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El aprendizaje automatico permite una comprension hasta ahora inaudita de conjuntos complejos de datos, lo
que le estd otorgando un creciente protagonismo en nuestra sociedad en general y en la neurociencia
cognitiva en particular. Estas aplicaciones han supuesto un ilusionante avance en el estudio de cuestiones
bésicas acerca de nuestro sistema cognitivo, al igual que en el diagndstico de algunas importantes
enfermedades que afectan a este sistema. Pese a la novedad de estos trabajos, la flexibilidad del aprendizaje
automatico permite pronosticar que las aportaciones mas relevantes del aprendizaje automatico estan aun
por llegar.

El aprendizaje automatico (“machine
learning”, en inglés) hace referencia al
subcampo dentro de las ciencias de la
computacion  especializado en el
reconocimiento de patrones complejos en
conjuntos de datos. A diferencia de la
programacion clasica, en la que un
programa ejecuta una y otra vez la misma
(mas o menos compleja) operacion, la
_ principal caracteristica del aprendizaje
automatico es que sus programas
consiguen extraer de forma auténoma (es
decir, sin ser programados
especificamente para ello) informacion
relevante en los datos que estan siendo
procesados. Esta informacion permite
que el programa “aprenda”, es decir, que
(cc0) John Hain. mejore en su ejecucion de la tarea para la

que habia sido programado (Turing,
1950). Mediante el desarrollo de algoritmos sofisticados (los cuales pueden ser entendidos como "modelos”),
estos acercamientos permiten identificar relaciones invisibles para el ojo humano. Este tipo de algoritmos
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interaccionan con nosotros en nuestro dia a dia cuando, por ejemplo, la camara de fotos de nuestro mavil
reconoce una cara o cuando utilizamos una aplicacion de traduccion automatica. En este sentido, parte del
éxito de estas herramientas se debe a su extenso campo de accion: desde sistemas que detectan mutaciones
en nuestro ADN (Libbrecht y Noble, 2015) hasta el "big data", el cual identifica patrones en enormes conjuntos
de datos acerca de, por ejemplo, diferentes segmentos de nuestra sociedad (Boyd y Crawford, 2012). Como
es esperable, las ciencias cognitivas no han sido inmunes al desarrollo de estas herramientas. Una simple
consulta de los términos “machine learning” y “brain” en un repositorio de articulos (PubMed; fecha de
consulta: julio 2017) permite observar que, mientras en 1990 Unicamente un articulo contenia estas etiquetas,
298 trabajos publicados en 2016 coinciden con nuestra busqueda.

Pero, ¢,como funciona en la practica el aprendizaje automatico? Para responder a esta pregunta quiza sea
beneficioso entender qué diferencia conceptual suponen, dentro de la neurociencia cognitiva, estos analisis
respecto a acercamientos mas clasicos (véase la Figura 1, panel A).

Imaginemos que el objetivo de nuestro estudio es comparar el procesamiento de imagenes de perros y
gatos en dos regiones cerebrales (region X y region Y). Para cada una de estas regiones obtenemos un
patron de activacion por estimulo presentado (en la figura, cada cuadrado del patrdn representa la activacion
[negro = activado; blanco = desactivado] en un voxel [unidad volumétrica utilizada en las imagenes de
resonancia magnética]). Siguiendo la |dgica de los analisis clasicos, procederiamos a promediar la actividad a
lo largo de estos voxeles. En todos los patrones presentados, hay 3 voxeles activados y 3 desactivados. El
promedio, por tanto, seria el mismo para ambos animales en las dos regiones, sugiriendo que éstas estan
implicadas de manera similar en el procesamiento de perros y gatos. Sin embargo, podemos observar que,
mientras en la region X esta inferencia parece ser acertada, los patrones en la region Y son diferentes,
indicando una potencial diferencia en la representacion de perros y gatos en esta region.

Pese a que en este ejemplo la diferencia salta a simple vista, este tipo de observaciones se antojan
complicadas cuando lo que tenemos delante es un conjunto de datos mas amplio. Es aqui donde los
investigadores han utilizado técnicas de aprendizaje automatico para detectar, entre toda la complejidad de
nuestros datos, patrones asociados a diferentes representaciones. Basicamente, el funcionamiento de estas
técnicas (Figura 1, panel B) consiste en el entrenamiento de un algoritmo para diferenciar dos clases (en
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Figura 1.- Ilustracion del funcionamiento de la aproximacion cldsica y la basada en el aprendizaje
automdtico a la localizacion de funciones en el cerebro.
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nuestro caso, perros y gatos) mediante la presentacion de patrones asociados a ambas categorias (puntos
amarillos y azules en la figura). De esta manera, el algoritmo aprende qué regla utilizar para separar
ejemplares de cada clase (en este ejemplo, una recta diagonal). El paso clave (“test”) consiste en la
presentacion de ejemplares nuevos sin etiquetar, con el objetivo de comprobar la precision del algoritmo a la
hora de asignar cada ejemplar a la clase que corresponde. De esta manera, cuando la actividad de una zona
cerebral permite clasificar los ejemplares de dos categorias diferentes por encima del nivel del azar,
asumiremos que esa zona esta representando de forma diferencial dichas categorias.

¢ Qué importancia tienen estas suposiciones en neurociencia cognitiva? Mientras que las técnicas clasicas
nos permitian detectar qué zonas parecian estar implicadas en ciertos procesos, no era posible entender qué
representaciones estaban siendo codificadas en esas regiones. Asi, por ejemplo, ante la activacion de la
corteza prefrontal durante una tarea de atencion, el aprendizaje automatico nos permite estudiar si esta
activacion subyace a procesos inespecificos de control (en los cuales diferentes categorias serian
representadas de forma similar) o, por el contrario, a la codificacion diferencial de contenidos relevantes para
la tarea (Haynes, 2015).

La aplicacion del aprendizaje automatico en contextos de corte mas clinico es especialmente ilusionante.
Por ejemplo, diversos estudios han demostrado cdmo, a partir de imagenes estructurales del cerebro, es
posible detectar si una persona con trastorno cognitivo leve (TCL) desarrollara en el futuro una demencia tipo
Alzheimer (Moradi, Pepe, Gaser, Huttunen y Tohka, 2015). En este estudio, los investigadores sacaron partida
de una de las comentadas cualidades del aprendizaje automatico, la extraccion de regularidades significativas
en complejos conjuntos de datos. Concretamente, “alimentaron” al clasificador con tres fuentes de
informacion: imagenes del estado estructural del cerebro, las puntuaciones en diferentes cuestionarios de
habilidades cognitivas y la edad de cada participante, todo ello para pacientes con TCL que posteriormente
desarrollaron Alzheimer, asi como para pacientes con TCL que no desarrollaron la enfermedad (en nuestro
ejemplo anterior, esto corresponderia a los diferentes puntos azules y amarillos). Los resultados de este
estudio demostraron que el algoritmo podia diferenciar con un 80% de precision los dos grupos de pacientes
solo utilizando las imagenes cerebrales y que este porcentaje aumentaba al 90% cuando se combinaban
todas las fuentes de informacion. Crucialmente, este tipo de resultados permite adelantar el diagndstico entre
1y 3 afios en comparacion con otras herramientas disponibles, lo cual supone una ventaja crucial de cara al
tratamiento.

En cualquier caso, el aspecto mas interesante del aprendizaje automatico es su flexibilidad. Aunque sea de
manera introductoria, este articulo permite vislumbrar que estas herramientas son moldeables y aplicables a
multitud de problematicas diferentes. En un mundo como el actual, en el que la cantidad de datos generados
en cada instante es ingente, el potencial del aprendizaje automatico es innegable. El hecho de que los
recursos provenientes del aprendizaje automatico utilizados en neurociencia cognitiva sean aun limitados
sugiere que su potencial es aun mayor en esta disciplina. Es de esperar, por tanto, que las aportaciones mas
relevantes estén aun por llegar.
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