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Resumen—En este artículo se enfatiza la necesidad de  una 
mayor transferencia de conocimiento de la Neurociencia a la 
Inteligencia Artificial y de la Inteligencia Artificial a la 
Neurociencia. Para ello se describen algunos ejemplos de la 
transferencia bidireccional entre la Neurociencia y la tecnología, 
enfatizando el trabajo del Grupo de Neurocomputación Biológica 
de la Universidad Autónoma de Madrid y de sus colaboradores 
internacionales en este contexto interdisciplinar. Se discuten 
también algunas posibilidades de futuro en las que la 
Neurociencia y la Tecnología parecen abocadas a hibridarse.  

Abstract—This paper emphasizes the need for a stronger 
knowledge transfer from Neuroscience to Artificial Intelligence 
and from Artificial intelligence to Neuroscience. In this 
interdisciplinary context, several examples of bidirectional 
transfer between Neuroscience and Technology are described, 
focusing on the work of the Biological Neurocomputation Group 
at Autonomous University of Madrid and of their international 
collaborators. Future possibilities in which Neuroscience and 
Technology will likely hybridize are also discussed. 
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I. INTRODUCCIÓN

Las máquinas más eficaces de procesar información de 
forma inteligente no son clústeres modernos de miles de 
procesadores que utilizan algoritmos de aprendizaje automático 
de última generación, sino los sistemas nerviosos de los seres 
vivos. Cualquier insecto realiza tares de percepción sensorial, 
de toma de decisiones, o programas motores que garantizan su 
supervivencia y que están todavía lejos del alcance de la 
tecnología robótica más puntera. Es evidente que hay cálculos 
complejos que requieren potencia computacional numérica y 
que realizan de forma mucho más eficiente los ordenadores, 
pero la capacidad de relacionar conceptos de forma automática, 
de razonar y producir inferencias complejas, de discriminar 
información relevante en relación a un objetivo concreto está 
todavía por imitar de los sistemas nerviosos de los seres vivos. 

 La interacción entre la Neurociencia y la Inteligencia 
Artificial se remonta a 1943 antes de que se acuñara el propio 
término de Inteligencia Artificial. En ese año, Warren 

McCulloch, un neurófisiólogo de la Universidad de Illinois, y 
Walter Pitts, un matemático autodidacta, propusieron lo que se 
considera el primer modelo de red neuronal artificial [1]. Este 
modelo incorporaba una bio-inspiración sencilla: los elementos 
de procesamiento, las neuronas, reciben información de 
entradas sensoriales o de otras neuronas a través de conexiones 
que pesan esa información. El conjunto pesado de la 
información se integra con una función que implementa un 
umbral para generar una respuesta que, a su vez, se propaga a 
otras neuronas.  

Poco después de la formalización de las redes neuronales 
artificiales de McCulloch y Pitts, el psicólogo canadiense 
Donald Hebb de la Universidad de McGill describió en su libro 
The Organization of Behavior la teoría de aprendizaje que lleva 
su nombre y que establece, de forma simplificada, que si dos 
neuronas están conectadas y su actividad está relacionada 
causalmente, se refuerza su conexión [2]. Esta formalización, 
en diferentes versiones, ha sido utilizada en varios algoritmos 
de aprendizaje automático. 

El trabajo de McCulloch, Pitts y Hebb fue decisivo para el 
desarrollo de un gran número de paradigmas de redes 
neuronales artificiales que utilizan como elementos de bio-
inspiración el conocimiento básico de las redes neuronales 
biológicas de los años 40 del siglo pasado. Este conocimiento 
apenas incluía los resultados de los primeros experimentos de 
electrofisiología neuronal que comenzaron a realizarse en esa 
época.  

Muchos años después, la inmensa mayoría de los 
paradigmas de inteligencia artificial bio-inspirados siguen 
utilizando el conocimiento del sistema nervioso de mediados 
del siglo pasado. Sin embargo, debido al desarrollo de las 
técnicas modernas de biología molecular, de genética, de 
morfología y fisiología neuronal, la neurociencia ha avanzado 
enormemente. Este avance se ve reflejado parcialmente en los 
más de 47.000 artículos publicados en el Journal of 
Neuroscience desde 1981. La mayor parte de estos avances no 
se han transferido como fuentes de inspiración a la tecnología. 

 Por otro lado, el progreso de la inteligencia artificial y la 
evolución técnica en ingeniería (incluyendo las nuevas técnicas 
de acceso a la fisiología y morfología del sistema nervioso 
aplicables a los experimentos de neurociencia y al 
correspondiente análisis e interpretación de los datos 
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experimentales) permiten un mayor desarrollo del 
conocimiento de los mecanismos de procesamiento de 
información en el sistema nervioso. En particular, estas nuevas 
técnicas hacen posible  el registro simultáneo de la actividad de 
un número elevado de neuronas. 

 En este artículo se discuten brevemente algunos de estos 
avances en neurociencia, la posibilidad de su utilización como 
fuente de inspiración en el contexto de nuevos paradigmas de 
inteligencia artificial y robótica, destacando  los que aborda el 
Grupo de Neurocomputación Biológica de la Universidad 
Autónoma de Madrid. Paralelamente se señalan varios 
ejemplos de cómo los avances en Neurociencia y en ingeniería 
pueden in de la mano para el desarrollo de tecnologías híbridas 
donde la ingeniería humana y la ingeniería de la naturaleza van 
juntas con el fin común de procesar, generar y ejecutar 
información más eficientemente. 

 

 
Warren McCulloch (izquierda) y Walter Pitts (derecha), 
autores del que se considera primer modelo de red neuronal 
artificial. 

II. DE LA NEUROCIENCIA A LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL 
 
La biología tiene estrategias de procesamiento de información 
distintas a las que emplean los algoritmos y dispositivos 
diseñados por la ingeniería humana. Estas estrategias son 
diferentes entre otras cosas porque la forma de representar y 
utilizar la información también varía. No todo lo observado en 
la biología tiene por qué resultar útil como fuente de 
inspiración en paradigmas de ingeniería. Sin embargo, hay 
resultados de la investigación moderna en Neurociencia que sí 
son transferibles, algunos de estos resultados se discuten 
brevemente a continuación. 

A. Diversidad e interrelación de escalas espaciales y 
temporales en el procesamiento de información 
Una de las características más destacadas del 

procesamiento de información en el sistema nervioso es su 
robustez frente a fallos, así como su capacidad de 
autorregulación y autorreparación, por ejemplo en relación al 
deterioro o desaparición de las unidades básicas de 
procesamiento de información. A pesar de que el cerebro de 
personas adultas  puede perder de forma natural cientos e 
incluso miles de neuronas diariamente, el procesamiento de 
información no se ve alterado de forma notable hasta que se 

desarrolla una enfermedad neurodegenerativa grave ¿Cuál es el 
origen de esta robustez?  

En el sistema nervioso hay transducción y procesamiento 
de información desde las escalas subcelulares, prácticamente 
desde el nivel molecular, pasando por las escalas de células 
individuales, de circuitos locales y sistemas, del cerebro entero, 
hasta la escala donde varios cerebros interactúan entre sí. La 
diversidad del procesamiento de información en un amplio 
rango de escalas espaciales es complementada con el 
procesamiento simultáneo en varias escalas temporales (con 
oscilaciones rápidas del orden de milisegundos y otras en el 
rango de los segundos y minutos). Los fenómenos de 
aprendizaje también ocurren en distintas escalas temporales 
que pueden ir de los milisegundos a los días. Tal como 
muestran algunos modelos teóricos, la interacción entre 
dinámicas informacionales (en las que participan escalas 
temporales lentas y rápidas) permite que el procesamiento de 
información sea dependiente de la historia previa, contextual y 
facilita la coexistencia de distintos códigos informacionales 
[3]–[6]. Estos fenómenos se pueden transferir fácilmente a 
nuevos paradigmas de redes neuronales artificiales [7], [8]. 

El procesamiento de información en el sistema nervioso se 
realiza fundamentalmente mediante ciclos cerrados de 
realimentación, es decir, hay interacción informacional 
recurrente entre prácticamente todas las escalas especiales 
haciendo uso de la variedad de escalas temporales. Por 
ejemplo, en el nivel molecular hay múltiples interacciones 
bidireccionales correspondientes a procesos bioquímicos. En el 
nivel celular existen ciclos cerrados retroalimentados entre el 
potencial de membrana y la dinámica de los canales iónicos 
que determinan la generación de los disparos de las neuronas. 
Por otro lado, la propia actividad del potencial de membrana 
puede hacer que se expresen nuevos canales iónicos para 
aumentar o reducir la excitabilidad de las células [9]. De la 
misma manera, existen interacciones bidireccionales entre la 
dinámica rápida del potencial de membrana y la dinámica más 
lenta del calcio intracelular que permiten construir relaciones 
de entrada/salida preferenciales y procesamiento dependiente 
de la actividad previa [10]. Varios tipos de neuronas tienen 
autosinapsis, es decir, conexiones a sí mismas, que 
implementan el ciclo-cerrado más básico en el nivel de circuito 
[11]. Las conexiones en ciclo cerrado son ubicuas en las redes 
locales de sistemas sensoriales, centrales y motores, y también 
están presentes entre distintos sistemas [12]. Los efectos 
neuromoduladores de diferentes sustancias presentes en el 
cerebro están controlados por señales de realimentación. Todas 
las transformaciones sensorio-motoras involucradas en el 
comportamiento se apoyan necesariamente en el control en 
ciclo-cerrado. 

  Por tanto, las neuronas y los circuitos que forman reciben 
señales con una estructural temporal compleja que contienen su 
propia actividad procesada por otras células y redes. Esta 
interacción retroalimentada puede estar detrás de los 
mecanismos que garantizan la adaptación, el aprendizaje, la 
autorregulación y la robustez frente a fallos en los componentes 
individuales de procesamiento y en los sistemas en los que 
están integrados. En todas las escalas espaciales existen 
mecanismos de sensorización de la actividad de las células y de 
los circuitos en las que están integradas que favorecen la 
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robustez computacional. La diversidad de elementos de 
procesamiento de información que utilizan diferentes escalas 
espaciales y temporales contribuye también a que haya 
circuitos multifuncionales [13], [14], lo que constituye también 
una fuente de inspiración para el diseño de redes neuronales 
bio-inspiradas.  

Por otro lado, la riqueza dinámica de muchos tipos de 
neuronas, incluso las de circuitos relativamente simples, 
combinada con topologías específicas de conectividad 
recursiva [15], [16], hacen que estas redes puedan generar y 
negociar ritmos que son a la vez flexibles y robustos [17], con 
invariantes dinámicos relacionados con la funcionalidad del 
circuito [18]. Estos invariantes dinámicos, se pueden utilizar 
como inspiración para construir paradigmas de control 
locomotor en robótica como alternativa a un control basado en 
reglas que presenta menos capacidad de adaptación a 
situaciones imprevistas [19], [20]. 

B. Procesamiento de información con dinámica transitoria y 
actividad secuencial 
Existen numerosos experimentos en los que se observa que 

el procesamiento de información en el sistema nervioso se 
realiza en muchos casos en régimen transitorio y con dinámica 
secuencial ([21]–[25]). Desde hace varias décadas, se han 
descrito fenómenos de procesamiento neuronal con 
formalismos teóricos que consideran la actividad de las 
neuronas fundamentalmente en estado estacionario. Uno de los 
paradigmas de neurociencia computacional que más éxito ha 
tenido es el que describe la actividad neuronal con atractores 
estables [26]. Este paradigma cuenta con dos ventajas 
evidentes: su simplicidad y la existencia de un formalismo 
matemático elegante para describirlo. Sin embargo, en el 
sistema nervioso existen fenómenos que ocurren en escalas de 
tiempo pequeñas de tal forma que los estados de atracción 
clásicos (puntos fijos o ciclos límite) no se llegan a alcanzar 
[24], [27]. El análisis de múltiples resultados experimentales ha 
mostrado la existencia de dinámicas neuronales que no 
requieren llegar a estados estables [23], [24], [28]–[32].  

En la dinámica de atractores lo que importa es qué atractor 
se alcanza, no el camino recorrido para alcanzarlo. En una 
visión complementaria, los estados transitorios, es decir 
aquellos en los que no se alcanza un equilibrio estable, pueden 
formar parte de los mecanismos del sistema nervioso para 
codificar y procesar información [33]–[35]. Recientemente la 
teoría de los sistemas dinámicos no lineales ha proporcionado 
un nuevo formalismo teórico para describir la dinámica 
neuronal transitoria y secuencial que puede estar involucrada 
en muchos tipos de procesamiento en el sistema nervioso: 
desde la codificación sensorial a la ejecución motora, pasando 
por la coordinación de información y la toma de decisiones 
[24], [35]–[42]. En este formalismo, la imagen matemática de 
la dinámica transitoria es un canal heteroclínico estable (SHC, 
siglas en inglés), es decir una secuencia a través de estados 
metaestables sucesivos. Este objeto dinámico es común en 
sistemas de alta dimensionalidad. La existencia de separatrices 
estables de estados de silla (metaestables) sucesivos conectados 
a través de separatrices inestables garantiza la robustez y la 
reproducibilidad de la dinámica transitoria. El resultado es una 
actividad secuencial producida por el SHC que se puede 

describir como un proceso de competición sin ganador. El 
análisis matemático de la dinámica de competición sin ganador 
permite establecer las condiciones para la generación de 
actividad neuronal transitoria robusta y reproducible [37], [39], 
[43], [44]. Estas condiciones se han podido validar en modelos 
de naturaleza muy distinta [25], [45]. Uno de los requisitos 
básicos para producir actividad secuencial SHC es la presencia 
de conexiones inhibitorias asimétricas. Las características 
observadas en estos modelos se pueden comparar con las 
propiedades de la actividad secuencial registrada 
experimentalmente [27], [35], y por lo tanto constituyen un 
paradigma adecuado para representar este tipo de dinámica. 

El formalismos del SHC y la dinámica de competición sin 
ganador se ha utilizado para describir la generación de ritmos 
robustos pero a la vez sensibles a estímulos de entrada en 
circuitos motores [41], para explicar la participación de una red 
sensorial en un programa motor [46]–[48], para poner en 
evidencia fenómenos de sincronización neuronal subarmónica 
[42], como propuesta teórica para explicar mecanismos 
robustos de toma de decisiones y de memoria de corto plazo 
[35], [39], para explicar fenómenos de coherencia neuronal o 
binding [40] y de atención [49], y para describir los procesos 
de fragmentación dinámica o chunking en la codificación de 
información jerárquica que ocurren, por ejemplo, en el 
procesamiento del lenguaje [50]. Algunos de estos resultados 
son altamente relevantes para la elaboración de modelos que 
describen tareas cognitivas, y por tanto son susceptibles de 
aplicación en paradigmas de inteligencia artificial y robótica 
[51]. 

III. DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL A LA NEUROCIENCIA 
 

Desde otra perspectiva complementaria, la investigación en 
inteligencia artificial puede contribuir también al 
entendimiento de los mecanismos de procesamiento de 
información en el sistema nervioso, de sus bases morfológicas 
y fisiológicas, y de sus distintos tipos de patologías.  Por un 
lado, las técnicas modernas de procesamiento automático de 
datos e imágenes pueden unirse a la gestión de datos a gran 
escala, el llamado big data biomédico, para contribuir a una 
interpretación integrada desde el nivel molecular al nivel de 
comportamiento. Por otro lado,  las técnicas modernas de teoría 
de control, de detección y caracterización de eventos en tiempo 
real y de adaptación dinámica de estímulos dirigida por 
modelos pueden cambiar drásticamente los protocolos 
experimentales en neurociencia y contribuir a desarrollar 
nuevos paradigmas de neuro-rehabilitación y aprendizaje 
asistido.   

A. Big data en Neurociencia 
Las técnicas experimentales actuales en Neurociencia 

producen a diario una cantidad ingente de datos que a menudo 
se analizan de forma poco integrada, con atención casi 
exclusiva al nivel de descripción en el que está especializado el 
laboratorio o la institución que genera dichos datos. Las 
iniciativas que surgen desde Estados Unidos y la Unión 
Europea en sus respectivos proyectos sobre el cerebro humano 
(BRAIN Initiative y Human Brain Project) promueven la 
creación de herramientas y protocolos para la gestión y el 
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análisis de datos correspondientes a distintas categorías y 
escalas de descripción del cerebro [52], [53]. A medida que los 
repositorios de datos tengan un contenido suficiente, las 
herramientas de análisis automático que proporciona la 
inteligencia computacional serán indispensables para construir 
una nueva visión del sistema nervioso. Sin embargo, el camino 
hacia esta visión integrada no es fácil debido a la enorme 
inercia de los protocolos tradicionales de experimentación, 
análisis y almacenamiento de resultados. Las nuevas 
tecnologías deben resolver esas dificultades proporcionando 
herramientas para compartir datos e identificar la relevancia del 
detalle en cada nivel de descripción. Es importante entender 
que por la cantidad de los datos y su complejidad, en la mayor 
parte de los casos, el análisis no podrá llevarse a cabo de otra 
forma que no sea la automatización. 

B. Tecnologías de experimentación en ciclo cerrado 
Ya se ha mencionado que el procesamiento de información 

neuronal con dinámicas transitorias ocurre en múltiples escalas 
espaciales y temporales. A esto se añade que los sistemas 
neuronales son sólo parcialmente observables, lo que implica 
que una estrategia adecuada de observación sea la inferencia 
del estado interno del sistema de un subconjunto de variables 
medibles. La interacción continua con el sistema, dependiente 
de la detección de eventos funcionales en la actividad 
transitoria, puede permitir una mejor identificación de los 
elementos esenciales de procesamiento de información en la 
dinámica bajo estudio. Esta interacción debe tener lugar en el 
momento adecuado y con la intensidad y temporalidad 
adecuada. La tecnología de software en tiempo real tiene un 
enorme potencial para generar y controlar de forma precisa y 
flexible un estímulo e implementar ciclos retroalimentados de 
estímulo-respuesta para interactuar con sistemas biológicos 
incluso en la escala de los milisegundos [54], [55]. Establecer 
estos ciclos será un paso esencial para entender la dinámica de 
muchos procesos biológicos e integrar distintos niveles de 
análisis. Por otro lado, esta tecnología puede tener un gran 
impacto en aplicaciones médicas para el control de actividad 
patológica, para diseñar protocolos de rehabilitación, y en el 
desarrollo de nuevos interfaces cerebro-máquina eficaces, 
wearables y dispositivos prostéticos [56], [57]. 

La tecnología de ciclos cerrados de estímulo-respuesta está 
poco desarrollada en el ámbito de la neurociencia y se ha 
explotado solo parcialmente en experimentos de 
comportamiento [58] y en los protocolos de pinzamiento 
dinámico en preparaciones de electrofisiología neuronal. Estos 
protocolos, que permiten implementar conductancias 
artificiales en las membranas de células vivas mediante una 
inyección continua de corriente en función del potencial 
registrado [59]–[67], se han extendido rápidamente en el 
contexto del estudio de células individuales y de circuitos 
neuronales [62], [68]–[74]. Los mismos principios que se 
utilizan en la tecnología del pinzamiento dinámico se pueden 
generalizar para desarrollar nuevas técnicas de estimulación y 
de control de la actividad neuronal en función de la detección 
de eventos en un amplio espectro de investigación del sistema 
nervioso y con distintos estímulos. Por ejemplo, el control de 
motores de pasos para la estimulación mecánica [54]  y el 
control de microinyectores de fármacos para la estimulación 

química [55], [75] pueden depender de la detección de eventos 
en tiempo real en registros neuronales. 

Los ciclos cerrados de estímulo-respuesta dependientes de 
la actividad se pueden utilizar para construir y ajustar 
automáticamente una representación dinámica  de la actividad 
de un sistema neuronal. Esta representación se puede emplear a 
su vez para extraer información del sistema estudiado o para 
controlar su actividad, por ejemplo en casos donde la dinámica 
observada es patológica. La representación interna en estas 
tecnologías de ciclo cerrado es la que dirige la estrategia de 
estimulación, típicamente a través de un explorador de 
estímulos. En función de la detección de eventos en la 
actividad registrada, el modelo de representación interna tiene 
que elegir el mejor estímulo para buscar una dinámica 
transitoria determinada o conducir el sistema al estado deseado. 
La representación interna de la relación estímulo/respuesta se 
puede actualizar constantemente en función de las medidas de 
la eficiencia del objetivo marcado para el ciclo cerrado. Para 
realizar todas estas tareas son necesarias herramientas del 
estado del arte para la detección e identificación de eventos y la 
construcción de representaciones internas basadas por ejemplo 
en los modelos descritos anteriormente en este artículo. 

IV. DISCUSIÓN 
El avance en el conocimiento sobre el sistema nervioso en 

el último siglo ha sido espectacular, con numerosos resultados 
importantísimos en neurociencia experimental y teórica. Este 
avance ha redundado en la comprensión de la máquina más 
eficaz de procesar información, lo que proporciona nuevos 
elementos de inspiración para la ingeniería en general y la 
inteligencia artificial en particular. Por otro lado, el desarrollo 
constante de nuevas técnicas de procesamiento automático de 
datos e imágenes provenientes de los experimentos de 
neurociencia y genética realimenta el conocimiento sobre el 
cerebro y proporciona nuevas oportunidades para la interacción 
entre el sistema nervioso y los paradigmas de inteligencia 
computacional, la robótica, los dispositivos prostéticos y los 
interfaces cerebro-máquina. 

Los esfuerzos para promover esta transferencia 
bidireccional son inherentemente multidisciplinares y los 
nuevos retos que se plantean en la investigación moderna 
requieren fomentar aún más el carácter interdisciplinar de esta 
interacción. Las expectativas sobre el desarrollo de la 
inteligencia artificial para acercarse a las capacidades de un 
cerebro humano pasan por una hibridación mayor donde 
neuronas, dispositivos y algoritmos realicen un procesamiento 
de información compartido que resulte en una mejor 
percepción y una mayor capacidad de entendimiento y 
actuación. 
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