns, 2017). Es-
tos modelos no buscan replicar es-
tructuras biologicas, sino aprove-
char principios como la eficiencia
energética, la conectividad jerar-
quicay la descentralizacion del pro-
cesamiento.

La convergencia entre biologia e in-
teligencia artificial abre caminos
potentes, pero también inquietudes
profundas. Las BCI plantean desa-
fios sobre privacidad neuronal: si
es posible decodificar patrones de
intencion, ¢;qué salvaguardas se
requieren para evitar su uso inde-
bido? Investigadores como Yuste
et al. (2017) han propuesto marcos



éticos para proteger lo que llaman
“neuroderechos”, incluyendo el de-
recho a la identidad mental, la pri-
vacidad de la actividad cerebral y la
libertad cognitiva.

En paralelo, la IA plantea dilemas
sobre autonomia, responsabilidad
y agencia. Los modelos actuales no
comprenden el sentido de sus deci-
siones, pero sus resultados pueden
influir en sistemas criticos como
diagnostico médico, justicia o edu-
cacion. La interaccidon entre ambos
campos exige una reflexion ética
profunda sobre cémo disefar tec-
nologias que amplien la capacidad
humana sin erosionar la dignidad y
la autonomia.

La filosofia de la mente también en-
cuentra un espacio en esta conver-
gencia. Preguntas como “;puede
una maquina tener experiencias?”
o “ses la inteligencia reducible a
funciones computacionales?” reto-
man vigor ante avances tecnologi-
COs que, aunque no replican la cog-
nicion humana, si la emulan en
ciertos comportamientos superfi-
ciales. La diferencia ontolégica en-
tre un modelo estadistico y un ce-
rebro consciente sigue siendo uno
de los desafios intelectuales mas
importantes de nuestra época.

Entre las tendencias emergentes
en inteligencia artificial, pocas re-
sultan tan conceptualmente suge-
rentes como el machine unlear-
ning. Este campo busca permitir
que los modelos eliminen informa-
cion previamente aprendida sin ne-

cesidad de reconstruirse desde ce-
ro. En otras palabras, intenta que
un sistema artificial “olvide” ciertos
datos o patrones, ya sea para co-
rregir sesgos, respetar solicitudes
de privacidad (como el derecho al
olvido) o depurar representaciones
internas no deseadas (Cao & Yang,
2015; Xu etal., 2023).

Aunque el mecanismo es estricta-
mente computacional, guarda ecos
curiosos con el funcionamiento del
cerebro. El olvido biolégico no es
un fallo; es un mecanismo adapta-
tivo esencial. La poda sinaptica du-
rante el desarrollo y los procesos
de depresion a largo plazo (LTD por
sus siglas en inglés) permiten eli-
minar conexiones innecesarias pa-
ra mejorar la eficiencia y evitar la
saturacion cognitiva (Kandel et al.,
2013). En el aprendizaje humano,
olvidar es tan importante como re-
cordar.

Los métodos computacionales ac-
tuales emplean técnicas como la
fragmentacion de datos, el reentre-
namiento diferencial y la actualiza-
cion localizada de parametros para
suprimir la influencia de ejemplos
especificos en el modelo. En esen-
cia, se busca revertir el rastro esta-
distico que ciertos datos dejaron
durante el entrenamiento, imitando
—de forma muy lejana, pero con-
ceptualmente inspiradora— la ca-
pacidad del cerebro para debilitar o
eliminar conexiones sinapticas.

El paralelismo no implica equiva-
lencia. El olvido biologico es orga-
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nico, contextual, influido por emo-
cionesy experiencias. El desapren-
dizaje artificial es algoritmico, limi-
tado y cuantificable. Pero ambos
comparten una idea central: la efi-
ciencia cognitiva requiere no solo
adquirir informacion, sino también
saber qué dejar atras.

Mas Alla de los Cables y las
Sinapsis: Reflexiones Finales
sobre Dos Inteligencias que
Convergen

La comparacion entre redes neuro-
nales biologicas y redes neurona-
les artificiales no busca resolver un
debate de superioridad, sino abrir
una ventana hacia la complejidad
de dos sistemas que, desde domi-
nios radicalmente distintos, inten-
tan responder a la misma pregunta:
¢.como surge la inteligencia? A lo
largo de este recorrido queda claro
que ambos modelos —uno mol-
deado por millones de aios de evo-
lucién y el otro construido mediante
abstracciones matematicas— ilu-
minan diferentes aspectos del pro-
cesamiento de informacién. Sus
coincidencias son conceptuales;
sus diferencias, profundas. Sin em-
bargo, es precisamente en ese es-
pacio intermedio donde emergen
las oportunidades masricas.

El cerebro humano, con su plasti-
cidad, su economia energéticay su
capacidad para generar significa-
do, contintia siendo una fuente ina-
gotable de inspiracion para la inge-
nieria. La evidencia en neurocien-
cia muestra que el aprendizaje no
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es solo un proceso de fortaleci-
miento sinaptico, sino un equilibrio
entre creacion y eliminacion, un sis-
tema dinamico que redefine conti-
nuamente sus rutas internas (Kan-
del et al., 2013). Esa flexibilidad,
dificil de capturar en términos com-
putacionales, es esencial para ex-
plicar cdmo los seres humanos
pueden aprender con pocos ejem-
plos, adaptarse a entornos incier-
tos y reorganizar funciones tras una
lesion.

Por otro lado, los modelos de inteli-
gencia artificial han alcanzado ni-
veles de desempefio que superan
con creces la capacidad humana
en tareas especificas. Sistemas ca-
paces de analizar imagenes con
precision milimétrica o sintetizar
lenguaje con fluidez sorprendente
revelan que la eficiencia matemati-
ca puede, en ciertos dominios,
compensar la carencia de com-
prensidon semantica profunda (Le-
Cun et al., 2015). Sin embargo, los
modelos artificiales continuan sien-
do, en esencia, estructuras de opti-
mizacién: aprenden correlaciones,
no significados. Sus representa-
ciones internas carecen de la di-
mension subjetiva que caracteriza
la cognicion humana.

El dialogo entre ambas disciplinas
no implica que la inteligencia artifi-
cial replique al cerebro, nique el ce-
rebro funcione como un algoritmo.
Mas bien, su interaccion genera un
intercambio fecundo: la neurocien-
cia aporta principios como la mo-
dularidad, la plasticidad y la eficien-



cia energética; la IA ofrece modelos
formales para explorar hipotesis y
herramientas para interpretar pa-
trones que antes eran invisibles. En
campos como la computacién neu-
romorfica, las interfaces cerebro—
computador y el machine unlear-
ning, esta convergencia es espe-
cialmente evidente, sefalando un
futuro donde lo biologico y lo artifi-
cial pueden complementarse de
maneras cada vez mas sofistica-
das (Davies et al., 2018; Xu et al.,
2023).

El futuro de esta interseccién de-
pendera de dos factores clave. Por
un lado, de la capacidad para desa-
rrollar tecnologias que respeten la
complejidad del cerebro sin caer en
reduccionismos simplistas. Por
otro, de la responsabilidad ética pa-
ra garantizar que los sistemas artifi-
ciales amplien, y no limiten, las ca-
pacidades humanas. Conceptos
emergentes como los neurodere-
chos, la auditabilidad de modelos y
el disefio seguro de sistemas hibri-
dos seran esenciales para asegu-
rar una relacién equilibrada entre
ambas inteligencias (Yuste et al.,
2017).

En dltima instancia, pensar el cere-
bro junto con lainteligencia artificial
no transforma unicamente nuestra
forma de disefar tecnologia. Tam-
bién transforma la manera en que
entendemos lo que significa apren-
der, recordar, olvidar y adaptarnos.

Entre sinapsis que se fortalecen y
algoritmos que se optimizan, surge
un terreno conceptual donde las

preguntas mas antiguas de la filo-
sofia —sobre la mente, el conoci-
miento y la conciencia— encuen-
tran nuevas formas de expresarse.
Alli, en el encuentro entre cables y
sinapsis, entre sefiales eléctricas y
datos, se dibuja el contorno de una
inteligencia que es, al mismo tiem-
po, humanayy artificial.
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