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RESUMEN

Actualmente no hay duda de que las ratas son capaces de generar una representacion espacial del
ambiente que exploran. Existe una gran cantidad de trabajo tedrico y experimental al respecto, el cual
considera dos teorias neurocientificas fundamentales: la del mapa cognitivo de Tolman (1948) y la del
hipocampo como un mapa cognitivo de O'Keefe y Nadel (1978). Especificamente, se han abordado aspectos
relacionados con las estrategias de aprendizaje que las ratas llevan a cabo, la informacion de entrada al mapa
cognitivo, la exhibicién de conductas orientadas a metas, y las regiones cerebrales involucradas en todos
estos procesos. Como resultado, han surgido valiosas hipdtesis sobre los mecanismos que subyacen el
aprendizaje y la memoria.

El objetivo de la investigacion que aqui se presenta consistio en identificar algunas de estas hipotesis y
utilizarlas para modelar computacionalmente las siguientes habilidades de las ratas: la exploracion del
ambiente, la construcciéon del mapa cognitivo, el aprendizaje y desaprendizaje de localidades meta, la
adaptacion del mapa ante cambios ambientales fisicos, y la explotacion del mismo durante la navegacion
hacia la localidad meta desde cualquier punto de partida. Estos procesos que las ratas ejecutan de manera
natural, constituyen grandes retos para la programacion de robots, por lo que investigadores en el campo de
la robotica han tomado inspiracién en la naturaleza de estos animales para atribuir a robots capacidades
similares. Asi lo hace este estudio, generando como resultado un modelo computacional que considera y
extiende algunos de los trabajos existentes, y cuyo desempefio es demostrado en un robot mévil autbnomo.

El modelo propuesto de cognicion espacial y navegacion en ratas comprende diversos mddulos
funcionales que capturan algunas propiedades de las estructuras del cerebro de la rata involucradas en el
aprendizaje y la memoria. El modelo depende de la integracion de informacion kinestésica y visual, y del uso
de aprendizaje de Hebb (1949), para construir una representacion espacial topolégica-métrica durante la
exploracion del ambiente; considera el estado motivacional interno del animal al implementar aprendizaje por
refuerzo a través de una arquitectura Actor-Critico (Barto, 1995) para posibilitar el aprendizaje y
desaprendizaje de localidades meta en su vecindad dentro del ambiente; y complementa dicha arquitectura
de aprendizaje con un método de propagacion del refuerzo hacia atras a través de la trayectoria seguida por
el animal durante cada ensayo de un experimento dado. En este método, la adaptacion de las expectativas de
recompensa asociadas con las direcciones apropiadas en las diversas localidades de la trayectoria, hace
posible el aprendizaje y desaprendizaje de rutas en ambientes que incluyen varios puntos de decision y donde
la meta no es perceptible a distancia. Una vez explorado y aprendido el ambiente por parte de la rata, la
explotacién de las maximas expectativas de recompensa almacenadas en los nodos del mapa cognitivo le
permiten alcanzar la meta siguiendo una ruta directa desde cualquier localidad inicial. Adicionalmente, el
modelo propuesto implementa un proceso de adaptacion en linea del mapa cognitivo ante situaciones en las
que el ambiente cambia su configuracion fisica durante la exploracién por parte del animal.

Como resultado, el modelo determina las acciones motrices a ejecutar por la rata en cualquier localidad
del ambiente, las cuales consisten de la préxima direccion de la cabeza de la rata, la rotacion requerida para
orientarse hacia tal direccion, y el desplazamiento a efectuar. Esta decision del animal considera las posibles
rotaciones a ejecutar a partir de la localidad y direccion actuales, la curiosidad por efectuar rotaciones ain no
exploradas, y las expectativas de maxima recompensa.

El modelo de cognicién espacial y navegacion en ratas fue disefiado e implementado utilizando el
Lenguaje de Simulacién Neuronal NSL (Weitzenfeld et al., 2002), y es capaz de interactuar con un ambiente
virtual o real a través de dos mddulos externos de procesamiento visual y de control motriz. A nivel simulado,
el modelo utiliza las imagenes provenientes del mundo virtual, y controla la rotacién y el desplazamiento del
robot virtual dentro de su mundo. Por otro lado, al experimentar con un robot real, el modelo considera las



imagenes tomadas por el robot con su cadmara local, y lo controla rotdndolo y desplazandolo dentro del
ambiente fisicamente construido.

Cuatro fueron los aspectos probados durante la experimentacion con el robot: (i) el aprendizaje y
desaprendizaje de localidades de recompensa, (i) la navegacion orientada a metas, (iii) la adaptacion del
mapa cognitivo ante cambios fisicos en el ambiente, y (iv) el reconocimiento de lugares en mudiltiples
direcciones. Para el caso (i), la disertacion describe los resultados derivados de implementar con robots una
de las tareas espaciales clasicas de discriminacion inversa con ratas sanas y ratas con hipocampo lesionado
en un laberinto tipo T y en uno radial de 8 brazos (O’Keefe, 1983), y muestra la similitud conductual entre el
robot y las ratas.

Considerando el aspecto (ii), se presentan los resultados obtenidos al experimentar con el robot en una
tarea de protocolo similar a uno de los experimentos espaciales clasicos de navegacion orientada a metas
(Morris, 1981) empleando un laberinto formado por mdltiples Ts rodeado por claves visuales o landmarks,
donde fue posible confirmar en el caso de los robots “sanos”, como lo hizo Morris con las ratas sanas, que
para encontrar una meta “escondida” en el laberinto independientemente de la localidad de partida, los robots
requiere explotar su mapa cognitivo reconociendo y utilizando las expectativas de recompensa que les hacen
navegar hacia la localidad objetivo exitosamente.

En relacion al caso (jii), la disertacion discute los resultados de probar al robot en el laberinto de multiples
Ts rodeado por landmarks alterando la disposicion fisica de estas claves visuales después de haberlo
entrenado para encontrar la meta. En particular, se experimentd separadamente con dos escenarios: el
intercambio y la eliminacién de landmarks, y fue posible verificar que el robot, en tiempo real, es capaz de
adaptar el mapa cognitivo agregando y/o eliminando nodos para reflejar los cambios percibidos.

Por ultimo, con respecto al caso (iv), la disertacion describe los resultados experimentales obtenidos con
ratas y con robots resolviendo la misma tarea espacial dentro de un laberinto ciclico, y presenta el
correspondiente analisis conductual comparativo. La exploracién exhaustiva efectuada durante la fase de
habituacion en este laberinto permiti6 al robot representar en el mapa cognitivo todas las localidades visitadas
en todas las orientaciones posibles, agregar la informacion relacionada con expectativas de recompensa
durante el entrenamiento, reconocer los lugares en todos los ensayos de prueba sin agregar nuevos nodos al
mapa, y explotar la informacion almacenada en los nodos existentes para alcanzar la localidad meta
ejecutando las rotaciones asociadas con las maximas expectativas de recompensa. En cuanto a los
resultados derivados del experimento con ratas en el laberinto ciclico, éstos no revelaron un desempefio
eficiente en todas las situaciones probadas. De hecho, la rata reportd casos de trayectorias indirectas que
implicaron pasar dos veces por los mismos lugares aun después de haber aprendido la tarea.

Desde la perspectiva robética, la contribucion del presente trabajo consistié en abordar la inequidad entre
mapeo Yy explotacion del mapa que existe en la literatura sobre localizacion y mapeo simultaneos (SLAM), asi
como la falta de investigacion sobre desaprendizaje, tomando inspiracion de tales habilidades en las ratas. El
interés particular del trabajo radicé en entender los mecanismos que subyacen al proceso de cognicion
espacial en las ratas, con el fin de incorporar datos fisiol6gicos relativos a dicho proceso en una arquitectura
robética que fuera evaluada desde una perspectiva conductual a través de la comparacion con resultados
hiolégicos. De esta forma, se considera que la investigacién contribuye a la neurociencia experimental
ofreciendo el sistema propuesto como una herramienta para probar con robots nuevas hipotesis que pudieran
extender el conocimiento actual sobre aprendizaje y memoria en ratas.

Finalmente, dentro del campo de la robética, muchos aspectos deben ser abordados antes de situar el
sistema propuesto dentro de una escala de desempefio o compararlo con los resultados obtenidos por
enfoques particulares de SLAM; y desde la perspectiva biologica, el modelo basico de cognicién espacial y
navegacion en ratas debe ser sofisticado incorporando conocimiento adicional sobre aprendizaje y memoria,
con la finalidad de habilitarlo para proveer retroalimentacion valiosa a la neurociencia experimental. Asi, la
disertacion concluye discutiendo los aspectos a tratar como trabajo futuro tanto en el &mbito de la robética
como de la biologia.



ABSTRACT

It is well known currently that rats are able to generate a spatial representation of any explored
environment. Extensive related theoretical and experimental work considers two fundamental neuroscientific
theories: the cognitive map by Tolman (1948), and the hippocampus as a cognitive map by O'Keefe and Nadel
(1978). Specifically, the following aspects have been addressed among others: the learning strategies
employed by rats, the input to the cognitive map, the exhibition of goal-oriented behaviors, and the brain areas
involved in these processes. As a result, valuable hypotheses have come up to explain the mechanisms
underlying learning and memory.

The purpose of this research was to identify some of those hypotheses and employ them to
computationally model the following rats’ abilities: the exploration of the environment, the construction of the
cognitive map, the learning and unlearning of goal locations, the adaptation of the map to physical changes in
the environment, and the map exploitation during navigation to the goal location from any given point of
departure. All these processes that rats perform naturally constitute big challenges for robots. Therefore,
researchers on the field of robotics have taken inspiration from rats’ nature to endow robots with similar
capabilities. This is what our study does, producing as a result a computational model that considers and
extends existent work, and which performance is demonstrated on an autonomous mobile robot.

The proposed model of spatial cognition and navigation in rats includes several functional modules that
capture some properties of the rat brain structures involved in learning and memory. The model (i) relies on
the integration of kinesthetic and visual information and on the use of Hebbian learning (1949) to build a
topological-metric spatial representation during the environment exploration; (ii) considers the internal
motivational state of the animal to implement reinforcement learning through an Actor-Critic architecture
(Barto, 1995) to enable the learning and unlearning of goal locations in their neighborhood within the
environment; and (iii) complements this learning architecture with a reinforcement back-propagation method
applied to the route followed by the animal during every trial in a given experiment. In this method, the
adaptation of reward expectations associated to appropriate directions at the different locations of the route
enables the learning and unlearning of routes within environments including several choice points, where the
goal is perceptible only at its location. Once the rat has explored and learnt the environment, the exploitation of
maximum expectations of reward stored in the nodes of the cognitive map allows the animal to reach he goal
following a direct route from any given departure location. Additionally, the model implements an on-line
adaptation process of the cognitive map to situations where changes in the environment physical configuration
occur during exploration.

As output, the model determines the motor actions to be performed by the rat at any environmental
location, which include the next rat's head direction, the rotation required to point to that direction, and the next
motion displacement. The motor decision of the animal is taken by considering all possible rotations to execute
from current location and orientation, the curiosity to execute rotations not yet explored, and the expectations
of maximum reward.

The model of spatial cognition and navigation in rats was designed and implemented by using the Neural
Simulation Language (Weitzenfeld et al., 2002), and it is able to interact with a virtual or real environment
through two external visual processing and motor control modules. During simulations, the model employs
images taken from the virtual world, and controls the rotation and translation of the virtual robot within its world.
While experimenting with a real robot, on the other hand, the model considers images taken by the robot with
its local camera, and controls the robot by rotating and translating it within the physically built environment.

Four aspects were tested while experimenting with the robot: (i) the learning and unlearning of reward
locations, (i) the goal-oriented navigation, (iii) the adaptation of the cognitive map to physical changes in the
environment, and (iv) the place recognition in multiple directions. Considering case (i), the dissertation



describes results derived from implementing with robots the classical spatial reversal task carried out with
normal and hippocampal-lesioned rats in a T-maze and in an 8-arm radial maze (O’Keefe, 1983), and shows
the behavioral similitude between the robot and the rats.

In relation to aspect (i), the dissertation presents results from experimenting with the robot in a spatial task
that involves a similar protocol used in a classical goal-oriented navigation experiment (Morris, 1981),
employing in our case a multiple T-maze surrounded by landmarks. It could be confirmed in the situation of
“normal” robots, as Morris did with normal rats, that in order to find a “hidden” target in the maze from any
given departure location, robots need to exploit their cognitive map by recognizing and using the expectations
of reward that make them navigate towards the goal location successfully.

In case (iii), the dissertation discusses results from testing the robot in the multiple T-maze surrounded by
landmarks when changing the physical configuration of landmarks after having trained the robot to find the
goal. Particularly, we experimented separately with two scenarios: the interchange and elimination of
landmarks, and we could verify that the robot is able to adapt the cognitive map in real time by adding and/or
removing nodes to represent the perceived changes.

In reference to aspect (iv), the dissertation describes experimental results obtained with rats and robots
independently solving the same spatial task within a cyclic maze, and presents the corresponding comparative
behavioral analysis. The exhaustive exploration carried out during the habituation phase in this maze allowed
the robot to represent all visited locations in all possible orientations within the cognitive map, add information
related to reward expectations during training, recognize the environmental locations during all testing trials
without adding new nodes to the map, and exploit the information stored in existent nodes to reach the goal by
executing rotations corresponding to maximum expectations of reward. Considering the results derived from
the experiment with rats, they did not reveal an efficient performance in all situations tested. In fact, the rat
reported cases of indirect routes, where some places were visited twice after having learnt the task.

From a robotics perspective, the contribution of this work consisted on addressing the imbalance between
mapping and map exploitation currently existent in the SLAM literature, as well as the lack of unlearning
research, by taking inspiration from these abilities in rats. The specific concern of the work was to understand
the underlying mechanisms of rats’ spatial cognition in order to incorporate relative physiological data in a
robotic architecture to be evaluated from a behavioral perspective through the comparison with biological
results. In this way, the study contributes to experimental neuroscience by providing the proposed system as a
tool to test with robots new hypotheses that might extend the current knowledge on learning and memory in
rodents.

Finally, within the field of robotics, many aspects should be addressed before placing the proposed system
within a performance scale or comparing it with specific SLAM approaches; and from a biological perspective,
the basic model of spatial cognition and navigation in rats must be sophisticated by incorporating additional
knowledge on learning and memory in order to enable it to provide valuable feedback to experimental
neuroscience. In this way, the dissertation concludes discussing the aspects to address as future work in both
research areas: robotics and biology.



Introduccion

I. INTRODUCCION

La tecnologia siempre ha jugado un papel crucial en los intentos por entender la mente y el cuerpo
humanos. En 1748, La Mettrie publicé L’'Homme Machine y sugirié la posibilidad de que algin dia se
construyera un hombre mecanico que pudiera hablar, aun cuando los automatas de aquellos tiempos eran
incapaces de adaptarse a circunstancias cambiantes (Arbib, 1987). En 1878, Bernard observd que los
procesos fisiolégicos ocurrentes en el cuerpo humano formaban, frecuentemente, ciclos causa-efecto, los
cuales podian contrarrestar los disturbios que sucedieran en variables como la temperatura, la presién
sanguinea y el nivel de glucosa en la sangre. Tal observacion involucraba importantes conceptos como la
retroalimentacién negativa y la estabilidad de los sistemas.

El afo 1943 resulté clave para la conjuncion de las nociones de mecanismos de control y autdmatas
inteligentes (Arbib, 1987). Craik, en su ensayo The Nature of Explanation, apreci6 al sistema nervioso como
una maquina calculadora capaz de modelar los eventos del mundo externo, sugiriendo que tal capacidad
constituia la caracteristica basica del pensamiento. Por otro lado, Rosenblueth, Wiener y Bigelow ratificaron la
observaciéon de Bernard al encontrar evidente la existencia del proceso de retroalimentacion dentro del
sistema nervioso; esto es, se percataron de que la informacidn externa llegaba al sistema nervioso a través de
receptores, del sistema nervioso se transmitia a los musculos y a su entorno, y partiendo de aqui, regresaba
al sistema nervioso nuevamente mediante los receptores. También en ese mismo afio, McCulloch y Pitts
estudiaron “la fisiologia de lo computable”, propusieron un modelo formal de neurona concibiéndola como una
unidad légica de umbral, y demostraron que la funcionalidad de una red de estas unidades podia compararse,
desde la perspectiva computacional, con la ofrecida por los autématas definidos por Alan Turing a mediados
de los afios 30.

Con base en investigaciones como las publicadas en 1943, Wiener, en 1948, defini6 el término
Cibernética como el estudio del control y la comunicacién en animales y maquinas. Tal enfoque florecio, pero
mas tarde se disolvid, ya que para los afios 60, practicamente se habia perdido el interés que fundamentaba
los trabajos cientificos relacionados con la comparacion entre las caracteristicas estructurales y funcionales
del hombre y la maquina. Unicamente importaba encontrar la manera en que las computadoras debian ser
programadas para exhibir aspectos caracteristicos de la inteligencia humana con el afan de mejorar el
desempefio de las maquinas, mas no de conocer los mecanismos por los que los humanos son inteligentes.
En otras palabras, se perseguia el estudio de la Inteligencia Artificial, considerandola como un fin en si misma
(Arbib, 1989).

Muchos eran los dominados por la metafora “los humanos son maquinas”; sin embargo, ésta llegé a ser
interpretada desde dos perspectivas distintas. El enfoque defendido por la Inteligencia Artificial alude a la
programacién de las computadoras para mostrar “‘comportamientos inteligentes”, sin intentar correlacionar las
estructuras del programa con estructuras cerebrales. Por otro lado, segln la perspectiva de la Teoria del
Cerebro, se utilizan la simulacién por computadora y el analisis matematico para exhibir cémo las
interacciones entre los componentes del cerebro pueden sustentar funciones como la percepcién, la memoria
y el control del movimiento.

Dentro del campo de la Teoria del Cerebro se han desarrollado dos éreas de estudio diferentes aunque
interactivas: la Neurociencia Computacional, que tiene como meta desarrollar modelos computacionales sobre
la estructura y funcionamiento del cerebro para explicar datos bioldgicos; y la Biorobdtica, que aprovecha el
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entendimiento del cerebro a través de los modelos computacionales para construir sistemas que posibiliten a
los robots manifestar conductas “inteligentes”.

La inspiracion en el cerebro acerca al disefio de robots con capacidades de aprendizaje y de adaptacion
en un entorno cambiante; de aqui que la interaccion entre las Neurociencias y la Robética merezca ser
estudiada. El marco de referencia para dicho estudio se presenta esquematizado en la Figura I.1.

NEUROCIENCIAS

Modelos
o formales
Datos e hipotesis
‘ -'\
Teoria del Cerebro
Neurociencia Neurociencia Biorobética ROBOTICA

Experimental Computacional

‘V
Requerimientos y
desafios

Nuevas hipotesis, herramientas para
la experimentaciéon

Figura I.1. Marco de referencia para la interaccion entre las Neurociencias y la Robdtica.

El desarrollo de modelos computacionales implica un trabajo interdisciplinario en el que prevalece el
intercambio de conceptos entre tedricos y experimentalistas. El término Neurociencia Computacional
proviene, precisamente, de la necesidad de emplear conceptos y metodologias computacionales para
estudiar los datos neurocientificos, considerando las hipotesis que sustentan la experimentacion. La Robdtica,
por otro lado, puede considerar los modelos computacionales derivados de las Neurociencias en el disefio de
robots, y retroalimentar su labor indicando los desafios que interesa satisfacer para la construccién de robots
“inteligentes”.

Cuando los modelos logran generar datos que pueden ser validados por los resultados experimentales, es
factible que sean empleados por los neurocientificos experimentalistas como herramientas para simular
experimentos con robots que, de producir resultados interesantes, podran guiar los siguientes experimentos
que efectlien en la realidad. Posteriormente, los resultados empiricos, ya sea que coincidan o difieran de los
derivados artificialmente, serviran a los neurocientificos para plantear nuevas hipétesis o para ajustar las que
se encuentran incrustadas en los modelos desarrollados. De esta forma se cierra el ciclo Teoria -
Experimento que permite introducir el trabajo aqui propuesto.

I.1. PROPOSITO DE LA INVESTIGACION

La supervivencia de muchas especies depende de su habilidad para representar y utilizar conocimiento
espacial que resulta fundamental no sélo para escapar de situaciones peligrosas, sino también para regresar
a lugares que proveen comida y agua.

Actualmente no hay duda de que las ratas son capaces de generar una representacién espacial del
ambiente que exploran. Existe una gran cantidad de trabajo tedrico y experimental al respecto, el cual
considera dos teorias neurocientificas fundamentales: la del mapa cognitivo de Tolman (1948) y la del
hipocampo como un mapa cognitivo de O’'Keefe y Nadel (1978). Especificamente, se han abordado aspectos
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relacionados con las estrategias de aprendizaje que las ratas llevan a cabo, la informacion de entrada al mapa
cognitivo, la exhibicion de conductas orientadas a metas, y las regiones cerebrales involucradas en todos
estos procesos, entre otros. Como resultado, han surgido valiosas hipétesis sobre los mecanismos que
subyacen el aprendizaje y la memoria, aunque no todas las respuestas estan dadas.

El objetivo de la investigacién que aqui se presenta consiste en identificar algunas de estas hipdtesis y
utilizarlas para modelar computacionalmente las siguientes habilidades de las ratas: la exploracion del
ambiente, la construccion del mapa cognitivo, el aprendizaje y desaprendizaje de localidades meta, la
adaptacion del mapa ante cambios ambientales fisicos, y la explotaciéon del mismo durante la navegacion
hacia la localidad meta desde cualquier punto de partida. Estos procesos que las ratas ejecutan de manera
natural, constituyen grandes retos para la programacion de robots, por lo que investigadores en el campo de
la robédtica han tomado inspiracion en la naturaleza de estos animales para atribuir a robots capacidades
similares. Asi lo hace el presente estudio, generando como resultado un modelo computacional que considera
y extiende algunos de los trabajos existentes, y cuyo desempefio es demostrado en un robot mévil autonomo.

De acuerdo con el marco de referencia ilustrado en la Figura I.1, este estudio puede ubicarse en el ambito
de la Teoria del Cerebro, y sus metas impactan sobre la Neurociencia Experimental y la Robética.

En particular, el modelo formal incorpora hipétesis y datos empiricos relativos a la cognicién espacial y
navegacion en ratas, esperando sugerir nuevas hipotesis neurocientificas, promover el disefio de nuevos
experimentos que permitan incrementar el entendimiento de la conducta de las ratas a partir de los resultados
derivados de la experimentacion con robots, y proveer a los neurocientificos una herramienta para probar
nuevas hipdtesis con robots antes de hacerlo con ratas. Sin duda, el modelo formal habra de ser enriquecido
continuamente para concretar y consolidar sus aportaciones a la Neurociencia Experimental.

Por otro lado, el modelo resultante de este estudio se sitGa en el espacio que existe en la investigacién
sobre localizacién y mapeo robéticos, en donde la mayoria de los algoritmos propuestos hasta ahora abordan
las representaciones espaciales generadas por los robots, mas no la explotacion de éstas para navegar
directamente a localidades meta designadas, y tampoco la adaptacién de las mismas como resultado del
desaprendizaje de las localidades meta.

I1.2. ORGANIZACION DE LA DISERTACION

Al terminar este primer capitulo de la disertacion, el resto queda organizado en diversas secciones
tematicas. Asi, el segundo capitulo presenta los antecedentes de investigacion referentes a los rubros que
enmarcan el trabajo. En particular, se describen los mecanismos neurofisioldgicos y conductuales que
subyacen el aprendizaje y la memoria espacial en ratas, se plantea el estado del arte en los algoritmos de
localizacién y mapeo simultaneos (SLAM) aplicados a robots méviles, y se introducen algunos de los
esfuerzos mas importantes documentados en los ultimos afios acerca de modelos de cognicién espacial y
navegacion en ratas aplicados a robots méviles.

El tercer capitulo presenta el modelo propuesto de cognicion espacial y navegacién en ratas, explicando el
contexto bioldgico que lo subyace, y describiendo detalladamente cada uno de los modulos funcionales que lo
componen.

El cuarto capitulo discute los aspectos de implementacion del modelo propuesto, la cual involucra tanto el
disefio de sus modulos, como la definicion de las interfaces que le permiten interactuar con el ambiente. En
concreto, el capitulo incluye tres secciones que describen el uso del Lenguaje de Simulaciéon Neuronal NSL
en el disefio de los componentes del modelo, la interaccién del modelo con un robot virtual, y la interfaz entre
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el modelo y el robot real. Estos dos ultimos apartados se enfocan a la especificacion del procesamiento visual
y del control motriz del robot.

El quinto capitulo aborda, a través de cuatro secciones, los aspectos probados durante la experimentacion
con robots. Asi, una primera seccién se enfoca en los procesos de aprendizaje y desaprendizaje de
localidades de recompensa, introduciendo conceptos de cognicidn espacial relacionados con la
discriminacion, la discriminacidn inversa, la extincién de recompensas y la persistencia, como antecedente
para presentar una de las tareas espaciales clasicas de discriminacion inversa con ratas sanas y ratas con
hipocampo lesionado. Posteriormente, la seccion exhibe la propuesta de una version adaptada del modelo de
navegacion para el caso de ratas lesionadas, y describe los resultados derivados de implementar dicha tarea
de discriminacion inversa con robots controlados por el modelo de cognicion espacial originalmente
propuesto, y con robots dirigidos por el modelo de navegacion adaptado.

Por ofro lado, la segunda seccion aborda la navegacién orientada a metas, presentando los resultados
obtenidos al experimentar con el robot en una tarea espacial en donde es factible alcanzar la localidad meta
desde cualquier otra localidad del laberinto aprendido. La tercera seccién describe el proceso de adaptacion
del mapa cognitivo para reflejar cambios en la configuracién fisica de un laberinto, asi como los resultados
obtenidos de la experimentacién con el robot al respecto. Finalmente, la cuarta seccion se enfoca al proceso
de reconocimiento de lugares que llevan a cabo tanto las ratas como el robot durante la navegacién orientada
a metas. En particular, se describen los resultados experimentales obtenidos con ratas y con robots
resolviendo la misma tarea espacial dentro de un laberinto ciclico, y se presenta el correspondiente analisis
conductual comparativo.

Por Ultimo, el sexto capitulo de la disertacion presenta la discusion final concerniente a los resultados
experimentales obtenidos del proyecto de investigacion, a su contribucion en los campos de la Robética y de
las Neurociencias, y a las lineas de investigacion que serdn abordadas como metas préximas.
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II. ANTECEDENTES DE INVESTIGACION

Este capitulo presenta un panorama general de los aspectos teéricos que enmarcan el trabajo y que han
sido estudiados con el fin de soportar el desarrollo del modelo de cognicién espacial y navegacion en ratas,
asi como la generacion de los resultados con un robot mévil.

El capitulo queda dividido en tres apartados: el primero describe los mecanismos neurofisiologicos y
conductuales que subyacen el aprendizaje y la memoria espacial en ratas, el segundo plantea el estado del
arte en los algoritmos de localizacién y mapeo simultaneos (SLAM) aplicados a robots méviles, y finalmente,
el tercer apartado introduce algunos de los esfuerzos mas importantes documentados en los Gltimos afios
acerca de modelos de cognicién espacial y navegacion en ratas aplicados a robots méviles.

I1.1. APRENDIZAJE Y MEMORIA ESPACIAL EN RATAS

La posicién en el espacio es parte de la informacién fundamental que los animales y las personas
aprenden. La ubicacién de la comida, el agua y el hogar debe ser recordada para poder regresar, y la
localizacién de objetos dafiinos y predadores debe ser recordada para que ambos puedan ser evitados.
Ademas de la memoria de la posicién de objetos o lugares, la memoria para moverse a través del espacio
resulta igualmente importante para llegar a un punto B a partir de un punto A en el que se encuentre
localizado el individuo. Se utiliza el término cognicion espacial para referir el proceso de codificacion y
almacenamiento de informacion espacial, la cual permite que la orientacién hacia los objetos y el movimiento
a través del espacio sean exitosos (Roberts, 1998).

Los procesos espaciales de aprendizaje y memoria en las ratas involucran la interaccion de diversas
estructuras cerebrales para manifestar habilidades relacionadas con la integracién de la trayectoria recorrida,
el uso de sefales visuales en la orientacion, la generacion de representaciones espaciales, el manejo de
recompensas, y la navegacion dentro del ambiente. Las secciones que a continuacion se presentan describen
tales habilidades.

I1.1.1. Integracion de Trayectoria

El proceso a través del cual un sujeto en movimiento es capaz de mantener un registro de su posicion en
relacién al lugar de partida es llamado integracion de trayectoria (Roberts, 1998). Este nombre refleja la
adicién sucesiva de pequefios incrementos de movimiento dentro de una representacién continuamente
actualiza de la direccién y la distancia recorrida desde el punto de partida (Mittelstaedt y Mittelstaedt, 1982).

En ausencia de vision, la integracién de trayectoria involucra dos sistemas receptores. Por un lado, los
érganos vestibulares en los canales semicirculares del oido interno responden ante la aceleracion y la
velocidad de movimiento a la largo de un camino recto, y ante la velocidad de rotacién cuando se efectua un
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giro. Por otro lado, informacién adicional es provista por la retroalimentacién kinestésica procedente de los
musculos cuando se realizan movimientos en el espacio. Ademas, la habilidad del sujeto para estimar el
tiempo también es importante, pues conociendo la velocidad de movimiento y el tiempo que tomé el
desplazamiento entre dos puntos, es factible estimar la distancia recorrida. Entonces, el proceso de
integracion de trayectoria es posible al mantener un registro de la distancia viajada a lo largo de un camino
recto y de los angulos en que se ejecutaron las rotaciones. Sin embargo, estos célculos de rotaciones y
traslaciones son estimaciones que involucran un nivel de error, el cual se acumula a medida que se efectian
mas giros y se recorren distancias mayores.

Durante la exploracion de un nuevo ambiente, la integracién de trayectoria opera en diversas especies de
vertebrados e invertebrados que manejan puntos de partida fijos. Tal es el caso de las hormigas, las arafias,
los roedores, los perros y los humanos, entre otros. En particular, el comportamiento de integracién de
trayectoria en roedores ha sido estudiando por investigadores como Mittelstaedt y Mittelstaedt (1982),
McNaughton y colaboradores (1996), Etienne (1998), y Etienne y Jeffrey (2004).

Mittelstaedt y Mittelstaedt (1982), y Etienne (1998) han mostrado que los roedores son capaces de
ejecutar un camino directo de regreso a la localidad de partida en ambientes con claves controladas incluso
después de haber recorrido una trayectoria compleja desde ahi. Cuando las claves relevantes son movidas,
los animales las ignoran y regresan al punto de partida, lo cual sugiere que efectivamente llevan un registro
de su posicion relativa a la localidad de inicio a través del proceso de integracion de trayectoria.

I1.1.2. Sefiales Visuales en la Navegacion

Dado que el proceso de integracion de trayectoria se degrada por la acumulacién de errores que ocurren
al calcular automatica y continuamente las traslaciones y rotaciones ejecutadas por el animal cada vez que se
desplaza, el sistema de navegacion apela a referencias externas tipicamente visuales cuando éstas se
encuentran disponibles para el animal.

Estudios conductuales y registros neuronales en ratas han mostrado que las sefales visuales, también
referidas como landmarks, controlan la navegacion solo si la rata las percibe como estables (Jeffery, 1998;
Knierim et al., 1996), y de manera opuesta, el control visual se debilita después de experimentar inestabilidad
(Knierim et al., 1996).

Las ratas también pueden utilizar estimulos no visuales como referencias externas y asociarlas con
localidades o direcciones particulares. Una vez establecidas dichas asociaciones, las ratas muestran una gran
flexibilidad en el uso de sefales espaciales de diferentes modalidades sensoriales (Etienne, 2004). Sin
embargo, en condiciones donde prevalecen diferentes tipos de referencias, las ratas muestran una jerarquia
de preferencias: la visidn sobre el olfato, y el olfato sobre la locomocidn (Maaswinkel y Whishaw, 1999).

En condiciones naturales, las referencias externas y las sefiales derivadas del propio movimiento
usualmente cooperan mas que competir entre si. De esta forma, el proceso de integracidén de trayectoria
puede ser reiniciado mediante landmarks estables para guiar la navegacion de manera mas precisa cuando
los landmarks dejan de estar disponibles. La reinicializacion implica que el animal establezca su localizacién y
orientacion actuales a través de la percepcion de las referencias externas, y que actualice el estado de su
integrador de trayectoria de acuerdo con la posicién del punto de partida. Este proceso ha sido demostrado en
el comportamiento de retorno al punto de partida en hamsters cuando enfrentan situaciones de conflicto entre
landmarks visuales y la integracion de trayectoria (Etienne et al., 2000).
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I1.1.3. Mapas Cognitivos

Un estudio decisivo en la evolucidn del entendimiento acerca de los mecanismos cerebrales involucrados
en el procesamiento de la informacién espacial fue sin duda el andlisis que O’Keefe y Nadel (1978) llevaran a
cabo sobre las propiedades neurofisioldgicas y neuropsicoldgicas del hipocampo, descubriendo la
participacion crucial de este sistema en (i) el desarrollo de representaciones internas de alto nivel sobre las
relaciones espaciales alocéntricas, esto es, basadas en una referencia absoluta y no en la posicion actual del
animal, y en (i) el aprendizaje para resolver problemas que requieren la memoria de tales relaciones. La
Figura 1.1 muestra la anatomia del hipocampo de la rata en forma esquematica.

Figura I1.1. Corte esquematico perpendicular al eje longitudinal del hipocampo de la rata. EC: corteza entorhinal (mEC: EC medial,
|EC: EC lateral); S: subiculum; pS: presubiculum y parasubiculum; DG: giro dentado; CA1-CA3: areas CA1-CA3. Adaptado de
(Burgess y O'Keefe, 2002).

El sustrato neuronal de dichas representaciones espaciales internas fue el descubrimiento previo que
hicieran O’Keefe y Dostrovsky (1971) a partir de registros individuales de las células piramidales encontradas
en las areas CA3 y CA1 del hipocampo. A tales neuronas se les llamo células de lugar (place cells), pues
muestran una alta correlacion entre su tasa de disparo y la localizacion del animal en el ambiente.
Especificamente, cada una de estas células exhiben patrones de activacidon tipo Gaussiano a una tasa
elevada cuando el animal se encuentra en un area continua y compacta, la cual es definida como el campo
de lugar (place field) de la célula (O’Keefe y Dostrovsky, 1971). La actividad derivada de la poblacién de
células de lugar codifica en conjunto la ubicacion actual del animal dentro de un ambiente familiar, y es dicha
actividad global la que se almacena en la representacion espacial interna referida por Tolman (1948) como
mapa coghnitivo.

La actividad de las células de lugar parece ser dependiente de la disposicion de sefiales visuales en el
ambiente, ya que la rotacion de tales claves provoca una rotacion correspondiente en los campos de lugar
(McNaughton et al., 1994(1)). Sin embargo, las células de lugar mantienen sus campos de lugar cuando
algunas de las claves visuales se retiran del ambiente (O’Keefe y Conway, 1978), e incluso contintan
respondiendo en la oscuridad (Quirk et al., 1990), asi que actualmente se asume que la respuesta de las
células de lugar se deriva de combinar informacién kinestésica con informacién de sefiales visuales (Jeffery y
O'Keefe, 1999).

Segun diversos investigadores (McNaughton et al., 1996; Etienne, 1998), el proceso de integracion de
trayectoria puede jugar el papel principal en la construccion del mapa cognitivo. En efecto, cuando las ratas
exploran un nuevo ambiente, centran su excursion en el punto de partida y utilizan la integracion de
trayectoria continuamente para actualizar la relacion entre su posicion actual y el punto de referencia. En esta
situacion inicial, los campos de lugar se establecen répidamente a través de la informacion kinestésica pues
las sefiales ambientales no han sido aprendidas, pero conforme la exploracion progresa, las ratas comienzan
a asociar las diversas localidades relevantes del ambiente con su percepcion actual de landmarks.
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De acuerdo con Poucet (1993), el mapa cognitivo se genera mediante la adquisicion de informacién
topologica y métrica del espacio. La informacién topoldgica se refiere al conocimiento de las relaciones
espaciales entre localidades u objetos, mientras que la informacién métrica se relaciona con informacion
cuantitativa acerca de direcciones angulares especificas y distancias entre localidades u objetos. Poucet
sugiere que los mapas cognitivos iniciales son mapas topoldgicos basicos que se van refinando con la
adquisicion de informacion métrica a medida que se explora el ambiente.

Un animal empieza por formar un mapa cognitivo de una regién, construyendo graficas locales que
especifican las relaciones entre los lugares de un area. Poucet indica que la integracién de vistas locales es
importante para aprender acerca de un lugar. Si un animal permanece en un lugar y rota su cabeza y su
cuerpo gradualmente hasta completar 360°, las vistas locales sucesivas son integradas para componer una
representacion completa de ese lugar. La vista local que el animal percibe al visitar nuevamente ese lugar
debe reactivar el recuerdo entero del mismo. Por otro lado, cuando el animal viaja entre lugares, se
establecen en el mapa relaciones acerca de qué lugar conduce a qué otro. A medida que se incrementa la
exploracion, se desarrolla informacion métrica; en particular, el animal aprende las distancias y las direcciones
entre lugares. Finalmente, el animal forma un mapa global del area, el cual, segln Poucet, es el resultado de
integrar las graficas locales, ligando una con otra a través de un lugar comin y utilizando el conocimiento que
el animal tiene acerca de la direccion y la distancia entre lugares. Dicho mapa global le permitira al animal
determinar la direccion para llegar de un punto a cualquier otro. Sin embargo, para lograrlo requiere
establecer una direccién de referencia, como sefiales celestiales, una linea de arboles, las paredes de un
laboratorio 0 una puerta. Poucet propone que los ejes principales de viaje en el ambiente pueden servir como
referencia.

I1.1.4. La Motivacion y el Sistema de Recompensas

El comportamiento motivado usualmente esta orientado a una meta, la cual puede asociarse en los
animales con una necesidad como el hambre o la sed. Sin embargo, la motivacién no ocurre solamente ante
la sensacion instintiva de hambre, sino que también puede ser estimulada por factores externos llamados
incentivos como la percepcion o el olor de la comida, por ejemplo. De acuerdo con Toates (1986), la
motivacién se deriva tanto del estado interno del individuo como de la presencia de incentivos.

El hipotalamo es considerado como el area principal del cerebro donde la informacién relacionada con el
estado interno de la rata es combinada con incentivos (Risold et al., 1997). Especificamente, se asume que la
busqueda y la ingestion de comida son actividades controladas por el hipotalamo lateral (Kelley, 2004), el cual
determina la recompensa primaria o inmediata que dichas actividades producen en el animal.

Ademas del hipotalamo, existen ofras estructuras cerebrales dedicadas a la extraccidén de informacién
relacionada con recompensas a partir de estimulos ambientales, y al uso de tal informacién en la generacion
de comportamientos orientados a metas. Se trata del estriado, uno de los nucleos que pertenecen a los
ganglios basales, y de la corteza frontal (Schultz et al., 1998, 2000).

Las neuronas dopaminérgicas en los ganglios basales responden ante recompensas primarias derivadas
de estimulos impredecibles, y ante estimulos condicionados asociados con recompensas. La funcién principal
de estas neuronas es detectar errores en la prediccion de recompensas. La sefial de error producida por la
poblacién de neuronas es proyectada como una sefial de refuerzo a un gran nimero de neuronas del estriado
y de la corteza frontal modificando fuerzas sinapticas para posibilitar el aprendizaje de estimulos que
conducen a una meta.

Las neuronas del estriado, por otro lado, se activan cuando el animal espera recompensas predecibles.
Durante el aprendizaje de alguna tarea, tales respuestas ocurren inicialmente en ensayos recompensados y
no recompensados, pero se limitan después Unicamente a ensayos recompensados, lo cual ocurre en
paralelo con la adaptacién que hace el animal de sus expectativas de recompensa inferidas a partir de su
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comportamiento (Schultz et al., 1998). El procesamiento de recompensas que lleva a cabo el estriado se
considera mas complejo que el observado en las neuronas dopaminérgicas, pues incorpora informacion
conductual y provee informacion mas detallada acerca de la predictibilidad (Hollerman et al., 2000).

La activacidén de las neuronas en la corteza frontal no depende tanto de la integracién de informacion
conductual y de recompensas como de la distincion entre diversas recompensas. En situaciones complejas
que presentan mas de una recompensa, las neuronas frontales proveen las sefiales que le permiten al animal
seleccionar el comportamiento que lo conduzca a la meta mas deseable. Este aspecto de elegir entre
recompensas refleja un nivel de procesamiento no observado en las neuronas dopaminérgicas ni en las
estriatales.

Asi, diferentes estructuras procesan la informacién de recompensas de formas distintas. Mientras que las
neuronas dopaminérgicas emiten una sefial de ensefianza acerca de una recompensa sin importar de qué
recompensa se trate, las neuronas del estriado adaptan las expectativas ante nuevas situaciones de
recompensa, Y las neuronas frontales procesan la naturaleza especifica de las recompensas. Sin embargo,
las tres sefiales cooperan para utilizar la informacién de recompensas durante el comportamiento orientado a
metas (Hollerman et al., 2000).

I1.2. LOCALIZACION Y MAPEO SIMULTANEOS (SLAM)

La localizacion y mapeo simultaneos (SLAM) refiere el problema de un robot mévil construyendo un mapa
de su ambiente mientras simultdneamente se localiza dentro de dicho mapa (Hahnel et al., 2003). Desde la
década pasada se han reportado un gran nimero de trabajos sobre los problemas involucrados en SLAM.
Especificamente, se han propuesto diversos enfoques para construir mapas, como el topolégico (Franz et al.,
1998), el métrico (Movarec y Elfes, 1985), y enfoques hibridos que combinan los dos anteriores (Guivant et
al., 2004; Kuipers et al., 2004; Folkesson y Christensen, 2004; Bosse et al., 2004; Zivkovic et al., 2005), y se
han identificado aspectos criticos para lograr implementaciones practicas y robustas de los algoritmos de
SLAM, como la asociacién de datos (Folkesson y Christensen, 2004), y la ambigliedad perceptual (Savelli y
Kuipers, 2004).

Las siguientes secciones describen los diversos enfoques de mapeo, asi como los desafios relacionados
con la asociacién de datos y la ambigledad perceptual.

I1.2.1. Mapeo Topolégico

Los enfoques topoldgicos representan el ambiente del robot como una gréfica de lugares conectados a
través de arcos, sin depender de informacion métrica o geométrica, sino Unicamente considerando las
nociones de proximidad y orden. Los mapas topoldgicos se consideran representaciones compactas ya que
solo almacenan lugares interesantes y no el ambiente completo. Sin embargo, un conocido problema
relacionado con este enfoque es el reconocimiento de lugares en ambientes complejos debido a la falta de
informacién métrica que posibilite la discriminacion entre dos lugares que parezcan similares. Asi que en
general, esta técnica funciona bien en ambientes estructurados y cerrados (tipo oficina), donde existen
lugares distinguibles que se tratan como metas para el robot.

Un estudio en el que se propuso representar el ambiente partiendo Unicamente de conocimiento
topologico y no meétrico, fue el de Franz y colaboradores (1998). Ellos plantearon un sistema basado
puramente en visién para construir el mapa topoldgico de un ambiente abierto. La gréfica resultante sélo
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almacena las vistas que permiten la descripcién de las rutas relevantes en el ambiente, y la adyacencia entre
las vistas, no el movimiento que conduce de una a otra. La Unica entrada sensorial al robot eran fotografias
tomadas del ambiente a través de su cdmara local. El problema reflejado en los resultados de este trabajo
consistié en que solo las areas del ambiente suficientemente distinguibles pudieron ser mapeadas de manera
confiable en la grafica, dejando fuera otras areas o vistas que también se consideraban representativas.

I1.2.2. Mapeo Métrico

Desde la perspectiva métrica, el ambiente del robot es definido a través de un sistema coordenado global
en el que el mapeo tiene lugar. Tipicamente, el mapa es una matriz en la que cada celda representa cierta
cantidad de espacio en el mundo real, lo cual hace que este enfoque funcione bien en ambientes acotados,
pues se requiere de gran cantidad de memoria para representar grandes areas. Ademas, el robot debe
reconocer el lugar en el que se encuentra dentro del mapa para poder utilizarlo en la navegacion y agregarle
nueva informacion.

Los algoritmos que permiten construir un mapa métrico del ambiente comparten la caracteristica de ser
probabilisticos, lo cual se deriva del hecho de que el mapeo se caracteriza por la incertidumbre y por el ruido
de los sensores. Las técnicas probabilisticas ofrecen un mecanismo para fusionar en el mapa los datos
provenientes de diversos sensores, y esta fusion hace que el ruido disminuya.

El esquema dominante para integrar los datos provenientes de los sensores y los movimientos que
ejecute el robot en diversos tiempos es el filtro de Bayes, el cual permite estimar el mapa y la posicién del
robot en el tiempo ¢ a partir de las medidas de los sensores y de los movimientos del robot hasta el tiempo t.

Entre los algoritmos clasicos de mapeo métrico se encuentran los filtros de Kalman (Kalman, 1960), que
son filtros de Bayes que representan las estimaciones a través de distribuciones Gaussianas, los algoritmos
de Expectativa — Maximizacion conocidos como EM (Dempster et al., 1977), y las reticulas de ocupacion
(Movarec y Elfes, 1985).

En el enfoque del filtro de Kalman (1960), los mapas son representados comunmente a través de las
coordenadas cartesianas de un conjunto de caracteristicas del ambiente, las cuales pueden ser landmarks,
objetos distintivos o formas. Asi, el estado del ambiente comprende la posicién del robot modelada por tres
variables: sus coordenadas cartesianas en el plano, la direccién de su cabeza, y las coordenadas cartesianas
del conjunto de caracteristicas del ambiente.

Una ventaja del enfoque del filtro de Kalman es que la estimacién del mapa se realiza en linea mientras el
robot explora el ambiente. Ademas, converge con probabilidad uno al verdadero mapa y posicién del robot, y
es capaz de mapear ambientes ciclicos y ambientes dinamicos. Sin embargo, presenta problemas al tratar de
identificar si dos lecturas de los sensores que parecen similares corresponden o no a la misma caracteristica
del ambiente. Por esta razon, este enfoque requiere que las caracteristicas del ambiente sean
suficientemente distintas, ya sea por la lectura de los sensores o por su localizacion, para que puedan ser
identificadas confiablemente. Los mapas que resultan contienen las localidades de una pequefia cantidad de
tipos de landmarks, careciendo de descripciones geométricas detalladas del ambiente.

Una alternativa al paradigma de los filtros de Kalman es la familia de algoritmos EM. EM genera mapas
consistentes de ambientes ciclicos de gran escala aun si todas las caracteristicas se parecen y no son
distinguibles perceptualmente. Sin embargo, EM no involucra la nocién de incertidumbre, sino que construye
varios mapas para encontrar el que mas se ajuste al ambiente. Para ello, EM tiene que procesar los datos
muchas veces, por lo que no puede generar mapas de manera incremental como lo hacen los filtros de
Kalman.

EM explota el hecho de que determinar un mapa cuando se conoce la trayectoria del robot es
relativamente simple, como lo es determinar una estimacién probabilistica de la localizacién del robot en un
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mapa dado. Esto lo logra iterando entre dos pasos: un paso de expectativa, en el que la posicién del robot se
calcula para un mapa dado, y un paso de maximizacion, en el que calcula el mapa que mas se ajusta a la
expectativa de la posicion del robot. El resultado de la iteracién de los pasos es una serie de mapas exactos,
donde el primero es un mapa vacio. La principal desventaja de EM es que se ejecuta fuera de linea.

Por otro lado, el algoritmo que goza de mayor popularidad es el de reticulas de ocupacién. El problema
central consiste en generar un mapa consistente a partir del ruido y de datos incompletos provenientes de los
sensores. Aun cuando se conozca la posicidn del robot, no es facil determinar si un espacio del ambiente esta
ocupado o no debido a ambigiiedades en la lectura de los sensores.

Como el nombre del algoritmo lo sugiere, los mapas son reticulas bidimensionales que representan un
area fija en el sistema absoluto de coordenadas. Las reticulas tienen alta resolucion, en el orden de 5-10 cm
por celda. Se utilizan filtros de Bayes para predecir la ocupacién de cada celda. La actualizacion de los
valores individuales de las celdas es incremental conforme llegan nuevos datos de los sensores. Al inicio, el
valor de las celdas es 0.5, pues se desconoce si estan 0 no ocupadas.

Las reticulas de ocupacién ofrecen representaciones muy completas del ambiente y Utiles para evadir
obstaculos y planear trayectorias, pero no ofrecen estimaciones consistentes a nivel global cuando trabajan
en ambientes grandes (Guivant et al., 2004).

I1.2.3. Mapeo Hibrido

En los Ultimos afios, muchos estudios han presentado implementaciones de mapas a partir de la
combinacién de diferentes enfoques.

En 1991, Kuipers y Byun (1991), por ejemplo, propusieron una representacion del ambiente llamada la
jerarquia semantica espacial hibrida. En este modelo jerarquico, el elemento central es una red topoldgica con
nodos que corresponden a lugares distintivos y arcos que corresponden a trayectorias de viaje. Un lugar que
corresponda a un nodo debe ser distinguible dentro de su vecindad inmediata por algin criterio definible en
términos de la entrada sensorial. Asi, se determinan medidas de distincion a partir de un conjunto de
caracteristicas sensoriales, dentro del que alguna propiedad pueda ser maximizada en un lugar distintivo. Los
autores consideran la firma de un lugar distintivo como el conjunto de caracteristicas sensoriales, las medidas
de distincién y los valores de las caracteristicas que se maximizan en el lugar. Las trayectorias de viaje son
definidas por estrategias de control que describen como el robot puede seguir la liga que conecta dos lugares
distintivos.

Cada componente del mapa topoldgico es descrito en el nivel de control del modelo jerarquico en términos
de estrategias de control y medidas de distincion. Ademds, cada componente tiene también informacion
geométrica local, la cual constituye el nivel métrico del modelo. Esta informacién puede incluir la distancia y la
direccién hacia objetos cercanos, la forma de tales objetos, la longitud y el ancho de la trayectoria, y el cambio
en su orientacién.

La estrategia de exploracion que sigue el robot consiste de ciclos que incluyen los siguientes pasos: (i) a
partir de un lugar, el robot se mueve en direccion abierta; (ii) selecciona una estrategia de control y sigue la
trayectoria; (iii) detecta una vecindad, selecciona una medida de distincion y busca el lugar en el que se
maximiza; (iv) alcanza el lugar distintivo que corresponda y el ciclo se repite. Asi, la construccion del mapa
topologico se efectia mientras el robot se mueve entre las transiciones de la gréafica.

La posicion del robot es descrita en el nivel topolégico y en el métrico. En el topoldgico se describe a
través de un lugar distintivo o por una pareja que representa una trayectoria y una direccidn. En el métrico,
cuando el robot esta en un lugar distintivo, se describe su posicién como la informacién sensorial actual y su
orientacion; cuando esta en una trayectoria, se describe como el lugar del que viene, la distancia que ha
recorrido y su orientacion actual.
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Recientemente, Kuipers y colaboradores (2004) adaptaron la jerarquia seméntica espacial hibrida,
construyendo mapas perceptuales como reticulas de ocupacion en regiones locales del ambiente, y utilizando
el mapa topolégico para describir la estructura del espacio a gran escala.

Thrun y colaboradores (1998), por otro lado, también llevaron a cabo el mapeo integrando una
representacion basada en reticula de ocupacion y una representacion topoldgica. En este caso, Thrun entrend
a una red neuronal artificial del tipo back-propagation para mapear las mediciones del sonar a los valores de
ocupacion para cada celda (x, y) de la reticula. La entrada a la red consiste de las cuatro lecturas sensoriales
més cercanas a (x, y), ademés de dos valores que codifican (x, y) en coordenadas polares relativas al robot
(el angulo al primero de los cuatro sensores, y la distancia). La salida de la red es 1, si (x, y) esta ocupada, y
0, de otro modo. Los ejemplos de entrenamiento fueron obtenidos al hacer que el robot (en un simulador)
operara en un ambiente conocido, y registrando y etiquetando las lecturas de los sensores. Una vez
entrenada, la red generaba valores [0, 1] que podian ser interpretados como probabilidades de ocupacion.

Thrun incluy6é una segunda fuente de informacion de ocupacion: un sistema de camara estéreo que
proveia parejas de imagenes grabadas simultdneamente desde diferentes puntos de vista espaciales, las
cuales se utilizaban para obtener informacion de profundidad, estimando asi la proximidad de los obstaculos y
proyectandola sobre la reticula de ocupacion. Las interpretaciones sensoriales eran integradas en el tiempo
para construir un mapa consistente, utilizando el filiro de Bayes.

Sobre los mapas basados en reticulas de ocupacion, se construyeron mapas topoldgicos. Al respecto, el
algoritmo observado fue el siguiente: sobre la reticula de ocupacién se construye un diagrama de Voroni, el
cual es la union de los puntos que forman un camino equidistante a los dos puntos ocupados mas cercanos
llamados puntos base; se encuentran los puntos criticos del diagrama de Voroni, los cuales minimizan
localmente la distancia entre el punto (x, y) y los dos puntos base; se obtienen lineas criticas, conectando
cada punto critico a sus puntos base; las lineas criticas dividen el espacio libre de la reticula en regiones, las
cuales forman los nodos de una grafica topolégica, donde los arcos corresponden a las lineas criticas.

Considerando trabajos mas recientes, en (Zivkovic et al., 2005) se propone un algoritmo para construir
mapas topoldgicos a partir de imagenes, utilizando una representacion basada en apariencia, en la que el
ambiente se modela como una coleccién de iméagenes onmidireccionales tomadas en muchos lugares.
Primero se construye una gréfica que incluye todas las imagenes, usando un criterio de agrupacién que
considera la presencia de landmarks visuales y las restricciones impuestas por la geometria del ambiente.
Posteriormente, se emplea otro criterio de agrupacién, de tal forma que las imagenes tomadas en un area
convexa (un cuarto, por ejemplo) sean incluidas en un mismo grupo. Este algoritmo fue propuesto con el afan
de ser empleado en los enfoques jerarquicos que combinan mapas conceptuales de alto nivel, usualmente
topoldgicos, con mapas locales, geométricamente precisos, de bajo nivel.

En (Bosse et al., 2004) se propone construir una gréafica de sistemas coordenados. Los nodos representan
sistemas locales a manera de mapas métricos que modelan a nivel local el ambiente, y capturan la posicion
del robot y la correspondiente incertidumbre con respecto al propio sistema. Los arcos representan la
transformacién entre sistemas adyacentes. Esta propuesta, llamada Atlas, pretende servir como un marco de
referencia genérico en el que una variedad de técnicas pueden ser usadas como el médulo de mapeo local.

En (Folkesson y Christensen, 2004) se utilizan aspectos caracteristicos del ambiente para construir un
mapa topolégico con informacién métrica asociada con los arcos. Se toman mediciones de un conjunto de
aspectos relativas a la posicion actual del robot. El robot se desplaza entre tales mediciones, por lo que se
estima también el cambio en la posicion. Inicialmente, todas las estimaciones de posiciones se almacenan en
un vector de estado, y a cada medicién se asocia un valor de energia. Se construye una grafica formada de
nodos de estado para almacenar el vector de estado, y nodos de energia para los valores de energia. Se
tienen arcos entre los nodos de energia y los nodos de estado que se requieren para calcular esa energia.
Los nodos de estado pueden ser de posicion o de algin aspecto caracteristico. Cada nodo de posicion se
conecta a los nodos de posicion previa y siguiente a través de nodos de energia que representan la odometria
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del robot entre ellas. Un nodo de posicion también puede conectarse a nodos de aspectos caracteristicos, si
es que el aspecto en cuestion fue percibido desde aquella posicién.

Finalmente, en (Guivant et al., 2004) se presenta una estructura métrica hibrida que combina mapas
basados en aspectos caracteristicos paramétricos, como lineas, cilindros y esquinas, con reticulas de
ocupacion. El mapa global de aspectos caracteristicos es dividido en un conjunto de regiones triangulares
locales, las cuales se utilizan como referencia para una descripcion multidimensional del ambiente. En esta
estructura, las reticulas de ocupacién soportan la asociacién de datos y facilitan la extraccién e incorporacion
de nuevos landmarks conforme son identificados desde muchos puntos estratégicos.

I1.2.4. Asociacion de Datos y Ambigiiedad Perceptual

La asociacion de datos se relaciona con el problema de determinar si dos caracteristicas observadas en
dos momentos diferentes corresponden 0 no a uno y al mismo objeto o lugar en el mundo fisico (Hahnel et al.,
2003). Este problema también ha sido referido como identificacion de landmarks, donde las observaciones de
landmarks empatan con las almacenadas dentro del mapa o ayudan a definir nuevas (Frese, 2006).

La ambigiiedad perceptual, por otro lado, ocurre al tratar de distinguir entre lugares del ambiente que
proveen patrones visuales equivalentes (Kuipers et al., 2004). Este es el problema de falsa asociacién de un
landmark, en el que diferentes landmarks son considerados como el mismo por error (Frese, 2006).

Tanto las asociaciones incorrectas entre nuevos datos sensoriales y lugares previamente mapeados,
como las distinciones incorrectas entre lugares perceptualmente similares, pueden conducir a fallas
catastroficas en los algoritmos de SLAM. Tales fallas se evidencian cuando el robot trata de regresar a una
region previamente mapeada después de una larga excursion, un problema referido como cierre de ciclos
(Savelli y Kuipers, 2004; Bosse et al., 2004).

Los métodos basados en apariencia y las técnicas de multi-hipétesis abordan el problema de la asociacion
de datos. Las firmas de apariencia y las métricas de similitud de imagenes relacionadas con el color, la forma
y la textura han sido propuestas para reconocer lugares en enfoques topolégicos de mapeo (Ulrich y
Nourbakhsh, 2000), y recientemente, las medidas de apariencia han sido aplicadas también para detectar
ciclos en enfoques métricos de SLAM (Newman et al., 2006). Las técnicas multi-hipétesis, por otro lado,
manejan situaciones en las que puede resultar imposible determinar la identidad de un landmark al momento
de observarla, y se requiere diferir la decision acerca de la asociacién de datos hasta que observaciones
posteriores provean evidencia suficiente. Para ello, estas técnicas generan multiples copias del mapa incierto
cada vez que la identidad de un landmark es ambigua, lo cual agrega una importante carga computacional.
Algunos ejemplos de estas técnicas incluyen el filtro de Kalman multi-hipétesis (Bar-Shalom y Fortmann,
1988), y los algoritmos basados en filtros de particulas como FastSLAM (Montemerlo y Thrun, 2003). En este
ultimo caso, tanto la incertidumbre discreta de la identificacion de landmarks como la incertidumbre continua
producida por el ruido en las mediciones son representadas por un conjunto de particulas, donde cada
particula corresponde a un mapa sin incertidumbre. En caso de que el mapa contenga varias ambigliedades
independientes, el filtro requerira incrementar exponencialmente la cantidad de particulas para cubrir todas las
posibles combinaciones, lo cual implica el uso de un algoritmo de asociaciéon de datos capaz de revisar
decisiones pasadas de asociacién de datos cuando nueva evidencia sugiere que han sido incorrectas (Hahnel
etal., 2003).

I1.2.5. Evolucion de los Algoritmos de SLAM

De acuerdo con Frese (2006), las etapas iniciales de los algoritmos de SLAM pueden ser ubicadas dentro
de la década que abarca la segunda mitad de los 80 y la primera de los 90. Durante este periodo, la

Disertacion Doctoral 13 M. Alejandra Barrera R.



Antecedentes de Investigacion

formulacion matematica de SLAM estaba abierta y el problema de la incertidumbre no se reconocia
completamente. Fue entonces cuando se propusieron los enfoques clasicos de mapeo métrico como el de
reticulas de ocupacion (Movarec y Elfes, 1985).

El término SLAM no fue introducido sino hasta 1995 (Durrant-Whyte et al., 1995), habiendo transcurrido
una década en la que el tiempo computacional de los algoritmos era la principal preocupacion, pues restringia
el uso de SLAM a ambientes pequefios que incluyeran menos de 100 landmarks. Actualmente se han
propuesto muchos nuevos algoritmos mas eficientes que pueden ser utilizados en ambientes medianos de
500 landmarks aproximadamente, y algunos muy rapidos que se emplean en ambientes grandes con mas de
1000 landmarks, aunque éstos presentan algunas limitaciones referentes a la calidad del mapa estimado en
ciertas situaciones (Frese, 2006).

Como se ve, la mayor parte de la investigacion en SLAM versa sobre la propuesta de algoritmos
computacionalmente mas eficientes, de soluciones a los problemas de asociacion de datos y ambigliedad
perceptual, y de representaciones ambientales de distintos tipos. Sin embargo, pocos esfuerzos han sido
documentados en relacién al uso de tales representaciones espaciales para navegar directamente hacia
localidades meta designadas. Aun més, no hemos encontrado reportes de algoritmos propuestos para
manejar el proceso de desaprendizaje de localidades meta previamente aprendidas ante cambios en el
ambiente. De aqui que uno de los propositos del presente trabajo consista en abordar la inequidad entre
mapeo y explotacion del mapa que existe en la literatura sobre SLAM, asi como la falta de investigacion sobre
desaprendizaje, tomando inspiracion de tales habilidades en las ratas.

I1.3. TRABAJO RELACIONADO

Los descubrimientos biologicos relacionados con el aprendizaje y la memoria espacial de animales como
las ratas han sido considerados por muchos investigadores como atractivos para incorporar sus principios en
modelos de cognicion espacial y navegacion aplicados a robots méviles. Esta seccidn introduce algunos de
los esfuerzos mas importantes documentados en los ultimos afios estableciendo comparaciones con el
trabajo aqui propuesto.

I1.3.1. El modelo de Burgess y colaboradores (1994)

En su forma original, el modelo de Burgess y colaboradores (1994) consiste de cinco capas. Informacion
espacial del ambiente dispara células sensoriales, la actividad de éstas se propaga a través de las células de
la corteza entorhinal hasta llegar a las células de lugar del hipocampo. La salida de las células de lugar
converge después, a través de células intermediarias del subiculum, en una capa de salida que consiste en
una pequefia poblacion de células de meta hipotéticas. Posteriormente, cuando los autores implementan su
modelo en un robot, eliminan la capa de células del subiculum.

La entrada al modelo es tomada, entonces, de conjuntos de células sensoriales, donde cada conjunto
codifica la distancia hacia una sefial externa especifica y cada célula del conjunto genera su maxima
respuesta ante una distancia particular.

El modelo utiliza el principio de codificacién de fase en todos los niveles de procesamiento de la
informacion espacial en la red neuronal. La codificacién de fase se refiere a lo siguiente. El
electroencefalograma (EEG) del hipocampo es la sefial eléctrica mas larga en el cerebro de la rata. Una forma
del EEG, llamada ritmo theta, es una oscilacién de 7 - 12 Hz. O’Keefe y Nadel (1978) sugirieron que en la
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rata el ritmo theta coincide con los movimientos de desplazamiento de la misma; es decir, las células de lugar
disparan en fase con el ritmo theta y esta relacién de fase cambia sistematicamente cuando la rata se mueve
a través del campo de lugar de una célula de lugar especifica. Las células de lugar que disparan en una fase
tardia tienen campos de lugar centrados delante de la rata, mientras que aquellas que disparan en una fase
temprana tienen campos de lugar centrados atras de la rata en ambientes abiertos (Burgess y O’Keefe, 2002).

La transformacion de la respuesta de las células sensoriales en campos de lugar bien localizados es
realizada por las células de la corteza entorhinal. Cada una de estas células recibe conexiones de dos células
sensoriales. La fase de disparo de una célula entorhinal es relacionada con el angulo promedio de la direccion
de la cabeza de la rata a las dos sefiales que proveen la entrada sensorial a la célula. Si el angulo esta
delante de la rata, la célula dispara en una fase tardia del ritmo theta. Si el angulo esta atras, la célula dispara
en fase temprana. Lo anterior significa que las células de la corteza entorhinal que disparan tarde en el ciclo
theta estan respondiendo a la entrada sensorial de las parejas de sefiales cuyo centro se encuentra delante
de la rata. A partir de aqui se construye una tendencia para la fase de disparo de las células de las demés
capas del modelo, dado que la activacién de las células de la corteza entorhinal alimenta hacia delante a la
red neuronal.

La ultima capa de la red incluye cuatro células de meta, cada una representa una direccion alocéntrica
(relativa al mundo, no a la rata) en el ambiente (norte, sur, este, oeste). Una célula de meta que representa
una direccion especifica recibe una fuerte entrada excitatoria cuando la rata se encuentra en el lugar de la
meta y su cabeza esta dirigida hacia tal direccion. En realidad, la localidad de una meta es representada en el
modelo por un vector de cuatro células de meta; esto es, la suma del vector de direccion asociado a cada
célula de meta ponderado por la razén de disparo de ésta es un vector que indica la direccién de la rata desde
la meta. El modelo asume que las células de meta tienen entradas del sistema que calcula la direccion de la
cabeza de la rata y el sistema que administra la recompensa, de tal forma que las conexiones entre las
células de lugar y las células de meta pueden ser modificadas cuando la rata encuentra la meta y ve hacia la
direccién correcta. Dicha modificacién ocurre en una fase tardia del ciclo theta y enciende las conexiones que
salen de las células de lugar activas en ese momento. Esto implica que la célula de meta asociada al norte
recibe fuertes conexiones de las células de lugar cuyos campos de lugar estan centrados hacia el norte de la
meta (esto es, células de lugar activas en la fase tardia del ciclo theta cuando la rata esta viendo al norte). Lo
mismo ocurre para las células de meta asociadas a las otras direcciones.

Cuando el robot encuentra el lugar de la meta, una sefal de refuerzo provoca un disparo de aprendizaje
de Hebb (1949) en las conexiones que van de las células de lugar a las células de meta. Las subsecuentes
tasas de disparo de estas células proveen una estimacion continua de la direccidn y proximidad del lugar de la
meta, posibilitando la navegacion.

Como se ha dicho, la informacion métrica relacionada con las distancias hacia sefiales visuales constituye
la entrada exclusiva y directa al sistema. En contraste, las celdas de lugar en nuestro modelo codifican la
integracion de informacion visual y kinestésica, y adicionalmente, las propiedades de las sefiales visuales son
interpretadas por medio de neuronas sensibles a patrones especificos de informaciéon de landmarks.
Finalmente, nuestro modelo agrega la construccion explicita de un mapa topoldgico de lugares y de sus
relaciones métricas, no limitdndose a la generacion de campos de lugar aislados.

I1.3.2. El modelo de Redish y Touretzky (1997)

En el modelo de Redish y Touretzky (1997), al igual que en el nuestro, la representacion de los lugares
integra informacién vestibular y visual. La entrada visual consiste del tipo de cada landmark, asi como su
distancia y orientacion con respecto al animal. La direccion de la cabeza de la rata se actualiza mediante
claves vestibulares y comandos motrices ejecutados por el animal. El modelo asume que el animal mantiene
una estimacién de su posicién de acuerdo con un sistema coordenado interno. Este valor es actualizado por
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un modulo integrador de trayectoria mientras el animal se mueve considerando la entrada vestibular y de
locomocion.

La codificacién de lugares en el modelo de los autores utiliza unidades de lugar para mantener la
asociacién entre la percepcion local del animal y las coordenadas definidas por el integrador de trayectoria.
Como en nuestro modelo, cuando no existen sefiales visuales en el ambiente, las unidades de lugar son
disparadas unicamente por el integrador de trayectoria.

En el modelo de Redish y Touretzky, las unidades de lugar se crean dinamicamente mientras el animal
simulado explora el ambiente, a diferencia del nuestro, en donde la cantidad de células de lugar se encuentra
predeterminada y no depende del ambiente que la rata explore.

Para determinar si el animal reconoce las sefiales percibidas en su localidad actual, los autores utilizan
una medida de consistencia que resulta alta cuando la vista local actual es compatible con la vista local
recordada por las coordenadas actuales del integrador de trayectoria, 0 cuando estas coordenadas empatan
con las que se encuentran asociadas con la vista local actual. Este proceso de reconocimiento de lugares es
similar al que lleva a cabo nuestro sistema sobre la representacién espacial. En este sentido también
contrastan los modelos, pues el nuestro no define la representacion espacial a manera de campos de lugar
aislados, sino que construye un mapa topologico-métrico holistico o global considerando los patrones de
actividad derivados de la poblaciéon completa de unidades de lugar para definir lugares distintivos y sus
relaciones.

Informacién relativa a la motivacion del animal es utilizada en el modelo de Redish y Touretzky para
planear una ruta hacia una meta dada, proceso que los autores relacionan con el estriado de la rata
recibiendo entradas espaciales del hipocampo. En nuestro sistema, la motivacién y el aprendizaje juegan un
rol fundamental también, y adicionalmente, modelamos la habilidad de desaprendizaje de la rata cuando las
localidades meta cambian, y sugerimos la influencia del estriado sobre el hipocampo a través del giro dentado
para permitir al animal explotar las expectativas de futura recompensa durante tareas espaciales reforzadas.
Esta sugerencia se explica en el Capitulo Il de la disertacidn.

I1.3.3. El modelo de Guazelli y colaboradores (1998)

El estudio llevado a cabo por Guazelli y colaboradores (1998) propone un modelo referido como TAM-WG,
el cual provee dos sistemas de navegacion (O’'Keefe y Nadel, 1978): uno para llegar directamente hacia una
meta perceptible desde la localizacion del animal (taxon), y otro para relacionar la posicién de la meta con la
localizacion de landmarks externos para poder reconocer tal posicion objetivo dentro del mapa cognitivo y
navegar hacia ella (locale). La representacion espacial provista por el modelo para posibilitar este Gltimo
sistema de navegacion combina informacion kinestésica y visual. EI modelo fue validado mediante
simulaciones en ambientes virtuales de algunas tareas espaciales clasicas que han sido implementadas con
ratas.

Como se describe en el Capitulo Il de la disertacién durante la presentacion del modelo propuesto,
nuestro trabajo se encuentra parcialmente inspirado en el de Guazzelli y colaboradores. Una de las
principales extensiones propuestas a este sistema consiste en un proceso de explotacion del mapa para
posibilitar la navegacion orientada a metas en el robot mévil. EI modelo original asigna a la rata simulada la
capacidad de aprender localidades meta desde un punto de partida fijo dentro de laberintos que incluyen
Unicamente un punto de decisidn. No obstante, el animal es incapaz de lograr dos aspectos fundamentales: (i)
encontrar el objetivo en laberintos mas complejos que incluyan dos 0 mas localidades en las que la rata
requiera decidir su préxima orientacion, y (i) alcanzar la meta a partir de localidades iniciales arbitrarias en el
laberinto aprendido.
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Adicionalmente, el modelo original fue extendido para incluir un proceso de adaptacién del mapa que
permite representar en linea cambios en la configuracion fisica del ambiente percibidos por el robot, como el
intercambio de posicién de algunos landmarks o la eliminacion de uno de ellos.

Aun cuando también ha sido nuestro interés probar al robot mévil en tareas espaciales clasicas llevadas a
cabo con ratas, hemos validado nuestra arquitectura robdtica de manera adicional disefiando e
implementando nuevos experimentos con ratas que produjeron datos conductuales comparables con los
resultados derivados del robot.

Finalmente, a diferencia de Guazzelli y colaboradores, el modelo propuesto sugiere, como ya se ha
mencionado, la influencia del estriado sobre el hipocampo a través del giro dentado en el cerebro de la rata.

I1.3.4. El1 modelo de Gaussier y colaboradores (2002)

En el modelo de Gaussier y colaboradores (2002), las células de lugar o células de vista son aprendidas
en la corteza perirhinal y en la corteza entorhinal, y el rol del hipocampo no consiste fundamentalmente en la
construccion de mapas cognitivos 0 en la navegacion, sino que es utilizado para aprender, almacenar y
predecir transiciones entre diversos estados.

Cada célula de lugar codifica un lugar del ambiente, y la regla de Hebb permite el aprendizaje de la
relacién de tiempo (y por tanto de la relacion topoldgica) entre dos lugares adyacentes. EI modelo produce
una grafica de las relaciones espaciales entre los lugares.

La navegacion implica el aprendizaje del vinculo entre el reconocimiento de un lugar dado y el alcance de
la meta. Para ello, el modelo asocia el reconocimiento de ese lugar con la activacién de una neurona
motivacional. La conexidn entre tal neurona y la célula de lugar que representa la situacion reconocida es
reforzada utilizando la regla de Hebb, y durante el proceso de navegacion, la actividad motivacional se
propaga hacia atras dentro del mapa. Posteriormente, el sistema trata de reconocer la localizacién actual del
robot, y selecciona como submeta el nodo mas activo del mapa cognitivo directamente ligado con su posicién
actual. El sistema alcanza ese lugar y el proceso se repite (seleccidn de la siguiente submeta) hasta alcanzar
la meta mas cercana a su posicién inicial.

Para posibilitar la seleccién de las acciones a ejecutar para alcanzar la meta, los autores construyen una
representacion de la transicién entre dos situaciones o lugares, la cual es asociada con el movimiento para ir
de un lugar a otro. Posteriormente, las conexiones entre las representaciones son aprendidas para crear una
gréfica de las relaciones topolégicas entre las transiciones. Cuando el robot alcanza la meta, aprende la
asociacién entre el reconocimiento de la Ultima transicion y la satisfaccién de la motivacion. Durante la
navegacion, la motivacién se propaga hacia atras hasta alcanzar el estado actual, permitiendo la activacién de
los nodos de la grafica e indicando el movimiento que se debe ejecutar para llegar a la meta.

Los autores proponen que el mapa cognitivo podria ser elaborado en la corteza prefrontal, pero que las
representaciones internas de las transiciones podrian ser codificadas en las areas CA3-CA1 del hipocampo.

El modelo fue probado con un robot mévil en un ambiente abierto. En una primera fase, el robot explora el
ambiente de manera aleatoria, y elabora progresivamente el mapa cognitivo creando un nuevo nodo por cada
nueva transicién y ligando nodos conforme son encontrados consecutivamente. EI movimiento asociado con
cada transicion se obtiene después de la integracion de los movimientos que realiza el robot desde el lugar
previamente activo hacia el siguiente. La integracién se reinicia cuando el robot descubre un nuevo lugar o
llega a un lugar conocido. El experimento consistié Unicamente en el aprendizaje de un camino muy simple
formado por cinco transiciones. Después de la corta exploracion, el robot es colocado nuevamente en la
posicién inicial y se activa la neurona motivacional. Debido al aprendizaje, la motivacién se propaga hacia
atras en el mapa cognitivo. Al mismo tiempo, el robot reconoce su posicién actual (la célula de lugar méas
activa) a partir del panorama visual. Este reconocimiento es usado para predecir todas las posibles
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transiciones desde la posicién actual. Cuando varias transiciones son factibles, la propagacion hacia atras de
la meta en el mapa permite influenciar o resolver la competencia entre las transiciones predichas. La mejor
transicion, de acuerdo con el sistema de planeacién, es seleccionada.

Aun cuando el experimento resultd exitoso, los autores reconocen que con su modelo no es posible
distinguir entre lugares visualmente similares que aparecen en corredores largos o en condiciones de
oscuridad, lo cual no ocurre en nuestro modelo debido al uso de informacién kinestésica ademas de
informacién visual derivada de landmarks externos como entrada al sistema. Otros aspectos que diferencian
nuestro modelo del de Gaussier y colaboradores incluyen el rol de las células de lugar del hipocampo
codificando transiciones entre estados en vez de lugares, y el proceso de reconocimiento de lugares que lleva
a cabo la corteza entorhinal en vez del hipocampo. Como es nuestro modelo, los autores construyen una
representacion topoldgica del espacio, aunque los nodos es este mapa no corresponden a lugares sino a
transiciones entre estados, e implementan un proceso de explotacién del mapa para determinar secuencias
de transiciones entre estados que conducen a una localidad meta. Sin embargo, no modelan la motivacion del
animal en relacion a su necesidad de comer ni la prediccion de expectativas de recompensa.

I1.3.5. El modelo de Arleo y colaboradores (2004)

En el modelo de Arleo y colaboradores (2004), estimulos externos (datos visuales) son interpretados por
células especializadas llamadas de fotografia para caracterizar las regiones del ambiente mediante patrones
sensoriales distintos, lo cual resulta en una representacion espacial alotética, y estimulos internos
(kinestésicos y vestibulares) son integrados en el tiempo para proveer una representacion idiotética. Ambas
representaciones, alotética e idiotética, se combinan para formar una representacion espacial en el
hipocampo que consiste de un gran nimero de campos de lugar traslapados.

Cada vez que el robot se encuentra en un nuevo lugar del ambiente, todas las células de fotografia activas
simultaneamente se conectan a una nueva célula de lugar del hipocampo. A la nueva sinapsis se le asigna un
peso aleatorio en [0, 1], y posteriormente su eficacia cambia de acuerdo a la regla de aprendizaje de Hebb.
Cuando el robot visita un lugar, verifica primero si existen células de lugar que lo codifiquen. Conexiones de
las células de fotografia a nuevas células de lugar son creadas sélo si la cantidad de neuronas de lugar
activas no excede un umbral especifico.

Por otro lado, el modelo incluye células de integracion de trayectoria, cuya actividad cambia de acuerdo
con los estimulos kinestésicos y con la orientacién del robot, y es independiente del ambiente.

Para asociar la actividad de las células de lugar con una localizacién espacial, los autores aplican el
esquema de codificacién del vector de poblacion, y promedian la actividad de la poblacion neuronal para
obtener la localizacién codificada.

Finalmente, para posibilitar la navegacion, el modelo incorpora una poblacién de células de accién cuya
actividad provee comandos de direccion de movimiento. Para cada tipo de meta (agua o comida, por
ejemplo), cuatro neuronas de accién (codificando las acciones alocéntricas norte, sur, este y oeste) son
disparadas por la capa de células de lugar. Las sinapsis de las células de lugar a las neuronas de accion son
modificadas para aprender una funcién que mapea localidades espaciales continuas en acciones motrices. Se
utiliza aprendizaje por refuerzo para encontrar dicha funcién.

En sintesis, los componentes principales de la arquitectura neuronal propuesta por Arleo y colaboradores
resultan similares a los encontrados en nuestro modelo: la combinacién de informacién alotética (visual) y
sefiales idiotéticas (integracion de trayectoria) al nivel de la representacion hipocampal, el uso de aprendizaje
de Hebb para correlacionar tales entradas, el mapeo de la actividad derivada de la poblacion de células de
lugar en localidades espaciales, y la aplicacién de aprendizaje por refuerzo para soportar la navegacion
orientada a metas. Sin embargo, las siguientes diferencias existen. Para mapear la actividad grupal de las
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células de lugar en localidades espaciales, nuestro trabajo reemplaza el esquema de codificacion del vector
de poblacion por el uso de informacién derivada de las posibles rotaciones que el animal es capaz de ejecutar
estando en un lugar especifico orientado hacia una direccion particular. Por otro lado, agregamos la
construccion explicita de un mapa topologico de lugares y de sus relaciones métricas. Al respecto, tanto el
modelo de Arleo y colaboradores como el de Burgess y colaboradores (1994) utilizan la activacion de las
células de lugar para controlar directamente las acciones motrices a ejecutar por el robot a través de una capa
de cuatro células de accion que codifica las acciones alocéntricas norte, sur, este y oeste. Finalmente, el
modelo de Arleo no esta ligado en absoluto con experimentos reales practicados con ratas, y aunque utiliza
una técnica estandar de aprendizaje por refuerzo, no incluye el aspecto motivacional que caracteriza el
comportamiento de los animales, y tampoco predice y adapta expectativas de recompensa durante la
exploracion del ambiente para ser explotadas durante la navegacion orientada a metas.

I1.3.6. El modelo de Milford y colaboradores (2006)

El trabajo realizado por Milford y colaboradores (2006) se interesa por la efectividad de los modelos del
hipocampo de la rata en aplicaciones con robots moviles explorando ambientes grandes que incluyen sefiales
visuales naturales. Nuestro interés, en cambio, consiste en asignar a robots mdviles capacidades de
cognicién espacial similares a las encontradas en roedores, con el afdn de producir comportamientos
comparables y eventualmente proveer retroalimentacion valiosa a neurocientificos experimentalistas.

A pesar de la diferencia mencionada en cuanto al propdsito de la investigacion, nuestro modelo coincide
con el de Milford y colaboradores en algunos aspectos relacionados con el mapeo y la adaptacién del mapa, y
contrasta con él en la navegacion orientada a metas. Especificamente, el modelo de Milford y colaboradores
construye un mapa topolégico de experiencias donde cada experiencia representa una fotografia de la
actividad registrada a partir de células de posicién y de células de vista local en un tiempo dado. Las células
de posicion codifican la localizacién y orientacion fisicas del robot, mientras que las células de vista local
codifican informacién visual y forman parte de la entrada a las células de posicidn. Una escena visual familiar
activa una célula de vista local, que a su vez inyecta actividad en las células de posicion asociadas con ella.
Las transiciones entre las experiencias almacenadas en el mapa estan asociadas con informacién referente al
movimiento fisico del robot cuando pasé de una experiencia a otra; en particular, la magnitud de la rotacién y
la duracién de la transicion. En nuestro caso, los nodos almacenados en el mapa topolégico que el modelo
construye también representan asociaciones entre patrones de informacién visual y sefiales de integracién de
trayectoria, y la actividad registrada en la poblacion completa de células de lugar, mientras que las
transiciones entre nodos estan asociadas con informacién métrica derivada de la locomocién de la rata
referente a su direccién alocéntrica al pasar de un nodo a otro y a la cantidad de pasos que ejecutd para
hacerlo.

El mapa de experiencias de los autores puede ser adaptado ante cambios fisicos del ambiente, lo cual
implica la eliminacidn/creacion de experiencias y la actualizacién de transiciones entre experiencias. Como se
detallara mas adelante en el Capitulo V de la disertacién, nuestro sistema también adapta en linea el mapa
construido para representar cambios en la configuracion fisica de landmarks.

En cuanto al aspecto de navegacion, la informacion temporal almacenada en el mapa de experiencias de
Milford y colaboradores se emplea para encontrar la ruta mas rapida que conduce a la meta, y
posteriormente, la informacion espacial y conductual almacenada en las transiciones entre experiencias se
utiliza para navegar hacia el objetivo. En contraste, como se ha mencionado, nuestro modelo considera el
estado motivacional de la rata en una arquitectura de aprendizaje por refuerzo que permite al animal aprender
y desaprender localidades de recompensa, y que soporta la navegacion hacia la meta desde cualquier punto
de partida dentro del ambiente.

Disertacion Doctoral 19 M. Alejandra Barrera R.



Modelo de Cognicion Espacial y Navegacion en Ratas

ITI. MODELO DE COGNICION ESPACIALY
NAVEGACION EN RATAS

El modelo propuesto de cognicién espacial y navegacion en ratas comprende diversos médulos
funcionales ilustrados en la Figura lll.1, los cuales capturan algunas propiedades de las estructuras del
cerebro de la rata involucradas en el aprendizaje y la memoria. Este capitulo provee el contexto biolégico que
subyace al modelo computacional, asi como la descripcién detallada de sus médulos.

ENTRADAS SENSORIALES

Estado ‘. .. .
Informacion Informacion Informacion
Interno / . Y
Wicentivos Kinestésica de Landmarks de Affordances
v w w v
o Integracion de| | Procesamiento | | Procesamiento
Motivacién Trayectoria de Landmarks | | de Affordances

! r !PI LP!
— PC APS
.(_-.- | Representacion de Lugares |<
DX
ISeIeccién de Accic’ml
DIR
ROT
DIS
SALIDAS MOTRICES

APS

Figura lll.1. Los médulos del modelo de cognicién espacial y navegacion en ratas, y su interaccion. Glosario: r — recompensa primaria
o inmediata; P/ - patrén de informacion kinestésica; LP — patron de informacién de landmarks; APS — esquema perceptual de
affordances; PC — patrén de informacion de lugar; 7 _ sefial de refuerzo efectivo; EX — expectativas de maxima recompensa y sus
direcciones correspondientes (DX); DIR — préxima direccion de la rata; ROT — rotacion a ejecutar por la rata; DIS — proximo
desplazamiento del animal.

IT1.1. CONTEXTO B10LOGICO

La Figura I1.2 ilustra el contexto biolégico del modelo propuesto.
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ENTRADAS SENSORIALES
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lrSeIeccién de Accion i
DIR
ROT
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SALIDAS MOTRICES

Figura l11.2. Contexto biolégico que subyace al modelo computacional de cognicion espacial y navegacion en ratas. Glosario: LH —
hipotalamo lateral; RC — corteza retrosplenial; EC — corteza entorhinal; VTA — area ventral tegmental; VS - estriado ventral; NA -

nicleo accumbens; PLC — corteza prelimbica. Entradas/Salidas: r - refuerzo primario; sr— refuerzo secundario; 7 — refuerzo efectivo;
DR - esquema perceptual de remapeo dindmico; LPS — esquema perceptual de un landmark; APS — esquema perceptual de
affordances; Pl - patron de informacidn kinestésica; LP — patrén de informacion de landmarks; PC — patrén de informacién de lugar;
EX - expectativas de maxima recompensa y sus direcciones correspondientes (DX); DIR — préxima direccién de la rata; ROT -
rotacion a ejecutar por la rata; DIS — préximo desplazamiento del animal.

Como se menciono6 en el Capitulo II, el hipotalamo es considerado como el area principal donde la
informacién relacionada con el estado motivacional interno de la rata se combina con la presencia de
incentivos (Risold et al., 1997). Especificamente, la busqueda y la ingestién de comida son actividades que se
asumen controladas por el hipotalamo lateral (Kelley, 2004). Por lo tanto, el mddulo de motivacién del modelo
esta relacionado funcionalmente con esta region del cerebro del animal, el cual calcula su valor de hambre y
produce la recompensa primaria o0 inmediata que la rata obtiene ante la presencia de comida (r).

La corteza parietal posterior (PPC) es considerada como una estructura sensorial que recibe informacion
multimodal de tipo kinestésico, visual y relativa a rotaciones del animal. El procesamiento que PPC ejecuta
sobre cada tipo de informacion se describe enseguida.

Se ha sugerido que PPC forma parte de la red neuronal involucrada en el proceso de integracion de
trayectoria (Parron y Save, 2004), donde la corteza retrosplenial (RC) también esta implicada (Cooper y
Mizumori, 1999; Cho y Sharp, 2001). Considerando lo anterior, el modelo atribuye a PPC la representacion de
la posicion actualizada del punto de partida de la rata en relacién a su pocion actual cada vez que el animal se
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mueve, utilizando un esquema perceptual de remapeo dinamico (DR), y a RC, la generacion y deteccién de
patrones de informacidn kinestésica (PI), tarea que lleva a cabo una de las capas del integrador de trayectoria
del modelo. El hipocampo reinicia la posicion del punto de partida del animal en DR cuando resulta necesario;
por ejemplo, al inicio de un ensayo en un experimento dado.

Se asume que la corteza entorhinal (EC) esta involucrada en el procesamiento de landmarks. De esta
forma, EC recibe de PPC informacién espacial acerca de landmarks perceptibles (Redish, 1997), la cual
consiste de la distancia y orientacién relativa de cada landmark, ambas codificadas dentro de un esquema
perceptual de landmark (LPS). Posteriormente, EC genera y detecta patrones de informacién de landmarks, y
los integra en un solo patron para representar la vista egocéntrica desde la posicion del animal (LP).

Se ha demostrado que antes de que la rata ejecute cualquier movimiento, aproximadamente la mitad de
las neuronas encontradas en PPC exhiben actividad relacionada con el movimiento distinguiendo entre
modos basicos de locomocidn como rotaciones a la izquierda, a la derecha o desplazamientos hacia delante
(McNaughton et al., 1994(2)). Por lo tanto, el modelo atribuye a PPC la generacion del esquema perceptual de
affordances (APS), el cual codifica los posibles giros que la rata puede ejecutar en un momento dado estando
en una localidad especifica orientada hacia una direccién particular.

Por otro lado, el modulo de representacion de lugares del modelo incluye una capa de células de lugar
referida como PCL, y una capa que genera la gréfica del ambiente llamada WGL. El hipocampo recibe
informacién kinestésica y visual procedente de RC y EC respectivamente. La actividad de las células de lugar
resulta de la integracién de ambas fuentes de informacidn. Los campos de lugar traslapados en la coleccion
de neuronas en PCL son asociados con un area fisica dentro del ambiente de la rata. Tal &rea es identificada
de manera direccional por el patrén de actividad de la coleccion de neuronas (PC), y su extensién queda
determinada por cambios de affordances detectados por el animal durante el proceso de exploracion del
ambiente. Conviene aclarar que la version actual del modelo no distingue entre la dinamica de grupo de las
regiones hipocampales CA3 y CA1 (Guzowski et al., 2004).

Las asociaciones entre campos de lugar traslapados y areas fisicas en el ambiente son representadas por
la capa WGL del modelo a través de un mapa espacial holistico o global. Adicionalmente al proceso de
mapeo, WGL ejecuta un proceso de reconocimiento de lugares. Hemos analizado dos hipétesis relacionadas
con la situacion de WGL dentro del cerebro de la rata: (i) el hipocampo, pues de acuerdo con (Hollup et al.,
2001(1)), lesiones hipocampales provocan un severo y selectivo déficit en la identificacién de una localidad,
sugiriendo que el hipocampo puede resultar esencial para el reconocimiento de lugares durante la navegacion
espacial; y (i) la corteza prelimbica, una subregion de la corteza frontal de la rata que esta involucrada no
so6lo en la memoria de trabajo, sino también en gran cantidad de procesos requeridos para resolver problemas
cognitivos complejos (Granon y Poucet, 2000), y en el control de comportamientos orientados a metas (Grace
et al., 2007). Dado que el modelo depende de la explotacién del mapa espacial mantenido por WGL para
posibilitar la navegacion dirigida por metas, hemos preferido asumir que la funcionalidad de WGL puede ser
correspondida con la de la corteza prelimbica.

Se sabe que la informacién de recompensas es procesada en los ganglios basales del cerebro por medio
de sus neuronas dopaminérgicas, las cuales responden ante recompensas primarias y secundarias, y sus
respuestas reflejan “errores” en la prediccién de recompensas que constituyen sefiales de ensefianza
utilizables en el aprendizaje por refuerzo. Por otro lado, las neuronas del estriado ventral (nlcleo accumbens)
se activan cuando el animal espera recompensas predecibles, y adapta dicha actividad de expectativas a
nuevas situaciones de recompensa (Schultz et. al, 1998). Houk y colaboradores (1995) propusieron que el
estriado implementa una arquitectura Actor-Critico (Barto, 1995), donde un Critico Adaptivo predice el valor de
recompensa de cualquier lugar (PC) en el ambiente y produce una sefial de error (#). Una cantidad
especifica de unidades Actor es incluida en esta arquitectura de aprendizaje para representar las posibles
acciones a ejecutar por la rata. En el modelo, las unidades Actor corresponden a las posibles orientaciones
que la rata pueda adoptar estando en cualquier lugar dado. Las expectativas de recompensa asociadas a
tales orientaciones son adaptadas a través de 7. Recientemente, se ha sugerido que las ratas con lesiones
en el giro dentado (DG) del hipocampo estan severamente impedidas para resolver tareas reforzadas que
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implican la memoria de trabajo, y que el desempefio que muestran durante este tipo de tareas estd
fuertemente correlacionado con la densidad de las células en DG pero no con la densidad de las células en
las areas CA1 y CA3 del hipocampo (Hernandez-Rabaza, et al., 2007). Entonces, considerando que dichas
ratas se encontraron impedidas especificamente en su habilidad de actualizar informacién espacial esencial
para guiar comportamientos orientados a metas, el modelo asume que las unidades Actor pueden localizarse
en DG. De esta forma, el modelo propuesto sugiere que el estriado debiera influir al hipocampo a través de
DG enviando las expectativas de futura recompensa correspondientes a las acciones del animal para ser
aprovechadas por DG durante el desempefio apropiado del animal durante la ejecucion de tares espaciales
reforzadas.

Finalmente, el mddulo de seleccion de accion del modelo determina las salidas motrices del mismo, las
cuales consisten de la préxima direccion de la cabeza de la rata, la rotacion requerida para orientarse hacia
tal direccién, y el desplazamiento a ejecutar.

I11.2. MOTIVACION

En el modelo, la motivacion del animal esta relacionada con su necesidad de comer: el instinto de hambre.
De acuerdo con Arbib y Lieblich (1977), los instintos pueden ser deseables 0 no deseables. El mddulo de
motivacion del modelo calcula el valor del hambre D en el instante de tiempo t+1 utilizando la ecuacién (1), y
la recompensa inmediata o refuerzo primario r que el animal obtiene ante la presencia de comida a partir de la
ecuacion (2). La recompensa depende del estado motivacional actual de la rata. Si estd extremamente
hambrienta, la presencia de comida puede ser mas estimulante que en caso de no estarlo.

D(t+1) = D(1) + ag|dyax — D(1)| — a D(t)| + bld yax — D(2) (1)
r(t) = D(t)/ d pax 2)

Un instinto deseable se incrementa espontaneamente en cada instante de tiempo hasta alcanzar dpax
(valor constante), mientras que los instintos no deseables se reducen hasta llegar a 0, ambos segun un factor
ag (valor constante) intrinseco al animal. Un incremento adicional ocurre si un incentivo b se presenta, como
la percepcion o el olor de la comida, y una reduccion a se registra como consecuencia de la ingestion de
comida.

II1.3. PROCESAMIENTO DE AFFORDANCES

La nocion de affordances de movimiento, adoptada de Gibson (1966), representa todas las posibles
acciones motrices que la rata puede ejecutar y que determina a partir de la sensacion inmediata del ambiente;
por ejemplo, la percepcion de un corredor le indica que puede desplazarse hacia delante, la sensacién de
brazos a partir de una localidad en un laberinto le indican que puede girar. En el modelo, las affordances de
movimiento son codificadas a través de un arreglo lineal de células referido como esquema perceptual de
affordances (APS), el cual representa las posibles rotaciones que la rata puede ejecutar de -180° a +180° en
intervalos de 45° a partir de su actual localizacién y direccién de su cabeza. Cada affordance es representada
como una distribucion Gaussiana dentro de APS, donde el nivel de actividad de una neurona i se calcula
como lo describe la ecuacion (3):
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~(i-a)*
APS; =he 2d° 3)

donde d es el ancho (varianza) de la distribucion Gaussiana, 4 es su altura, y a es su posicién media que
depende de la rotacion particular. Especificamente, el modelo emplea a= 4+9m con m un valor entero entre
0y 8 que corresponde a una rotacién entre -180° y +180° en intervalos de 45°. Existe una distribucién de
Gauss en APS por cada rotacién o affordance disponible en un instante de tiempo dado. Por ejemplo, una
rata orientada al norte y localizada en el punto de bifurcacion de un laberinto tipo T como el mostrado en la
Figura ll.3(a), es capaz de percibir las affordances -90°, +90° y +/-180°, esto es, la rata puede girar 90° a la
izquierda, 90° a la derecha, o dar la media vuelta para regresar. El esquema perceptual APS generado por el
modelo en este caso tendria la forma ilustrada en la Figura I11.3(b). En otra situacién, una rata localizada en el
centro de un laberinto radial de 8 brazos como el que presenta la Figura l11.3(c), percibe ocho affordances (0°,
+/-45°, +/-90°, +/-135° y +/-180°), esto es, la rata puede desplazarse hacia delante, puede girar 45°, 90° 6
135° a la derecha o a la izquierda, o puede dar la media vuelta y regresar. La Figura 111.3(d) ilustra la
representacion de estas ocho affordances dentro del arreglo APS.

|—®—| APS

N
-180° -135° -90° -45° 0° +45° +90° +135°+180°
m 0 1 2 3 4 5 6 7 8
a 4 13 22 31 40 49 58 67 76
(a) (b)
APS
‘, -180° -135° -90° -45° 0° +45° +90° +135°+180°
[l m 0 1 2 3 4 5 6 7 8
a 4 13 22 31 40 49 58 67 76

(c) (d)

Figura llI.3. (a) Diagrama de un laberinto tipo T con la rata orientada al norte en el punto de bifurcacion. (b) El esquema perceptual de
affordances APS que genera el mddulo de procesamiento de affordances del modelo en la situacion descrita en (a). (c) Diagrama de
un laberinto radial de 8 brazos con la rata ubicada en el punto central. (d) El esquema perceptual de affordances APS generado en el
caso descrito en (c). En (b) y (d) se indica la posicién media a de cada distribucién de Gauss en APS junto con el valor entero m
utilizado para calcular a en la ecuacion (3).

En el trabajo realizado por Guazzelli y colaboradores (1998), las affordances también son codificadas a
través de distribuciones de Gauss dentro de un esquema perceptual, y adicionalmente, este esquema es
procesado para producir estados de affordances que representan distintas situaciones motrices
experimentadas por el animal dentro de un ambiente y experimento dados. Posteriormente, affordances
especificas son reforzadas en dichos estados contribuyendo asi a determinar las decisiones de la rata
simulada cuando experimenta situaciones motrices particulares. Sin embargo, como el modelo de Guazzelli y
colaboradores asume que la rata experimentara unicamente situaciones motrices distintas mientras explora el

Disertacion Doctoral 24 M. Alejandra Barrera R.



Modelo de Cognicion Espacial y Navegacion en Ratas

ambiente, fracasa cuando el animal ejecuta la misma affordance reforzada estando en el mismo estado de
affordances en dos contextos diferentes.

I11.4. PROCESAMIENTO DE INFORMACION KINESTESICA

La informacién kinestésica se refiere a las sefiales internas generadas por el cuerpo de un individuo
durante su locomocién. Como se describié en el Capitulo Il de la disertacion, estas sefiales son utilizadas por
las ratas para llevar a cabo el proceso de integracion de trayectoria, por medio del cual, cada vez que se
mueven, actualizan la posicion de su punto de partida (el ancla ambiental) con respecto a su posicién actual.

En cualquier instante de tiempo ¢, informacion kinestésica es inyectada al modulo integrador de trayectoria
del modelo. En particular, este médulo recibe las magnitudes de la rotacién y de la traslacién ejecutadas por
el animal en el tiempo ¢-1.

El modulo se compone de una capa que integra la trayectoria (DRL), y una capa que genera y detecta
patrones de integracion de trayectoria (PIFDL). DRL representa la posicion del ancla en el ambiente de la rata
en un arreglo bidimensional de neuronas referido como esquema perceptual de remapeo dinamico (DR). El
uso de la técnica de remapeo dindmico en el proceso de integracion de trayectoria fue concebido
originalmente por Dominey y Arbib (1992), e implementado por Guazzelli y colaboradores (1998).

La posicién del ancla es codificada como una distribucion de Gauss en DR, donde el nivel de actividad de
una neurona i, j se calcula de acuerdo a la ecuacion (4):

e Gt Sl U0
DR ;j=he 24> 24° (@)

donde d es el ancho de la distribucién Gaussiana, 7 es su altura, y x, y codifican las coordenadas iniciales del
ancla en un plano que representa el ambiente particular.

Cada vez que la rata se mueve, la posicion del ancla (esto es, la curva Gaussiana) es desplazada en DR
en la misma magnitud pero en direccion opuesta al movimiento de la rata, simulando de esta forma cémo el
ancla se aleja de la rata conforme la rata se desplaza hacia delante en su ambiente. La Figura Ill.4(a)
ejemplifica, paso a paso, el caso de una rata explorando un laberinto tipo T desde la base de la T (etiquetada
como “O”) hasta el final del brazo derecho de la T (etiquetado como “E”). La Figura Ill.4(b) presenta a DR visto
desde arriba ilustrando el desplazamiento de la posicion del punto de partida de la rata cada vez que ésta se
mueve. Cuando la rata inicia la exploracién en “O”, DR presenta la posicién del ancla en sus coordenadas
iniciales (2, 4). Mientras la rata esta orientada al norte y se mueve paso a paso a lo largo del corredor vertical
de la T hasta llegar al punto de bifurcacion, la posicion del ancla es desplazada en DR renglén por renglén en
direccién sur de las coordenadas (2, 4) a (5, 4). Posteriormente, la rata gira a la derecha en el punto de
bifurcacién de la T orientandose al este, y se mueve paso a paso hasta alcanzar el final del corredor derecho.
Entonces, la posiciéon del ancla en DR es desplazada columna por columna en direccion oeste de las
coordenadas (5, 4) a (5, 2).
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Figura ll.4. (a) El caso de una rata explorando un laberinto T paso a paso desde la localidad etiquetada como “O” hasta la localidad
indicada como “E”. (b) Vista superior simplificada de un esquema perceptual de remapeo dinamico (DR) representando, cada vez que
la rata se mueve, el desplazamiento de la posicion del ancla de las coordenadas (2, 4) a (5, 2) en la misma magnitud pero en direccién

opuesta al movimiento del animal. Los circulos rellenos representan el pico de la curva de Gauss en DR visto desde arriba.

DRL actualiza la posicién del ancla en DR aplicando una operacion de convolucién entre DR y la
“mascara” M, un arreglo bidimensional utilizado para codificar la direccién opuesta de la cabeza de la rata. La
operacién de convolucion es almacenada en un arreglo bidimensional C con las mismas dimensiones de DR.
El calculo de cada elemento £, / de C es descrito por la ecuacion (5):

% %
Ck,l= [M n/ q+n XDRk—p,l—qj: (5)
by g P

donde n es la dimension de M. Después, DR es actualizado de acuerdo a C centrando la posicion media de la
distribucién Gaussiana en las coordenadas (r, ¢) del méximo valor almacenado en C. De esta forma, el nivel
de actividad de cada neurona i, j en DR es recalculado segun la ecuacion (6):
. 2 . 2
—@i-r)” —(j-¢)

DRi,j =he 2d° 2d* ‘ Cr,c =max(Ck’1) Y k,l. (6)

En el mddulo integrador de trayectoria, la capa DRL esta conectada a través del esquema DR a la capa
PIFDL. La Figura 1.5 ilustra la arquitectura del modulo. En esta version basica del modelo, cada neurona en
DR esta conectada aleatoriamente al 50% de las neuronas en PIFDL. No obstante, como una extension futura
del modelo, este alto nivel de proyeccidn sera ajustado al nivel conocido o supuesto por los neurocientificos
entre la corteza parietal posterior y la corteza retrosplenial.

Los pesos de conexidn entre capas son inicializados aleatoriamente y normalizados entre 0 y 1 de
acuerdo con la ecuacion (7):

Wij

, (7
21

donde w;; es el peso de conexion entre una neurona i en DRy una neurona j en PIFDL.

Wl'j:
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Figura llI.5. EI modulo integrador de trayectoria del modelo de cognicion espacial y navegacion en ratas. Glosario: DRL — capa de
remapeo dinamico; PIFDL — capa de deteccion de patrones de integracion de trayectoria. Los pesos de conexion w entre el esquema
perceptual de remapeo dindmico DR y PIFDL son actualizados a través de la regla de aprendizaje de Hebb. Los valores de activacién

A de las neuronas j en PIFDL son organizados en vecindarios (V1, ..., Vn) de m células cada uno. Nuevos valores de activacion G son
asignados a todas las neuronas dentro de los vecindarios. Tales valores son almacenados en un arreglo lineal P/ que representa un
patrén de informacion kinestésica producido por el médulo.

El nivel de actividad A; de la neurona j en PIFDL se calcula sumando los productos entre cada valor de
entrada /; procedente de la neurona i en DRy el correspondiente peso de conexion w;; como sigue:

I

La eficacia sinaptica entre DRL y PIFDL es actualizada a través de la regla de aprendizaje de Hebb
(1949), la cual permite asegurar que la préxima vez que el mismo o un patrén de actividad similar se presente
en DRL, el mismo conjunto de unidades en PIFDL se active representando la deteccién de un patron
especifico de informacién kinestésica. De hecho, la misma regla de Hebb es empleada en los modulos de
procesamiento de landmarks y de representacion de lugares del modelo, con el fin de posibilitar la generacion
y deteccion de patrones de informacion visual, asi como el reconocimiento de lugares.

En el modelo, la aplicacion de la regla de Hebb esté inspirada en el trabajo original de Guazzelli y
colaboradores (1998). Esta implica la divisién de la poblacion de N neuronas en PIFDL en un nimero n de
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vecindarios (se utiliza n=5) con igual cantidad m de células, donde m<N. Las M neuronas més activas dentro
de cada vecindario (se utiliza M=20) son organizadas l6gicamente de acuerdo a su nivel de actividad en el
tiempo ¢, e identificadas por su posicion k dentro de la jerarquia de esta forma:

ConjuntoOrdenado(A j, )‘ Ay (O)2 Ajp (1), 1<k<M.
Estas neuronas jk son asociadas con nuevos valores de activacion G, :
Gj, =(M~k+)/M 1<k<M, 9)

donde G, toma valores entre 1y 1/M en decrementos de 1/M. Las restantes m-M neuronas j dentro del
vecindario son asociadas con el valor de activacion G; =0.

Los nuevos valores de activacion G; de todas las neuronas j en PIFDL son almacenados en un arreglo
lineal de celulas referido como P

PI;=G;|1<j<N. (10)

Posteriormente, el patrén de informacién kinestésica P/l producido por el modulo es empleado en la regla
de aprendizaje de Hebb como lo describe la ecuacion (11):

donde Aw; es el cambio en la fuerza de conexion wy;, o es la tasa de aprendizaje, e /; es el valor de entrada

procedente de la neurona i en DR. Como se muestra en (11), la fuerza de conexion entre las neuronas en DR
y las neuronas en PIFDL cuyo valor de activacion almacenado en P/ es 0, no es incrementada, mientras que
la fuerza de conexion con neuronas en PIFDL cuyo valor de activacion en Pl esta entre 1 y 1/M, es
incrementada proporcionalmente. Los pesos actualizados son después normalizados entre 0 y 1 utilizando la
ecuacion (7).

I11.5. PROCESAMIENTO DE INFORMACION VISUAL

La informacion espacial utilizada por las ratas para navegar en el ambiente incluye la localizacién de la
meta con respecto a sefiales visuales o landmarks. En los ambientes robéticos empleados durante nuestros
experimentos, hemos utilizado cilindros como landmarks. Especificamente, en las imagenes percibidas por el
robot cuando mueve su cabeza hacia distintas direcciones estando en una localidad dada, los colores de los
cilindros son considerados para determinar el tamafio aparente de los landmarks y estimar asi la distancia y
orientacion relativa de cada landmark visible desde la posicién del robot. EI Capitulo IV profundiza en el
calculo de dichas estimaciones. La Figura 1Il.6 muestra la arquitectura del mddulo de procesamiento de
landmarks del modelo.
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Figura l11.6. EI médulo de procesamiento de landmarks del modelo de cognicién espacial y navegacion en ratas. Glosario: LPS -
esquema perceptual de landmark; LFDL - capa de deteccidn de patrones de landmark; LL — capa integradora de landmarks. Los
pesos de conexion w entre cualquier pareja de capas LPS — LFDL son actualizados a través de la regla de aprendizaje de Hebb. Los
patrones de informacion de landmarks L7, ..., Ln son integrados por LL para producir un patrén de landmarks global LP que
representa una vista egocéntrica desde el animal.

La distancia y orientacion relativa de cada landmark hacia la rata son representadas de forma
independiente mediante dos arreglos lineales de células incluidos dentro de un esquema perceptual de
landmark (LPS). Este tipo de codificacion separada de las distancias y orientaciones hacia landmarks también
es utilizada por (Guazzelli et. al, 1998).

En nuestro modelo, cada arreglo lineal PS representa la distancia o la orientacién en término de una
distribucion Gaussiana como lo muestra la ecuacion (12):

~(i-a)*
PS;=he 2d° (12)

donde d es el ancho de la curva de Gauss, 4 es su altura, y a corresponde a su posicién media.

Como en el caso de las distribuciones de Gauss codificadas en el esquema perceptual de affordances
(APS), la posicion media a de la distribucién que representa la orientacion del landmark corresponde a la
rotacion relativa de la rata hacia el landmark, cuyo valor puede encontrarse entre -180° y +180° en intervalos
de 45°. Por otro lado, la posiciéon media a de la distribucidn que representa la distancia hacia el landmark esta
determinada por la proporcion entre la estimacion de la distancia actual y la distancia maxima conocida hacia
el landmark.

El mismo patrén de conectividad empleado entre las capas DRL y PIFDL del médulo integrador de
trayectoria es utilizado entre LPS y una capa particular que detecta patrones de landmark (LFDL). El nivel de
actividad A; de una neurona j en LFDL es calculado a través de la suma de los productos entre cada valor de
entrada /; procedente de la neurona i en LPS y el correspondiente peso de conexién w; como lo describe la
ecuacion (8). La eficacia sinaptica se mantiene por medio de la regla de aprendizaje de Hebb como se
muestra en (11), utilizando en este caso el arreglo lineal de células referido genéricamente como L (en lugar
de Pl usado en el modulo integrador de trayectoria), y considerando /; como el valor de entrada procedente de
la neurona i en LPS.
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En nuestro modelo, como en el de (Guazzelli et al., 1998), una capa LPS conectada a una capa LFDL es
agregada por cada landmark presente en el ambiente de esta forma: LPS1-LFDL1, LPS2-LFDL2, ..., LPSn-
LFDLn. Posteriormente, todas las capas LFDL son combinadas en una sola capa de landmarks (LL)
observando el mismo patrén de conectividad existente entre cualquier pareja LPS — LFDL. El nivel de
activacion A; de cada neurona j en LL se calcula de acuerdo con la ecuacion (13):

A] :ZLIIWIJ +2L2pij ++2anwa, (13)
I p q

donde L1, L2, Lnq son los valores de activacién procedentes de las neuronas i, p, ¢ en LFDL1, LFDL2,
LFDLn, y wy;, w,,;, w,; son los correspondientes pesos de conexion entre las neuronas i, p, ¢ en LFDL1,
LFDL2, LFDLn y la neuronajen LL.

La regla de aprendizaje de Hebb mostrada en (11) actualiza los pesos de conexidon entre las capas
LFDL1, LFDL2, LFDLn y LL, produciendo grupos de neuronas en LL que responden ante patrones de
informacién especificos derivados de la integracion de todos los landmarks presentes en el ambiente de la
rata. De esta forma, cualquier patron de informacion visual almacenado en el arreglo referido como LP
representa una vista egocéntrica desde la ubicacién y orientacion actuales del animal.

I11.6. REPRESENTACION Y RECONOCIMIENTO DE
LUGARES

La estructura del médulo de representacion de lugares del modelo se muestra en la Figura I1.7.

Como se describio en la Seccién 1.3, muchos modelos combinan informacion kinestésica y visual para
determinar la actividad de las células de lugar del hipocampo. El modelo propuesto también emplea dicha
integracion al nivel de la capa de células de lugar PCL. Por lo tanto, cada neurona en la capa PIFDL del
mddulo integrador de trayectoria del modelo es conectada aleatoriamente al 50% de las neuronas en la capa
PCL, al igual que cada neurona en la capa LL del mddulo de procesamiento de landmarks. Los pesos de
conexion entre capas son inicializados aleatoriamente y normalizados entre 0 y 1. El nivel de activacion A; de
cada unidad j en PCL es calculado como se describe en la ecuacion (14):

A4; :ZPliwl-j+ZLqu . (14)
l q

donde PI; es el valor de activacion procedente de la neurona i en el patron de informacién kinestésica P/
producido por PIFDL, LP, es el valor de activacion procedente de la neurona g en el patron de informacion de
landmarks LP generado por LL, w; es el peso de conexion entre la entrada i de PIFDL y la unidad j en PCL, y
w,; es el peso de conexion entre la entrada q de LL y la unidad j en PCL.

La eficacia sinéptica entre capas es mantenida a través de la regla de Hebb mostrada en la ecuacién (11),
utilizando en este caso los valores de activacion almacenados en el arreglo lineal de células referido como
PC, y considerando /; como el valor de entrada procedente de la neurona i en Pl o en LP. De esta forma, PC
almacena la actividad conjunta registrada por la coleccion completa de neuronas en PCL, el cual codifica la
informacién kinestésica y la informacioén visual egocéntrica percibidas por la rata estando en la localidad
actual orientada hacia una direccion particular. En este sentido, la respuesta de las neuronas en PCL es
modelada de manera unidireccional.
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Figura lII.7. El médulo de representacion de lugares del modelo de cognicidn espacial y navegacion en ratas. Glosario: PCL - capa de
células de lugar; WGL - capa del mapa cognitivo; P/ - patrén de informacion kinestésica; LP — patrén de informacion de landmarks; w
— pesos de conexion entre capas; PC — patron de informacidn de un lugar; APS — esquema perceptual de affordances; 7 - sefial de
refuerzo efectivo; EX — expectativas de maxima recompensa sobre una secuencia de nodos en el mapa y sus correspondientes
direcciones (DX).

El mapa cognitivo es implementado por la capa WGL del modelo. Como en la grafica del mundo propuesta
por (Guazzelli et al., 1998), los nodos del mapa representan lugares distinguibles, y los arcos entre nodos
estan asociados con la direccién de la cabeza de la rata cuando se mueve de un nodo al siguiente, y con el
numero de pasos que ejecutd para lograrlo.

El modelo asume que el animal puede orientarse en ocho direcciones estando en cualquier localidad
dada, i.e. de 0° a 315° en intervalos de 45°, de acuerdo a un marco de referencia alocéntrico que es relativo
al punto de partida de la rata en el proceso de exploracién. Los ocho patrones de activacién generados por la
capa PCL son almacenados en unidades Actor. Por lo tanto, cada nodo en el mapa (un lugar) puede ser
conectado a ocho unidades Actor (ocho vistas), una por cada direccion.

Para determinar si la rata reconoce o0 no un lugar en el ambiente, WGL busca el patron de activacién
actual PC producido por PCL dentro de las unidades Actor que pertenecen a todos los nodos en el mapa.
Esta busqueda implica el calculo del grado de similitud SD entre PC y cada patron almacenado pat:

N N
SD = min(pat; ,PC;) | Y PC;, (15)
i=1 i=l
donde i es el indice para las neuronas, N es la cantidad total de células en PC o en cualquier pat, y min es
una funcién que determina el valor minimo en sus dos argumentos.

El modelo propuesto distingue entre dos casos: (a) si existe al menos un SD que excede cierto valor de
umbral cercano a 1, la unidad Actor que almacena el patron de activacién con el SD mas grande se considera
el ganador; (b) su no existe un ganador, WGL crea una nueva unidad Actor asociada a la direccion actual de
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la rata para almacenar el patron PC. Posteriormente, WGL activa o crea un nodo en el mapa dependiendo de
las siguientes consideraciones:

¢ Silas affordances percibidas por el animal en el tiempo t son diferentes a las percibidas en el tiempo -1y
una nueva unidad Actor fue creada, WGL crea un nuevo nodo, lo conecta a la nueva unidad Actor, y lo
asume como el nuevo nodo activo en el mapa. Este proceso queda ilustrado en la Figura [11.8(a).

o Silas affordances no cambiaron de t a -1 y una nueva unidad Actor fue creada, WGL promedia el patron
de activacion almacenado en la nueva unidad Actor y el patrdn almacenado en la unidad Actor del nodo
activo en el mapa que esta asociado a la orientacién actual de la rata (ver Figura I11.8(b)).

e Sj existe una unidad Actor ganadora, un arco del nodo activo en el mapa al nodo conectado a dicha
unidad Actor se crea en caso de ser necesario, y este nodo se convierte en el nuevo activo (ver Figuras
[1.8(c-d)).

Figura l11.8. El proceso de activacidn/creacion de nodos en el mapa cognitivo. Se utilizan lineas punteadas para ilustrar nuevos
componentes, y el nodo cruzado representa el nodo activo. Glosario: nA — nueva unidad Actor; nN — nuevo nodo; ¢D — direccién actual
de la rata; A — unidad Actor existente; wA — unidad Actor ganadora. (a) La creacion de un nuevo nodo. (b) EI promedio entre los
patrones de activacion de dos unidades Actor. (c) La activacion de un nodo existente. (d) La conexién entre dos nodos existentes.

Las unidades Actor conectadas al nodo activo del mapa interactian de forma competitiva, lo cual
contribuye a seleccionar la proxima direccién de movimiento del animal. Para lograrlo, cada conexidn es
asociada con un peso y un rastro de elegibilidad. El peso representa la expectativa de la rata de obtener una
recompensa al orientarse hacia la direccién particular que corresponde a la unidad Actor estando en la
localidad actual. El rastro de elegibilidad, por otro lado, marca la conexién como elegible para ser reforzada
posteriormente en el tiempo. Al respecto, la Seccion Ill.7 presenta la explicacion detallada.

Como en (Guazzelli et al., 1998), nuestro modelo propone la idea de anticipar la préxima direccién hacia la
cual el animal debe orientarse para obtener la maxima recompensa estando en la localidad actual. Dicha
anticipacién implica revisar una secuencia de nodos del mapa (se utilizan tres) empezando por el nodo activo.
La Figura I11.9 ilustra este analisis considerando el caso del mapa de un laberinto tipo T donde la rata esta
localizada en la base de la T orientada a 90° (norte), y la recompensa (comida) esta colocada al final del
corredor izquierdo de la T. Especificamente, WGL analiza los pesos de las unidades Actor conectadas al nodo
activo na, y la direccion DX,, correspondiente al peso mas alto EX,, es seleccionada. Después se

considera el nodo na+1 apuntado por el nodo activo en la direccion elegida DX, , y la direccion DX, de
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su unidad Actor asociada con el peso més alto EX,,.; es seleccionada siempre y cuando este peso sea
mayor que EX,, . El mismo procedimiento se lleva a cabo para el siguiente nodo na+2 en secuencia. Por

tanto, los valores de salida de la capa WGL compuestos de las diferentes direcciones DX (tres como maximo)
seleccionadas sobre la secuencia de nodos, y de los correspondientes pesos EX, son determinados como lo
describe la ecuacién (16):

EX% —yda. px  =da | w4 = max(wil ..., w8

EXna+1 = Wna+laDXna+1 =db

ds8 db da
‘ Wna+1 - maX(Wna—i-l’ Wna+l) AWna+l > Wna , (16)
dc
EXna+2 = Wna+2aDXna+2 =dc

de ds8 dc db
‘ Wha+2 = maX(Wna+2a"'aWna+2) AWna+2 > Wna+l
donde Ex% Exd . Ex9. . sonlos valores de expectativa de recompensa seleccionados a partir de los

nodos del mapa na, na+1, na+2 en las direcciones da, db, dc; w,w,, wé., son los pesos de conexion

entre la unidad Actor da y el nodo na, la unidad Actor db y el nodo na+1, y la unidad Actor dc y el nodo na+2;
d1,..., d8 son las ocho direcciones de 0° a 315° en intervalos de 45° y DX,,, DX 4.1, DX 4.2 SON las

direcciones seleccionadas.

180°
EX na+2 =3- DX na+2 =180°
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Figura l11.9. Ejemplificacion del proceso de anticipacion de la proxima direccion de la rata considerando el mapa de un laberinto tipo T.
El nodo cruzado representa el nodo activo (localidad actual de la rata). En este caso, la rata se encuentra localizada en labase de la T
y orientada a 90° (norte), y la recompensa (comida) esta colocada al fondo del brazo izquierdo de la T. Los nodos rellenos son los
involucrados en el andlisis que lleva a cabo la capa WGL del modelo. Se muestran las unidades Actor A conectadas a cada nodo del
mapa, asi como los pesos de conexién hipotéticos w que les corresponden. Por ejemplo, el nodo activo na esté conectado con una
fuerza hipotética w90°=1 a su unidad Actor A90° asociada a la direccion 90°. De acuerdo con los pesos existentes en los nodos na,
na+1 and na+2, WGL seleccion6 como resultado del analisis las direcciones 90° y 180° (i.e., px,, =90°, DX, =90° ¥

DX,,,,, =180°), Y los correspondientes valores de expectativa de recompensa 3y 3 (i.e., EX.0" + EX 20, =1+2=3, Ex!3 =3).
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II1.7. APRENDIZAJE

La habilidad de aprender y desaprender localidades de recompensa es atribuida a la rata implementando
aprendizaje por refuerzo a través de una arquitectura Actor-Critico (Barto, 1995), la cual procesa valores
esperados de futura recompensa por medio de sus componentes: un Critico Adaptivo (AC) y un nimero de
unidades Actor, el cual depende de la cantidad de nodos en el mapa. La Figura 111.10 ilustra la estructura de
los médulos involucrados en el proceso de aprendizaje por refuerzo.

| o

|
PCI ]
e ses ?(t)
w A
Unidad d Critico
nidad de -
Prediccién Adaptivo
P(t)

Refuerzo
Secundario

Refuerzo

Primario TP(t)‘P(t'”

r(t)
— ;...®
i Refuerzo
Unidades Actor Efectivo
A
APRENDIZAJE 411
e T(t)
—_— g
— @
*—0

Figura l11.10. El modulo de aprendizaje del modelo de cognicion espacial y navegacion en ratas. Glosario: PC — patrén de activacion
actual en la capa PCL; w — pesos de conexion entre capas; e — rastros de elegibilidad de las conexiones. P(t) y P(t-1) corresponden a
las predicciones del valor futuro del patron de actividad PC en el tiempo ty t-1 respectivamente.

AC incluye una unidad de prediccion (PU) que estima el valor de recompensa futura de cualquier localidad
en un tiempo dado. Para ello, cada neurona en PCL es conectada a PU, y cada conexion i es asociada con un
peso w Yy un rastro de elegibilidad e. En cada paso de tiempo ¢ en un ensayo de un experimento dado, PU
calcula el valor futuro P del patrén de actividad PC generado por PCL de acuerdo a la ecuacion (17):

N
P(t)=> w;(t) PC;(1), (17)
i=l1

donde N es la cantidad total de valores de activacién en PC.

AC utiliza las predicciones calculadas en los tiempos ¢ y t-1 para determinar el refuerzo secundario,
descontando la prediccion actual a una tasa y para obtener su valor presente. La suma del refuerzo
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secundario con el refuerzo primario o recompensa inmediata r calculada por el médulo de motivacion del
modelo, constituye el refuerzo efectivo # como lo muestra la ecuacion (18):

(t)=r(t)+y P(t)— P(t—1). (18)

El refuerzo efectivo es empleado para actualizar los pesos de conexién w entre la capa PCL y AC, y
también entre las unidades Actor y los nodos del mapa. En el primer caso se utiliza la ecuacion (19):

wi(t+1)=w;(t)+ B7(t)e; (), (19)
donde Ses la tasa de aprendizaje. En el segundo caso se usa la ecuacion (20):

wl e +1)=wl () + pr@)el (1) Vnodek, actord, (20)

donde w,‘f (t+1) es el peso de conexion entre el nodo k y la unidad Actor que corresponde a la direccidn d en

d
el tiempo t+1, y €k (1) es el rastro de elegibilidad de la unidad Actor d en el nodo k en el tiempo t.

Como lo muestran las ecuaciones (19) y (20), ambas reglas de aprendizaje dependen de la elegibilidad de
las conexiones. Al inicio de cualquier ensayo de un experimento dado, los rastros de elegibilidad en AC y en
las unidades Actor son inicializados en 0. En cada tiempo t dentro de un ensayo, los rastros de legibilidad en
AC son incrementados en las conexiones entre PU y la neurona méas activa dentro de cada vecindario de la
cada PCL. Si la accién ejecutada por la rata en el tiempo t-1 le permitio percibir la meta, los rastros de
elegibilidad son aumentados mas que en el caso opuesto. El rastro de elegibilidad e de cada conexion i en el
tiempo t es actualizada entonces segun la ecuacion (21):

ej(t)=e;(t=1)+ yPCi(t) | PC;(1)=1, (21)
donde y es el parametro de incremento, y PC es el arreglo lineal producido por PCL para almacenar los
valores de activacién entre 0y 1 de sus neuronas.

De igual forma, en el tiempo t, el rastro de elegibilidad de la conexién entre el nodo activo na en el mapa y
la unidad Actor que corresponde a la direccion actual de la rata dir es incrementado en = como se describe en
(22):
el =edr(t-1)+7. (22)

Finalmente, después de actualizar los pesos de conexién entre PCL y AC, y entre las unidades Actor y los
nodos del mapa en cualquier instante de tiempo ¢ dentro del ensayo, todos los rastros de elegibilidad decaen
a una cierta tasa A como lo muestra la ecuacion (23):

e;(t)=Ae;(t-1). (23)

I1I1.8. SELECCION DE ACCION

En cualquier localidad del ambiente, la decisién de la rata referente a girar hacia una direccion especifica
en un tiempo dado t estd determinada en el modelo por el modulo de seleccidn de accidn a través de cuatro
sefiales que corresponden a

¢ las affordances disponibles en el tiempo t (APS),

Disertacion Doctoral 35 M. Alejandra Barrera R.



Modelo de Cognicion Espacial y Navegacion en Ratas

e una rotacion aleatoria entre las affordances disponibles en el tiempo t (RPS),
¢ rotaciones que no han sido exploradas desde la localidad actual de la rata (CPS), y
¢ la expectativa global de maxima recompensa (EMR).

Estas sefiales son representadas en arreglos lineales referidos como esquemas perceptuales por medio
de una o mas distribuciones de Gauss, cuyas posiciones medias dentro del arreglo corresponden a rotaciones
relativas especificas entre -180° y +180° en intervalos de 45°.

El esquema perceptual APS es generado por el modulo de procesamiento de affordances del modelo. En
este caso, existen tantas curvas de Gauss dentro del esquema como posibles rotaciones pueda ejecutar la
rata en un tiempo dado. Cada curva esta centrada en la posicion del arreglo que corresponde a la rotacion
relativa especifica.

El esquema perceptual RPS presenta sélo una distribuciéon de Gauss centrada en una posicién aleatoria
del arreglo elegida entre las posiciones que corresponden a las posibles affordances en el tiempo dado.

El esquema perceptual CPS representa la curiosidad del animal en una localidad dada por ejecutar
rotaciones que conducen a lugares aun no representados en su mapa topolégico. Por tanto, este esquema
presenta tantas curvas de Gauss como rotaciones no hayan sido ejecutadas por el animal estando en la
localidad actual dentro de las affordances ahi disponibles en el tiempo dado. Cada Gaussiana es centrada en
la posicion del arreglo que corresponde a la rotacién no ejecutada.

Para construir EMR, el modulo de seleccidn de accidn utiliza los valores de expectativa de recompensa
EX'y sus correspondientes direcciones DX seleccionadas por la capa WGL sobre la secuencia de nodos del
mapa a partir del nodo activo. Como se describié en la Seccidn 111.6, pueden existir a lo mas tres diferentes
direcciones y valores de expectativas de recompensa asociados a los tres nodos en la secuencia. Cada valor
de expectativa de recompensa EX es representado en EMR como una distribucion de Gauss, por lo que el

esquema EMR almacena tres curvas como maximo. La posicion media de cada curva en el arreglo
corresponde a la rotacion que debe ejecutar la rata para orientarse a la direccion DX, y su altura depende
de EX, . De esta forma, EMR es inicializado como sigue:

~(i-My)?
EX} 2
EMR; K e 2 : 24
z max(EX ) @)

donde d es el ancho de la distribucién de Gauss, max es una funcion que determina el valor de expectativa de
recompensa mas grande entre todos los valores EX, y M, corresponde a la posicién media de la curva
Gaussiana para EX;, . M, se define como 4+9m con m un valor entero entre 0 y 8, el cual corresponde a la
rotacion especifica entre -180° y +180° en intervalos de 45° que la rata debe ejecutar para orientarse a la
direccién DX . La Figura Ill.11(a) ilustra la inicializacién de EMR considerando el caso del mapa presentado
en la Figura 1.9 y los valores EX'y DX seleccionados por WGL.

Para generar la sefial de expectativa global de recompensa que influira en el préximo comportamiento de
la rata, el “centro de masa” ¢ es calculado sobre el esquema EMR, considerando unicamente los valores de
activacion de las neuronas en EMR localizadas en la posicion media de las diferentes distribuciones
Gaussianas. El célculo del centro de masa queda descrito en la ecuacion (25):
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Z(EMR,. x (i ~nFS, ))

c=int| -’ +nPS/ . (29)
> EMR; 2

l

donde ¢ corresponde a la posicion del centro de masa en EMR, EMR; es el valor de activacion de la neurona

localizada dentro del arreglo en la posicion media i de una de las curvas de Gauss existentes en EMR, nPS es
la cantidad total de neuronas en el esquema EMR, e int es una funcién que determina el valor entero de su
argumento. Posteriormente, el esquema EMR es actualizado para representar la sefial de expectativa global
de recompensa por medio de una sola curva de Gauss centrada en ¢ con altura correspondiente a la suma de
las alturas de cada curva k preexistente en EMR:

—(i-c)?
EX 2
k|, 2d

(26)
max(EX)

EMR; =| ).
k

En caso de que no exista una affordance disponible que coincida con el centro de masa calculado sobre
EMR, este centro es desplazado en el arreglo a la posicién que corresponde a la rotacién relativa que orienta
a la rata hacia la direccion DX, seleccionada a partir del nodo activo na (el primer nodo en la secuencia
analizada por WGL). La Figura [11.11(b, c) ilustra la determinacion del centro de masa para el ejemplo provisto
por la Figura 111.9, y la actualizacién aplicada a EMR.

EMR Inicial

(a) SANEE AN
-180° -135° .90° -45° 0° +45° +90° +135°+180°
4 13 22 31 40 49 58 67 76

Centro de masa

2
(b)

-180° -135° -90° -45° 0° +45° +90° +135°+180°
4 13 22 31 40 49 58 67 76
EMR Final

(c)

-180° -135° -90° -45° 0° +45° +90° +135°+180°
4 13 22 31 40 49 58 67 76

Figura Ill.11. Ejemplificacion del proceso llevado a cabo por el médulo de seleccion de accidn del modelo para generar el esquema
perceptual EMR que representa la expectativa global de méxima recompensa. (a) Considerando los valores de expectativa de

recompensa EX.0 =1, EX, 9., =2, EX)3%, =3 enlas direcciones px,, =90°, DX,,,; =90°, DX,,,, =180° seleccionadas

por WGL en el mapa presentado en la Figura 1.9 cuando la rata esta orientada a 90° y localizada en la base de un laberinto tipo T,
EMR es inicializado con dos curvas de Gauss, una para cada direccién diferente DX. La distribucién Gaussiana de altura 1 asociada
con la direccion 90° esta centrada en la posicion 40 del arreglo EMR, la cual corresponde a la rotacién relativa 0°, mientras que la
curva Gaussiana 180° también de altura 1 esta centrada en la posicidn 22 correspondiente a la rotacién relativa -90°. (b) EMR es
actualizado para presentar sélo una distribucién de Gauss de altura 2 y posicion media 31, la cual resulta del calculo del centro de
masa utilizando la ecuacién (25). (c) Aun cuando la rotacion relativa -45° (posicion 31 en EMR) anticipa la direccion objetivo 135°
desde la localidad actual de la rata (dado que la recompensa esta colocada al fondo del brazo izquierdo de la T), ésta no coincide con
una affordance posible desde ahi, asi que la posicién media de la Gaussiana es desplazada a la posicion 40 que corresponde a la
rotacion 0° y a la direccion px,,, =90°.
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Finalmente, el modulo de seleccién de accién suma, neurona por neurona, los valores de activacion
almacenados en los esquemas perceptuales APS, RPS, CPS y EMR produciendo un nuevo esquema
perceptual referido como S, donde el valor de activacién de cualquier neurona i es calculado a partir de la
ecuacion (27):

Si:APSi+RPSi+CPSi+EMRi. (27)
La influencia de cada sefial en S depende de la altura de sus correspondientes distribuciones Gaussianas.

Especificamente, el orden de importancia de tales sefiales en la seleccién de la préxima accién a ejecutar por
la rata es el siguiente: (i) EMR, (ii) APS, (iii) CPS, y (iv) RPS. La Figura I11.12 ilustra la generacién de S.

APS

@ ¥\

-180° -135° -90° -45° 0° +45° +90° +135°+180°
4 13 22 31 40 49 58 67 76

RPS
(b) 0.04

-180° -135° -90° -45° 0° +45° +90° +135°+180°
4 13 22 31 40 49 58 67 76

CPS
(c)
-180° -135° -90° -45° 0° +45° +90° +135°+180°
4 13 22 31 40 49 58 67 76
EMR
2
(d)
-180° -135° -90° -45° 0° +45° +90° +135°+180°
4 13 22 31 40 49 58 67 76
S
3.04
(e)

-180° -135° -90° -45° 0° +45° +90° +135°+180°
4 13 22 31 40 49 58 67 76

Figura ll.12. Ejemplificacion del proceso para generar el esquema perceptual S utilizado por el médulo de seleccién del modelo para
determinar la proxima direccion de la rata DIR, la rotacién requerida ROT y el proximo desplazamiento DIS, considerando la situacion

presentada en la Figura I1.9. (a) El esquema perceptual de affordances (APS) producido por el modelo cuando la rata esta orientada a
90° y localizada en la base de un laberinto tipo T (el animal s6lo puede avanzar hacia delante). (b) El esquema perceptual aleatorio
(RPS) mostrando una distribucién Gaussiana centrada en la posicion que corresponde a la Unica affordance posible. (c) EI esquema

perceptual de curiosidad (CPS) vacio, pues no existen posibles rotaciones alin no ejecutadas por la rata a partir de su actual localidad.
(d) El esquema perceptual de expectativa global de maxima recompensa (EMR) creado en la Figura l1.11. (e) El esquema perceptual

S resultante de sumar los esquemas perceptuales mostrados en (a), (b), (c) y (d). De acuerdo con S, ROT es 0° (i.e., el animal no
requiere rotar para orientarse a la préxima direccion), DIR es 90°, y DIS es “un paso” dado que DIR es igual a la direccién actual de la
rata.

En el arreglo resultante S, el médulo de seleccién de accidn considera la posicion de la neurona que tenga
el valor de activacién mas alto con el fin de determinar la préxima direccién de la rata DIR, de 0° a 315° en
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intervalos de 45°, y la rotacién ROT requerida para apuntar hacia tal direccion. Si DIR es diferente de la
direccion actual, el proximo desplazamiento de la rata DIS es 0, dando al animal la oportunidad de obtener
una perspectiva diferente del mismo lugar. De otro modo, DIS es 1, valor que corresponde a “un paso” en
direccion DIR.

En el trabajo de Gauzzelli y colaboradores (Guazzelli et al., 1998), el proceso de seleccion de accidn
considera la adicién de las expectativas de recompensa derivadas de su modelo TAM con las expectativas de
recompensa producidas por su modelo WG. Sin embargo, como las expectativas de recompensa procedentes
de TAM son calculadas asumiendo que el animal s6lo experimenta estados de affordances o situaciones
motrices diferentes dentro del ambiente, la rata simulada fracasa al tratar de encontrar la meta cuando el
laberinto en el que navega incluye dos o mas localidades de decisién que ofrecen el mismo estado de
affordances.

En nuestro modelo, después de terminar cualquier ensayo de entrenamiento en un experimento dado, la
rata regresa a su punto de partida, y el médulo de seleccidn de accidn calcula la préxima direccién de la rata
DIR a partir del mapa construido. En virtud de que el animal marca como visitados los arcos que conectan la
trayectoria de nodos seguida durante el ensayo, el modulo de seleccion de accion emplea las direcciones
opuestas de tales arcos para calcular DIR durante el proceso de retorno. Mientras la rata regresa al punto de
partida, elimina dichas marcas de los arcos.

Para hacer posible la navegacién orientada a metas, a diferencia de lo que ocurre en el trabajo de
Guazzelli y colaboradores (Guazzelli et al., 1998), el modulo de seleccion de accidén del modelo implementa
un proceso de refuerzo hacia atras sobre los nodos incluidos en la trayectoria seguida por la rata. Asi, los
rastros de elegibilidad de las unidades Actor son actualizados en la direccién de los arcos que conectan los
nodos de la ruta. Cada rastro de elegibilidad es actualizado en una cantidad dada de refuerzo dividida entre la
cantidad de pasos que ejecuto la rata para moverse de un nodo al siguiente en la trayectoria. Si el animal
encontr6 la meta al final de la ruta, la actualizacién es positiva; de otro modo, es negativa. El refuerzo es
inicializado en una cantidad especifica al comienzo de cualquier ensayo del experimento, y esta cantidad
decrece conforme aumenta la distancia desde un nodo hacia la meta o hacia el final de la ruta.

El decremento en el refuerzo se justifica a través de un factor involucrado en el aprendizaje de laberintos
referido por Hull (1932) como gradiente de meta. Segun dicho factor, los animales tienden a eliminar errores
en las localidades de decision del laberinto cercanas a la meta de manera mas temprana que en aquellas
encontradas al inicio del laberinto. Concretamente, Hull postul6 que el efecto del refuerzo es el maximo en la
meta y que éste disminuye progresivamente conforme el animal se desplaza hacia atras a través del laberinto.

En el modelo, el proceso de refuerzo hacia atrés es llevado a cabo durante el retorno del animal al punto
de partida. Especificamente, el algoritmo ejecutado por el mddulo de seleccidn de accion en cada paso de la
rata durante el proceso de retorno y el refuerzo hacia atras es presentado en la Tabla lIl.I. Es importante
hacer notar que el proceso de retorno no es una condicién necesaria para mantener los rastros de elegibilidad
durante el proceso de aprendizaje. De hecho, el retorno fue implementado con el tnico proposito de ejecutar
los experimentos de manera autonoma. La Figura 111.13 ilustra los procesos de retorno y de refuerzo hacia
atras empleados en el modelo, considerando nuevamente el caso de una rata explorando un laberinto tipo T
desde la base de la misma hasta el final del corredor izquierdo que ofrece una recompensa.

Los valores de los parametros mas importantes utilizados en las ecuaciones del modelo son presentados
en el Apéndice A de la disertacion.
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Tabla lILI. El algoritmo ejecutado por el médulo de seleccién de accidn del modelo durante el proceso de retorno de la rata al terminar
cualquier ensayo de entrenamiento en un experimento dado.

Si el proceso de retorno inicia, entonces
Recordar el nodo del mapa conectado al activo a través del arco marcado como visitado
Eliminar la marca del arco
Calcular la proxima direccion de la rata como la opuesta del arco
De otro modo, si el proceso de retorno no esté iniciando, entonces
Si las affordances no cambiaron del tiempo -1 a t, entonces
Utilizar la direccién de la rata en el tiempo t como su préxima direccion en t+1
De otro modo
Actualizar el nodo activo con el nodo que lo apunta a través del arco marcado como visitado
Dividir la cantidad de refuerzo (R) por la cantidad de pasos asociada al arco marcado como
visitado del nodo activo
Si la meta fue alcanzada al terminar el ensayo del experimento, entonces
Sumar R al rastro de elegibilidad de la unidad Actor que corresponde a la direccion del arco
marcado como visitado en el nodo activo
De otro modo
Restar R del rastro de elegibilidad de la unidad Actor que corresponde a la direccién del arco
marcado como visitado en el nodo activo
Disminuir R
Si existe un arco marcado como visitado que apunte al nodo activo en el mapa, entonces
Recordar el nodo conectado al activo a través de dicho arco
Eliminar la marca del arco
Calcular la proxima direccion como la opuesta del arco

h f e d=180° d=180°
(5) (4) (4) (3) s=2 s=1
4 3
v v
d=90°; s=3| v
d=90°; s=1| v
(a)
h f e
(5) (4) (4) (3) 0d=0° — od=0°

o
O=C
od=270°
€90°=e90°+R,/3

od=270°
€90°=e90°+R,/1

e180°=e180°+R/2
e180°=e180°+R /1

(b)

Figura ll.13. Ejemplificacion de los procesos de retorno y de refuerzo hacia atras llevados a cabo por el mddulo de seleccion de
accion del modelo. (a) La rata explora un laberinto tipo T desde la localidad a hasta la localidad h donde la meta esta localizada. En el
mapa correspondiente con cinco nodos numerados en orden de creacién, los arcos entre nodos estan asociados con la direccion de la
rata d cuando se desplazé de un nodo al siguiente, y con la cantidad de pasos que ejecutd para lograrlo. Adicionalmente, los arcos en

la trayectoria seguida por la rata estan marcados como visitados con una “v’. (b) La rata regresa de la localidad h a la localidad a

eliminando todas las marcas “v” del mapa. En este caso, el mapa muestra las direcciones opuestas od calculadas por el médulo de
seleccion de accién a partir de los arcos en la ruta seguida por el animal. El proceso de refuerzo hacia atrés implica la actualizacion
positiva de los rastros de elegibilidad e en la unidad Actor 180° del nodo 4, la unidad Actor 180° del nodo 3, la unidad Actor 90° del
nodo 2, y la unidad Actor 90° del nodo 1. El incremento aplicado esta dado por las cantidades de refuerzo decrecientes R, R;, R; y R;
divididas por los pasos de larata 2, 1, 3y 1 respectivamente.
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IV. IMPLEMENTACION DEL MODELO

La implementacién del modelo de cognicién espacial y navegacion en ratas implica tanto el disefio de los
modulos que lo componen, como la definicién de interfaces que le permitan interactuar con un ambiente
virtual o real. El capitulo que se presenta a continuacién discute tales aspectos de implementacién. En
particular, se incluyen tres secciones que describen el uso del Lenguaje de Simulacién Neuronal NSL en el
disefio de los componentes del modelo, la interaccion del modelo con un robot virtual, y la interfaz entre el
modelo y el robot real. Estos dos Ultimos apartados se enfocan a la especificacion del procesamiento visual y
del control motriz del robot.

IV.1. EL LENGUAJE DE SIMULACION NEURONAL

El modelo de cognicidén espacial y navegacion en ratas fue disefiado e implementado utilizando el
Lenguaje de Simulacion Neuronal NSL (Weitzenfeld et al., 2002).

NSL ofrece una plataforma basada en tecnologia orientada a objetos para construir arquitecturas
neuronales (modelado) y ejecutarlas (simulacién). El modelado bioldgico de arquitecturas neuronales tiene
como proposito reproducir datos experimentales anatomicos y fisiolégicos, lo cual implica la seleccidn de
representaciones de datos apropiadas para los componentes neuronales y sus interacciones, la
especificacion del funcionamiento de los mismos en términos de ecuaciones matematicas, asi como el control
de las entradas y pardmetros de la arquitectura. Por otro lado, la simulacion por computadora de la
arquitectura neuronal permite observar su comportamiento ante configuraciones diversas de sus parametros y
entradas generando resultados numéricos y visuales, los cuales son analizados posteriormente para
determinar posibles modificaciones al estado actual del modelo.

NSL ha evolucionado desde 1989, cuando el sistema original fue escrito en el lenguaje de programacién
C. Una segunda version basada en tecnologia orientada a objetos y escrita en C++ fue liberada en 1991. La
versién actual NSL 3 incluye modularidad y concurrencia en dos ambientes diferentes, uno en Java y otro en
C++. La implementacion del modelo propuesto de cognicién espacial en ratas se llevo a cabo en la version
NSL 3 para Java.

El sistema de simulacion provisto por NSL comprende un subsistema de simulacién donde tiene lugar la
interaccién y el procesamiento de los modelos, y un subsistema de interfaz donde tiene lugar la interaccion de
gréficas mostradas durante la ejecucién de los modelos. Especificamente, las funciones del subsistema de
simulacion incluyen el ligado del modelo con las librerias provistas por NSL para generar un archivo
ejecutable, y la ejecucion del modelo y sus mddulos en una secuencia especifica, mientras que el subsistema
de interfaz ofrece librerias graficas que permiten instanciar marcos, paneles y gréficos, asi como
controladores de ventana que permiten al usuario interactuar con el proceso de simulacion y controlar su
ejecucion y parametros.
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El modelado bioldgico de una arquitectura neuronal en NSL implica el disefio de diversos modulos que
pueden corresponder a diferentes estructuras del cerebro o representar funcionalidades distintas de una
misma estructura. Los modulos en NSL se asocian a objetos que especifican el modelo computacional, y cada
modulo puede ser descompuesto en submodulos. En particular, los maédulos y submoédulos NSL
comprendidos dentro del modelo propuesto de cognicién espacial y navegacion en ratas, su correspondencia
bioldgica, y la interaccion entre ellos se presentan en la Tabla IV.1. La funcionalidad interna de cada modulo
ha sido descrita en el Capitulo Ill de la disertacién.

Tabla IV.I. Médulos NSL que componen el modelo de cognicion espacial y navegacion en ratas, y su interaccion. Glosario: DR -
esquema perceptual de remapeo dindmico; Pl — patron de informacion kinestésica; LPS - esquema perceptual de un landmark; L -
patron de informacion de un landmark; LP — patrén de informacién de landmarks; APS - esquema perceptual de affordances; PC -

patron de informacion de lugar; EX — expectativas de maxima recompensa y sus direcciones correspondientes (DX).

MépuLo SUBMODULO CORI;E)Ssz%':giNCIA ENTRADA - FUENTE SALIDA - DESTINO
N o Distancia hacia la meta | Refuerzo primario —
Motivacion (MOT) Hipotalamo lateral _ Procesamiento visual | ACVTA
Integracion de DRL Corteza pgnetal Direccion ac?ual - DR — PIFDL
ravectoria posterior Control motriz
y PIFDL Corteza retrosplenial | DR - DRL Pl - PCL
Distancias y
LC Corteza pgnetal orlentaC|one§ .ha0|a LPS — LFDL
posterior landmarks visibles —
Procesamiento de Procesamiento visual
landmarks LFDL Corteza entorhinal LPS-LC L-LL
L1-LFDL1
LL Corteza entorhinal L2 - LFDL2 LP-PCL
Ln-LFDLn
Direccién actual -
Procesamiento de Corteza parietal Control motriz
P . Cantidad de pixelesde | APS - WGL, AS
affordances (AP) posterior colores en 3 imagenes
— Procesamiento visual
PCL Hipocampo | rh 'O PC - WGL, ACVS
Representacion PC -PCL
de lugares WGL Corteza prelimbica | AP ~ AP EX, DX - AS
Direccion actual —
Control motriz
Refuerzo primario -
Critico Adaptivo Area ventral teamental MOT Refuerzo efectivo —
- VTA (ACVTA) g Refuerzo secundario— | ACVS, Unidad Actor
ACVS
Aprendizaje Critico Adaptivo Nucleo estriado ngJe}:z%Lefectivo _ Refuerzo secundario -
- VS (ACVS) ventral AGVTA ACVTA
. . Refuerzo efectivo —
Unidad Actor Hipocampo ACVTA
APS — AP Proxima rotacion,
Seleccion de EX, DX -WGL préxima direccion,
accion (AS) Direccion actual — desplazamiento —
Control motriz Control motriz

El modelo propuesto es capaz de interactuar con un ambiente virtual o real a través de dos médulos
externos de procesamiento visual y de control motriz nombrados en la Tabla IV.1. A nivel simulado, el modelo
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utiliza las imagenes provenientes del mundo virtual, y controla la rotacion y el desplazamiento del robot virtual
dentro de su mundo. Por otro lado, al experimentar con un robot real, el modelo considera las imagenes
tomadas por el robot con su camara local, y lo controla rotdndolo y desplazandolo dentro del ambiente
fisicamente construido.

Las siguientes secciones presentan la interfaz entre el modelo y el robot virtual, y entre el modelo y el
robot real, describiendo la funcionalidad especifica de los mddulos externos de procesamiento visual y de
control motriz en cada caso.

IV.2. INTERFAZ MODELO — ROBOT VIRTUAL

El ambiente virtual que se utiliza para simular un experimento particular se describe a través de un archivo
XML (Extensible Markup Language), en donde se especifica la forma de cada objeto 3D, su color y su
posicion. El archivo XML es interpretado para dibujar en pantalla los diversos objetos, incluyendo al robot
virtual en su localidad de partida.

Se sabe que visualmente las ratas sélo reconocen contrastes y formas. No obstante, la version actual del
sistema propuesto lleva a cabo un procesamiento visual simplificado que se basa Unicamente en el
reconocimiento de colores. Especificamente, se asignan distintos colores a las paredes del laberinto
experimental, al fondo de los pasillos, a la localidad de partida del robot, a la localidad meta, y a landmarks
externos, con el fin de determinar las affordances disponibles en cada instante de tiempo, detectar la
presencia de la meta, y estimar las distancias y orientaciones hacia landmarks perceptibles desde la posicion
actual del robot.

En cada paso, el robot virtual toma tres imagenes del ambiente: la primera en la misma direccion actual de
su cabeza, la segunda girando la cabeza 90° a la derecha, y la tercera girando la cabeza 90° a la izquierda.
Aln cuando el uso de tres imagenes no logra simular el amplio campo visual de 320° que tienen las ratas, ha
resultado suficiente durante el procesamiento visual efectuado en los laberintos experimentales hasta ahora
utilizados.

El panel que despliega el mundo virtual incluye 240 x 240 pixeles. Cada vez que se lee una imagen del
mundo, se toma una muestra de 80 x 80 pixeles y se analiza el color de cada uno. El cddigo numérico que se
utiliza para representar dicho color en el contexto del experimento que se esté llevando a cabo, se almacena
en una matriz de 80 x 80 cddigos que codifica la imagen que el robot virtual percibe en la direccion actual de
su cabeza.

El modulo externo de procesamiento visual del sistema considera las tres matrices de codigos y calcula en
cada una de ellas la cantidad de pixeles de cada color relevante. Después emplea tales cantidades para
realizar las siguientes operaciones:

e Envio de las cantidades de pixeles al modulo de procesamiento de affordances del modelo para
determinar las direcciones hacia las que el robot puede avanzar a partir de su localizacion y orientacidn
actuales. En cada imagen, la cantidad de pixeles del color asociado a las paredes del laberinto y al fondo
de los pasillos permite identificar su cercania.

o Deteccion de la presencia de la meta. Aln cuando el color asociado a la localidad meta puede estar
incluido en las imagenes tomadas por el robot desde diversas distancias, el médulo de procesamiento
visual detecta la presencia de la meta Unicamente cuando la imagen contiene un numero importante de
pixeles del color de la meta, el cual corresponde a uno o cero pasos de distancia del robot. Este valor de
distancia del robot a la meta es enviado al médulo de motivacion del modelo para actualizar el valor del
hambre en cada instante de tiempo del experimento dado. En particular, cuando la distancia es un paso

Disertacion Doctoral 43 M. Alejandra Barrera R.



Tmplementacion del Modelo

del robot, la percepciéon de comida se considera como un incentivo, mientras que si es cero pasos, se
asume la ingestion de comida por parte del robot, lo cual implica una reduccion en el valor del hambre.

o Estimacion de las distancias y orientaciones hacia landmarks perceptibles desde la localizacion y direccion
actuales del robot. En los experimentos que se han llevado a cabo, cilindros de diferentes colores
dispuestos fuera de los laberintos han sido utilizados como landmarks. El médulo de procesamiento visual
cuenta con valores predeterminados del tamafio de los landmarks, los cuales se obtienen, para cada
landmark, a partir de la cantidad de pixeles de su color incluidos en la imagen tomada por el robot cuando
se encuentra localizado lo mas cerca posible del landmark dentro del laberinto. El valor predeterminado
del tamafio del landmark es asociado con la distancia entre éste y el robot en términos del nimero de
pasos. Considerando tales valores, la cantidad de pixeles del color de un landmark contenida en la imagen
actual tomada por el robot permite determinar el tamafio aparente del landmark y estimar asi la distancia
hacia la localidad actual del robot. Por otro lado, la orientacién del landmark es definida al considerar el
angulo en que el robot haya capturado la imagen que la contiene: 0°, +90° ¢ -90°. Tanto las distancias
como las orientaciones estimadas hacia los landmarks perceptibles son enviadas al maddulo de
procesamiento de landmarks del modelo, especificamente al submédulo LC presentado en la Tabla IV.l,
para codificar dicha informacién visual a través de esquemas perceptuales de landmarks.

Como lo indica la Tabla IV.I, el médulo de seleccion de accion del modelo entrega al mddulo externo de
control motriz los valores referentes a la préxima direccidn del robot, a la rotacion a ejecutar para orientarse
hacia tal direccién, y al desplazamiento a efectuar. En este médulo, el cuerpo del robot virtual y su cabeza son
controlados por separado, asi que cuando el robot adquiere la nueva direccion indicada por el mddulo de
seleccidn de accion, lo hace rotando su cuerpo y su cabeza, mientras que cuando captura las tres imagenes
del ambiente en cualquier paso de tiempo dentro del experimento dado, lo hace rotando Unicamente su
cabeza. La magnitud del desplazamiento del cuerpo del robot indicada por el modulo de seleccién de accion
puede ser 0 6 1. El valor 1 equivale a “un paso” del robot, lo cual ocurre cuando la préxima direccién del robot
es igual a su direccién actual. El valor 0 implica que el robot no debe trasladarse, pues su préxima direccion
es distinta a la actual y se requiere que perciba el ambiente desde la localidad en que se encuentra, pero
desde un angulo diferente. Las traslaciones y rotaciones del robot virtual en el ambiente son ejecutadas por el
modulo de control motriz utilizando la funcionalidad que ofrecen las clases Java3D.

Adicionalmente, el modulo externo de control motriz del sistema propuesto lleva un registro actualizado de
la direccion del robot en cada instante de tiempo de un experimento dado, contando para ello con el valor
predeterminado de su direccién inicial. Durante el experimento, como lo muestra la Tabla IV.1, la direccién
actual del robot es enviada a los mddulos de integracion de trayectoria, procesamiento de affordances,
representacion de lugares, y seleccidn de accion, con los propésitos descritos enseguida.

El submodulo DRL del médulo integrador de trayectoria requiere conocer la direccion actual del robot para
actualizar la posicion de su punto de partida en el esquema perceptual de remapeo dinamico DR. Como se
explico en la Seccion 1114 de la disertacién, DRL desplaza la posicion del ancla en DR en la misma magnitud
pero en direccidn opuesta al movimiento del robot. De esta forma, cuando la direccién actual indicada por el
maédulo de control motriz en el tiempo t es diferente de la direccion registrada en -1, las coordenadas del
ancla no cambian, mientras que si las direcciones en ty t-1 son iguales, las coordenadas son desplazadas
una casilla en direccién opuesta a la del robot.

Por otro lado, el mddulo de procesamiento de affordances precisa determinar las posibles rotaciones a
ejecutar por el robot a partir de su localizacién y direccion actuales. El submédulo WGL del modulo de
representacion de lugares necesita asociar los arcos que conectan los nodos del mapa cognitivo con la
direccion del robot cuando pasé de un nodo al siguiente. Finalmente, el mddulo de seleccion de accion
requiere considerar la direccién actual del robot para calcular la rotacion que éste debe efectuar en el proximo
instante de tiempo para orientarse hacia su nueva direccion.
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IV.3. INTERFAZ MODELO — ROBOT REAL

El modelo corre en linea y en tiempo real utilizando un robot Sony AIBO ERS-210 4-legged y una PC
Pentium 4 a 1.8 GHz, la cual se comunica con el robot de manera inalambrica. Como capacidades
sensoriales del robot se emplea Unicamente su sistema local de visién 2D, cuyo campo visual cubre 50° en el
plano horizontal y 40° en el plano vertical.

Durante los experimentos realizados, tanto la vision como el movimiento del cuerpo y el de la cabeza del
robot fueron controlados por medio de una aplicacion libre llamada Tekkotsu creada y mantenida en la
universidad Carnegie Mellon. Se trata de una aplicacién basada en tecnologia orientada a objetos y en pasaje
de eventos, escrita en C++, y disefiada originalmente para ofrecer el manejo de operaciones mecanicas de
bajo nivel con el robot Sony AIBO de tal manera que el usuario pueda enfocarse Unicamente en la
programacién de alto nivel. Algunos de los servicios provistos por Tekkotsu incluyen procesamiento visual
basico, cinematica basica, monitoreo y operacion remotos, y soporte para comunicacion inalambrica.

Antes de iniciar cualquier experimento y con el propdsito de que el robot reconozca los diferentes colores
que podra encontrar en el ambiente a explorar, el procesamiento visual implica tomar fotografias de tales
colores con la cadmara local del robot. Dichas fotografias alimentan a un sistema predefinido de calibracién de
colores, el cual genera como resultado un archivo que incluye la descripcién RGB de cada color y un cédigo
numérico que le fue asignado. La descripcién RGB se refiere a la cantidad de pixeles rojos, verdes y azules
que componen al color en cuestion. El archivo con los cddigos de colores se almacena en la memoria local
del robot.

En cada paso de tiempo  dentro de un experimento dado, el robot Sony AIBO toma tres fotografias no
traslapadas de su entorno (0°, +90° y -90°). La lectura de las ima&genes captadas por la camara es llevada a
cabo por la aplicacién Tekkotsu. El resultado de una lectura es una matriz de 176 x 144 pixeles, en donde
cada casilla almacena el codigo numérico asociado con el color del pixel. Al igual que en la situacion virtual
descrita en la Seccion 1V.2, el modulo externo de procesamiento visual del sistema propuesto analiza las tres
matrices de codigos, en este caso entregadas por Tekkotsu, para calcular las cantidades de pixeles de los
colores relevantes, y efectuar las operaciones de envio de tales cantidades al médulo de procesamiento de
affordances del modelo, deteccion de la presencia de la meta, y estimacién de las distancias y orientaciones
hacia landmarks perceptibles desde la localizacién y direccion actuales del robot.

Como en el caso virtual, el médulo externo de control motriz del modelo recibe del modulo de seleccion de
accién la proxima direccién del robot, la rotaciéon a ejecutar para orientarse hacia tal direccion, y el
desplazamiento a efectuar. La aplicacion Tekkotsu ofrece métodos que implementan las operaciones basicas
de traslacién y rotacion del AIBO, asi que el mddulo de control motriz se encarga Unicamente de utilizar tales
métodos, enviando los parametros que se requieran. Especificamente, el pardmetro necesario para ejecutar
un desplazamiento es un valor real que define la direccidn (positivo — hacia delante, negativo — hacia atras) y
la velocidad (entre -1 y 1) del movimiento. El robot caminara mientras el médulo de control motriz no lo
detenga a través del envio de otro comando de desplazamiento con velocidad 0. En el caso de la rotacion del
cuerpo, el parametro indica la direccidn (positivo — izquierda, negativo — derecha) y el angulo (entre -1y 1) del
giro. Finalmente, el pardmetro de la rotacién horizontal de la cabeza puede ser -1 para girar 90° a la derecha,
1 para hacerlo 90° a la izquierda, o 0 para regresarla al frente.

Dado que la entrada kinestésica al modelo no es provista por un odometro que calcule los
desplazamientos lineales y angulares del robot Sony AIBO, las sefiales de locomocidn son registradas por el
maédulo externo de control motriz, como en el caso del robot virtual. Concretamente, este mddulo entrega la
direccién actual del robot en cada instante de tiempo de un experimento dado a los médulos de integracion de
trayectoria, procesamiento de affordances, representacion de lugares, y seleccion de accién.
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V. EXPERIMENTACION

Cuatro fueron los aspectos probados durante la experimentacion con el robot Sony AIBO: (i) el
aprendizaje y desaprendizaje de localidades de recompensa, (ii) la navegacion orientada a metas, (iii) la
adaptacion del mapa cognitivo ante cambios fisicos en el ambiente, y (iv) el reconocimiento de lugares en
multiples direcciones. Tales aspectos son discutidos de manera independiente a través de cuatro grandes
apartados que dividen este capitulo.

La primera seccion introduce los conceptos de cognicion espacial relacionados con la discriminacion, la
discriminacion inversa, la extincion de recompensas y la persistencia, como antecedente para presentar una
de las tareas espaciales clasicas de discriminacion inversa con ratas sanas y ratas con hipocampo lesionado.
Adicionalmente, la seccién presenta la propuesta de una version adaptada del modelo de navegacion para el
caso de ratas lesionadas, y describe los resultados derivados de implementar dicha tarea de discriminacion
inversa con robots controlados por el modelo de cognicién espacial originalmente propuesto, y con robots
dirigidos por el modelo de navegacion adaptado.

La segunda seccion presenta los resultados obtenidos al experimentar con el robot en una tarea de
protocolo similar a uno de los experimentos espaciales clasicos de navegacion orientada a metas, donde es
factible alcanzar la localidad meta desde cualquier otra localidad del laberinto aprendido.

El proceso de adaptacion del mapa cognitivo para reflejar cambios en la configuracion fisica de un
laberinto, asi como los resultados obtenidos de la experimentacion con el robot al respecto, quedan descritos
en la tercera seccion.

Finalmente, la cuarta seccion se enfoca al proceso de reconocimiento de lugares que llevan a cabo tanto
las ratas como el robot durante la navegacion orientada a metas. En particular, se describen los resultados
experimentales obtenidos con ratas y con robots resolviendo la misma tarea espacial dentro de un laberinto
ciclico, y se presenta el correspondiente analisis conductual comparativo.

V.1. DISCRIMINACION: APRENDIZAJE — DESAPRENDIZAJE
DE LOCALIDADES DE RECOMPENSA

El proceso de discriminacion se refiere a la capacidad del organismo para detectar diferencias (O’Keefe
y Nadel, 1978). Los estudios de discriminacion en animales tradicionalmente se han enfocado en su habilidad
para responder de manera diferencial ante objetos o lugares en el ambiente, pero el énfasis psicoldgico
principal trata sobre el aprendizaje involucrado en la discriminacion, esto es, como los animales llegan a
identificar los aspectos relevantes del ambiente y como es que manifiestan comportamientos adaptivos.

La légica detrds del aprendizaje en una situacién de discriminacién implica la asociacion entre una
recompensa y un objeto o lugar. Cuando un animal es introducido por primera vez a tal situacion, responde
como tipicamente lo hace en cualquier ambiente nuevo, con exploracién y la construccién de un mapa
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cognitivo. Conforme el entrenamiento trascurre, el animal aprende a resolver el problema de discriminacion
utilizando diferentes hipotesis: la de lugares, referida por O’'Keefe y Nadel (1978) como locale, y la de
orientacion o la dirigida por percepcién, referidas ambas como faxon. Antes de alcanzar un criterio de
aprendizaje, los animales sanos emplean la hipotesis de lugares, es decir, aprenden las localidades que
ofrecen recompensa. No obstante, después de alcanzar el criterio, si el entrenamiento continda, los animales
responden con base en una hip6tesis taxon, tipicamente de orientacion. Este comportamiento implica la
repeticion de exactamente la misma respuesta por parte del animal ain ante cambios en la recompensa (de
tipo, de cantidad o de localidad), situacién referida como resistencia a la extincién de una recompensa o
persistencia en la conducta.

La tarea de discriminacién mas comlnmente utilizada consiste en la presentacién simultanea de dos
opciones, recompensando al animal al responder a una de ellas pero no a la otra. Cuando el animal aprende
a discriminar entre dos estimulos o lugares eligiendo consistentemente el positivo y evitando el negativo, la
situacion puede ser alterada de tal forma que la opcidén previamente positiva se convierte en negativa y
viceversa. Esta tarea involucra el problema referido como discriminacion inversa, el cual implica
desaprender una hipétesis previamente correcta y aprender una nueva. Superficialmente, el proceso puede
parecer simple dado que los mismos estimulos o lugares se mantienen relevantes durante la tarea inversa,
asi que un poco de frustracion al no recibir la recompensa haria que el animal eligiera la otra opcion. Sin
embargo, las tareas espaciales de discriminacion estan relacionadas con el uso de habitos y un
sobreentrenamiento tiene el efecto de prolongar el aprendizaje de la tarea inversa por el cambio de la
hipétesis de lugares a la hipotesis de orientacién y la consecuente persistencia en la conducta.

Aun considerando lo anterior, los animales sanos son capaces de resolver las tareas espaciales de
discriminacion inversa. El uso de la hipétesis de orientacidn que conlleva la persistencia en la conducta se ve
alterado cuando la frustracién es administrada al animal repetidamente a una tasa répida, esto es, empelando
intervalos de tiempo muy cortos entre ensayos. Dicha alteracidon provoca que los animales tiendan
nuevamente a explorar el ambiente y a depender de la hipdtesis de lugares, lo cual implica la adaptacion del
mapa cognitivo previamente construido en funcion del nuevo aprendizaje.

En sintesis, la extincién de una recompensa y la persistencia en la conducta del animal son los principales
aspectos implicados en el nuevo aprendizaje y en el desaprendizaje o inhibicién del viejo aprendizaje. La
evaluacion apropiada de los efectos de la extincién de una recompensa depende del tipo de hipotesis que el
animal haya utilizado durante el aprendizaje. El retiro o cambio de la recompensa es registrado répidamente
en el sistema de mapeo cognitivo llevado a cabo por el hipocampo, lo cual conduce al animal a dejar de elegir
la opcion que ahora resulta inapropiada. No obstante, en tareas que incorporan habitos, la persistencia en el
comportamiento depende del grado en que la hipétesis de orientacion haya sido utilizada. No es tipico que el
animal cambie su conducta después de un solo ensayo de frustracion, pero tampoco ocurre una persistencia
absoluta de la conducta habitual, pues el sistema cognitivo del hipocampo interviene para cesar los habitos al
disparar el proceso de exploracion. Los animales con hipocampo lesionado abordan los problemas de
discriminacion de manera distinta, pues estan forzados a asociar recompensas con respuestas o
procedimientos particulares en virtud de su incapacidad para aprender y desaprender localidades.

Los siguientes apartados presentan la tarea espacial de discriminacion inversa implementada por O'Keefe
(1983) con ratas sanas y ratas con hipocampo lesionado en un laberinto tipo T y en uno radial de 8 brazos,
asi como la adaptacién del modelo propuesto para el caso de ratas lesionadas, y los resultados obtenidos con
robots al experimentar con la tarea inversa y extenderla para un laberinto formado por multiples Ts.

V.1.1. La Tarea Espacial de Discriminacion Inversa de O’Keefe

El proceso de aprendizaje que los animales llevan a cabo al resolver tareas espaciales de discriminacion
puede involucrar tanto la asociacion de recompensas con localidades (hipdtesis de lugares), como la de
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recompensas con procedimientos (hipétesis de orientacion) (O’Keefe y Nadel, 1978). Mientras que la primera
hipétesis depende del sistema de mapeo cognitivo provisto por el hipocampo, la segunda depende del
sistema de recompensas atribuido al estriado y especifica el comportamiento en términos de rotaciones
relativas a la linea media del cuerpo como lo ilustra la Figura V.1(a).

Interesado en demostrar el uso de dichas hipétesis de aprendizaje en ratas sanas y ratas con hipocampo
lesionado, O’Keefe (1983) implementé tareas de discriminacion y de discriminacién inversa en un laberinto
tipo T y en uno radial de 8 brazos (Figura V.1(b-c)).
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Figura V.1. (a) Sistema de orientacién que especifica el comportamiento en términos de rotaciones relativas a la linea media del
cuerpo. (b-c) Diagramas de los laberintos empleados por O’Keefe durante las tareas de discriminacion y discriminacion inversa: un
laberinto tipo T resultante de separar cinco brazos de un laberinto radial de 8 brazos (b), y el laberinto radial de 8 brazos (c).

La tarea de discriminacion se efectud en un laberinto radial de 8 brazos sin sefiales externas que pudieran
servir al animal para localizarse a si mismo. En cada ensayo se retiraron 5 brazos del laberinto de tal manera
que los 3 brazos restantes formaban un laberinto tipo T. La recompensa (comida) estaba colocado al fondo de
uno de los brazos de la T, y cada 5 ensayos el laberinto era modificado para que otros 3 brazos constituyeran
ahora la T. De esta forma, el animal no basaria su eleccién del brazo correcto en sefiales externas al
laberinto, sino en la hipotesis de lugares o en la hipdtesis de orientacién. Las ratas con hipocampo lesionado
aprendieron la tarea mas rapido que las normales, y dos de las seis ratas normales fallaron en alcanzar el
criterio de 19 elecciones correctas en 20 ensayos sucesivos dentro de un total de 100 ensayos.

Para determinar el tipo de hipotesis de aprendizaje utilizada por los animales, O’Keefe continué el
experimento después de alcanzar el criterio, intercalando ensayos de prueba en el laberinto de 8 brazos con
los ensayos usuales en la T. En caso de que los animales estuvieran basando sus decisiones en la hipétesis
de lugares relacionada con la forma de la T dada la ausencia de sefiales externas, la transicion a 8 brazos las
haria elegir erroneamente. Sin embargo, los resultados mostraron que tanto las ratas normales como las
lesionadas elegian los brazos ubicados en el mismo lado del brazo para el que se les habia entrenado en la
T. Entonces, lo que las ratas aprendieron fue a rotar a la izquierda o a la derecha. Aln mas, algunas ratas no
eligieron girar 90°, sino 45° 6 135°. Al respecto, O’Keefe concluyé que la conducta de todas las ratas
dependio del uso de la hipdtesis de orientacién aprendiendo a rotar en la localidad de decisién hacia cualquier
angulo entre 1°y 179°.

Después de entrenar a todos los animales para girar a la izquierda en la T, la tarea de discriminacion
inversa pretendié evaluar las decisiones de orientacion de las ratas al cambiar la localizacion de la
recompensa al fondo del brazo opuesto de la T. Durante esta fase de prueba, O’Keefe intercald dos intentos
enla T con un intento en el laberinto radial de 8 brazos.
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Los resultados obtenidos con los animales lesionados indicaron un cambio abrupto en el giro realizado en
el punto de decision de la T del brazo izquierdo al brazo derecho, pero en el laberinto radial, el cambio en la
orientacion de las ratas era continuo e incremental desde el cuadrante de entrenamiento (-90°, -45°),
pasando por seguir derecho (0°) y hasta el cuadrante de prueba (+45°, +90°). Por otro lado, el desempefio de
las ratas sanas en el laberinto tipo T procedi6 de la misma manera que en las lesionadas, pero su orientacion
en el laberinto radial no cambié de manera continua e incremental, sino aleatoria.

El resultado de la tarea de discriminacion inversa le permitié a O’'Keefe ratificar lo siguiente:

e Durante el proceso de aprendizaje, el comportamiento de las ratas con hipocampo lesionado se
fundamenté en la hipétesis de orientacion, esto es, en la asociacion de la recompensa con la respuesta de
girar hacia la izquierda en el punto de decision de la T. La extincion de la recompensa alterd gradualmente
la hipbtesis de orientacion, lo que habilitd a los animales durante el proceso de desaprendizaje para girar a
la derecha. No obstante, ambos procesos dependieron de la misma hipotesis.

¢ Mientras no alcanzaron el criterio de aprendizaje durante el entrenamiento, las ratas sanas utilizaron una
hipétesis de lugares. No obstante, después de este evento, basaron el aprendizaje en la hipétesis de
orientacion al terminar el entrenamiento, y ésta fue alterada abruptamente ante la extincién de la
recompensa. Dicha alteracion abrupta fue causada por el cambio hacia una hipétesis de localidades
durante el proceso de desaprendizaje dada la intervencion del hipocampo para disparar nuevamente la
exploracion del ambiente. La hipdtesis de localidades en este caso esta relacionada Unicamente con la
forma del laberinto empleado durante la tarea en virtud de la ausencia de sefiales externas.

V.1.2. Un Modelo de Navegacion para Ratas Lesionadas

Con el fin de reproducir con robots la tarea espacial de discriminacién inversa de O’Keefe, el modelo
originalmente propuesto de cognicion espacial y navegacion en ratas fue adaptado para derivar una version
aplicable a animales que presentan lesiones en el hipocampo.

La ausencia de un hipocampo sano en el animal implica la pérdida del sistema de mapeo cognitivo, el cual
estd determinado por el procesamiento de sefiales kinestésicas y visuales provistas por la corteza
retrosplenial y la corteza entorhinal respectivamente. La adaptacién del modelo involucra, entonces, la
exclusién de los mddulos de integracion de trayectoria, procesamiento de landmarks y representacion de
lugares. Por otro lado, la funcionalidad del modulo de motivacion se mantiene, y se modifican sustancialmente
los médulos de procesamiento de affordances, aprendizaje y seleccion de accion. La Figura V.2(a) muestra la
arquitectura de esta version del modelo, y la Figura V.2(b) su posible correspondencia bioldgica. Las entradas
sensoriales incluyen unicamente informacion relacionada con el estado motivacional interno de la rata y con
affordances de movimiento. Las salidas motrices se componen, al igual que en el modelo original, de la
préxima direccién de la cabeza de la rata, la rotacién requerida para apuntar hacia tal direccion, y el proximo
desplazamiento del animal. Las siguientes secciones describen con detalle los médulos del modelo original
que han sido modificados.
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Figura V.2. (a) Un modelo de navegacién para el caso de ratas con hipocampo lesionado, y (b) su posible correspondencia biolégica.
Glosario: r= refuerzo primario; 7 = refuerzo efectivo; S*= estado actual de affordances; APS= esquema perceptual de affordances;
EX= expectativas de recompensa correspondientes a S* RX= rotaciones asociadas a las EX; DIR= proxima direccion de la rata;
ROT= rotacion de la rata; DIS= proximo desplazamiento del animal.
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V.1.2.1. Procesamiento de Affordances

En ausencia de hipocampo, la participacion del sistema de mapeo cognitivo en el proceso de aprendizaje
se pierde, y éste queda determinado Unicamente por informacién motivacional e informacion relacionada con
las affordances de movimiento. De aqui que se precise mantener la comunicacion entre el hipotalamo lateral y
el area ventral tegmental de los ganglios basales, y agregar la interaccién entre la corteza parietal posterior, a
quien se atribuye la generacién el esquema perceptual de affordances (APS), y el nucleo estriado.

La corteza parietal posterior (PPC) de la rata es parte de una red cortical que incluye el area agranular
medial (AGm) también referida como corteza precentral medial o corteza prefrontal medial, y el area orbital
ventrolateral. Se sabe que estas ftres regiones corticales juntas estan involucradas en el procesamiento
espacial y en la orientacién del animal, y que PPC se proyecta directamente sobre AGm (Corwin y Reep,
1998). Aun cuando PPC contribuye con entradas al estriado, se ha sugerido que la principal fuente cortical de
este nucleo procede de AGm (Cheatwood et al., 2003),como lo ilustra la Figura V.2(b).

La informacién de movimiento codificada en APS debe ser procesada para contribuir al aprendizaje del
animal lesionado. El procesamiento propuesto de APS involucra la introduccién de dos capas al modelo que
se encargan de generar y detectar patrones de affordances (AFDL), y de determinar si dichos patrones son
reconocidos por la rata como previamente experimentados (ASL). Tales funciones son atribuidas a AGm
considerando la importante influencia que ejerce sobre el nucleo estriado del cerebro de la rata. La Figura V.3
ilustra la arquitectura del moédulo propuesto de procesamiento de affordances.
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Figura V.3. Médulo de procesamiento de affordances del modelo. Glosario: APS= esquema perceptual de affordances; AFDL= capa
detectora de patrones de affordances; AF= patrén de informacion de affordances; ASL= capa de estados de affordances; 7 =
refuerzo efectivo; S*= estado actual de affordances; EX= expectativas de recompensa correspondientes a S*; RX= rotaciones

asociadas a las EX.

El esquema APS se proyecta a una capa que genera y detecta patrones de affordances y que es referida
como AFDL. Cada neurona en APS es conectada aleatoriamente al 50% de las neuronas en AFDL. Los
pesos de conexion w entre las neurona i en APS y j en AFDL son inicializados aleatoriamente y normalizados
entre 0y 1 como lo muestra la ecuacion (7).

El nivel de activacién de la neurona j en AFDL se calcula sumando los productos entre cada valor de
entrada /; procedente de la neurona i en APS y el correspondiente peso de conexion w;; como se describe en
la ecuacion (8).
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Se utiliza la regla de aprendizaje de Hebb para actualizar los pesos de conexién entre las capas. La
aplicacion de esta regla se efectlia de la misma manera que en los modulos de integracién de trayectoria,
procesamiento de landmarks y representacion de lugares del modelo originalmente propuesto. Asi, la
ecuacion (9) permite determinar nuevos valores de activacion G; para las N neuronas j en AFDL, los cuales
son almacenados en un arreglo lineal de células referido como AF:

AF;=G;|1<j<N. (28)

AF es empleado en la aplicacion de la regla de Hebb que se muestra en la ecuacién (11), considerando /;
como el valor de entrada procedente de la neurona i en APS. Los pesos actualizados son después
normalizados entre 0 y 1 utilizando la ecuacién (7). A través de la regla de Hebb, el modelo asegura que la
proxima vez que el mismo patrén de activacion se presente en APS, se active el mismo conjunto de unidades
en AFDL representando un patron de informacién de affordances AF producido por AFDL.

Cada patrén de affordances AF es enviado a la capa ASL, encargada de determinar si dicho patrén se
reconoce como uno previamente experimentado por la rata, e influir en el proceso de aprendizaje de acciones
que conduzcan al animal a alcanzar una recompensa.

Especificamente, cada patrén AF no reconocido por ASL es almacenado en una estructura referida como
estado de affordances (S), el cual se asocia con un valor o peso, un rastro de elegibilidad, valores de
expectativa de recompensa de cada uno de los giros o rotaciones que comprende, y rastros de elegibilidad
correspondientes a tales giros.

Para determinar si la rata reconoce el patron de affordances actual AF, ASL lo busca dentro de todos los
estados de affordances S previamente creados. Esta busqueda implica el calculo del grado de similitud SD
entre AF y cada patron almacenado pat, como se describe en la ecuacién (15) para el caso de reconocimiento
de lugares (Seccion 11.6).

Al respecto, el modelo distingue entre dos casos: (i) si existe al menos un valor SD que exceda cierto valor
de umbral cercano a 1, el estado S que almacena el patrén de affordances con el mayor valor SD es
considerado como el ganador y se convierte en el estado activo; (i) si no existe un S ganador, ASL crea un
nuevo estado para almacenar el patrén actual AF y éste se convierte en el estado activo.

Para contribuir a la seleccion de la proxima accién a ejecutar por la rata, ASL entrega al médulo de
seleccidn de accion del modelo los valores de expectativa de recompensa (EX) asociados a las diversas
rotaciones (RX) incluidas en el estado de affordances activo S* Tales expectativas son actualizadas en ASL a
través del modulo de aprendizaje que se describe a continuacién.

V.1.2.2. Aprendizaje

Como en el modelo original, se emplea una arquitectura de aprendizaje por refuerzo Actor-Critico con el
fin de procesar valores esperados de recompensas futuras a través de un Critico Adaptivo (AC) y un nimero
de unidades Actor. La Figura V.4 ilustra la estructura de los modulos involucrados en el proceso de
aprendizaje.
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Figura V.4. El médulo de aprendizaje del modelo. ASL= capa de estados de affordances; e= rastro de elegiblidad; 7 = refuerzo
efectivo; w= pesos de conexion entre un estado de affordances y sus unidades Actor; S*= estado de affordances activo; v= peso
global de S*; P(t)= valor estimado de futura recompensa para S* en el tiempo {.

AC incluye una unidad de prediccién que estima en cada instante de tiempo t el valor de recompensa
futura P del estado de affordances activo S* Dicho valor corresponde al peso global v del estado S*:

P)=v(¢). (29)

Como en el modulo de aprendizaje originalmente propuesto, AC utiliza las predicciones calculadas en los
tiempos t y t-1 para determinar el refuerzo secundario descontando la prediccion actual a una tasa y para
obtener su valor presente. La suma del refuerzo secundario y el refuerzo primario r calculado por el modulo de
motivacion del modelo constituye el refuerzo efectivo 7 como se describe en la ecuacién (18) de la Seccion
.7

Las diferentes rotaciones comprendidas dentro de S* son consideradas como unidades Actor. Asi, cada
estado de affordances puede estar conectado a un numero méximo de ocho unidades Actor, y cada conexidn
estd asociada con un peso w y un rastro de elegibilidad e. Los ochos posibles pesos representan la
expectativa del animal por obtener una recompensa al ejecutar la rotacién correspondiente a la unidad Actor
especifica, mientras que los rastros de elegibilidad permiten marcar las conexiones para reforzarlas en un
tiempo posterior.
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El refuerzo efectivo » es empleado para actualizar los pesos globales v asociados a los estados de
affordances, asi como los pesos w correspondientes a cada una de las rotaciones comprendidas dentro de los
estados de affordances. En el primer caso, el modelo utiliza (30):

vs(t+1) =vg(t)+ fr(t)es(1), (30)

donde vg(¢+1) es el peso global del estado de affordances S en el tiempo t+1, B is la tasa de aprendizaje,
y eg(t) eselrastro de elegibilidad del mismo estado S en el tiempo t.

En el segundo caso se utiliza la ecuacion (31):
Wit +D=wg )+ Br(1)S (0), (51)

donde wfqi (t+1) es el peso o expectativa de recompensa del estado S que corresponde a la rotacion d en
el tiempo t+1,y eg! () es el rastro de elegibilidad de la rotacién d dentro del estado S en el tiempo t.

Como se muestra en (30) y (31), ambas reglas de aprendizaje dependen de la elegibilidad de los estados
o de las rotaciones dentro de los estados, respectivamente. Al inicio de cualquier ensayo en un experimento
dado, todos los rastros de elegibilidad son inicializados en 0. En cada instante de tiempo t dentro de un
ensayo, el rastro de elegibilidad e del estado activo S* se incrementa si la accién ejecutada por la rata en el
tiempo t-1 le permitié percibir la meta, como se muestra en la ecuacion (32):

egx(t) =egx(t—1)+ y, (32)
donde y es el pardmetro de incremento.

Resultados derivados de la experimentacién con ratas han demostrado que el dafio en el hipocampo no
tiene efecto en la memoria inmediata o de corto plazo, pues la corteza prefrontal comparte dicha funcién con
el hipocampo (Lee y Kesner, 2003). Sin embargo, el hipocampo resulta una estructura esencial cuando se
trata de recordar eventos no inmediatos (i.e., que ocurrieron hace mas de 5 minutos). Especificamente, en el
laberinto radial de ocho brazos, las ratas sanas son capaces de recordar, en el orden correcto, los primeros
dos brazos elegidos y los Ultimos dos, en tanto que las ratas con hipocampo lesionado sélo pueden recordar
las Ultimas dos decisiones inmediatas y el orden en que ocurrieron (Kesner y Novak, 1982).

El modelo considera esta evidencia para reforzar no sélo la ultima decisién de la rata, sino también la
penultima, asi que al inicio de cualquier ensayo del experimento, se actualiza el rastro de elegibilidad e del
estado de affordances Sp que corresponde a la localidad en que el animal tomé su pendltima decisién como
lo indica la ecuacion (33):

esp() = esy(t 1)+ 1. (39

En este caso, si la rata lleg6 a la meta al final del ensayo anterior, el rastro de elegibilidad e del estado Sp
se incrementa (i.e., se utiliza y positivo), mientras que si no llegd a ella, se decrementa (i.e., se utiliza y
negativo).

Por otro lado, en cada instante de tiempo t dentro de un ensayo, el rastro de elegibilidad e que
corresponde a la rotacion d ejecutada por la rata en el tiempo -1 dentro del estado activo S* se incrementa si
tal accion le permitio percibir la meta, como se muestra en la ecuacion (34):

el =edt-1)+r. (34)
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donde 7 es el parametro de incremento. Al inicio de cualquier ensayo del experimento, el modelo actualiza
también el rastro de elegibilidad e del estado Sp que corresponde a la rotacién d ejecutada en el lugar en que
el animal tomé su penultima decision, como lo indica (35):

efy (1) =efy(t-D)+7. (35)

En este caso, si la rata lleg6 a la meta al final del ensayo anterior, se utiliza 7 positiva; en caso contrario,
negativa. Adicionalmente, considerando que las ratas lesionadas sélo pueden utilizar una hipétesis de
orientacion durante el aprendizaje de tareas espaciales, la frustracién ocasionada por la extincién de una
recompensa dispara su curiosidad por las posibles orientaciones adyacentes a la actual. De esta forma, al
inicio de cualquier ensayo, el modelo incrementa el rastro de elegibilidad e del estado Sp que corresponde a
la rotacién d+1 adyacente a la rotacion d, la cual fue ejecutada en el lugar en que el animal tomé su penultima
decision y le provocé frustracion:

eglp“(z) = egp“(t ~D+r. (36)

Finalmente, después de actualizar los pesos v asociados a los diversos estados de affordances y las
expectativas de recompensa w que corresponden a las rotaciones d comprendidas dentro de cada estado de
affordances S en cualquier instante de tiempo t dentro de un ensayo, todos los rastros de elegibilidad e
decaen a una cierta tasa 4, como se muestra en la ecuacion (37):

es(t) = Aeg(t—1)

. (37)
ed(t)=Aed (t-1)

V.1.2.3. Seleccion de Accion

Para determinar la proxima direccion del animal lesionado en cualquier instante de tiempo £, el modulo de
seleccidn de accién considera tres sefiales codificadas a través de esquemas perceptuales que corresponden
a

¢ las affordances disponibles en el tiempo t (APS),
¢ una rotacion aleatoria entre las affordances disponibles en el tiempo t (RPS), y
o la expectativa global de maxima recompensa (EMR).

En esta versién adaptada del modulo de seleccion de accion, el esquema perceptual EMR es construido a
partir de los valores de los pesos 0 expectativas de recompensa EX entregadas por la capa ASL del modelo.
La cantidad de valores EX corresponde con la cantidad de posibles rotaciones incluidas en el estado actual de
affordances S* Cada valor de expectativa de recompensa EX) es representado como una distribucion de

Gauss en EMR centrada en la posicion del arreglo correspondiente a la rotacién RX, con la que esta
asociado, y cuya altura depende del valor EX, . De esta forma, EMR se inicializa de la misma forma descrita
en la ecuacion (24) para el caso de la version original del médulo (Seccion 111.8), donde M), se define como
4+9m con m un valor entero entre 0 y 8 que en este caso corresponde a la rotacion RX, .

Para generar una sefial de expectativa global de recompensa que influya finalmente en el proximo
comportamiento de la rata, el médulo de seleccion de accién calcula el “centro de masa” ¢ sobre EMR
mediante la misma ecuacién (25) presentada en la Seccion |11.8.
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Posteriormente, EMR es actualizado para representar la expectativa global de recompensa por medio de
una sola curva de Gauss centrada en ¢ con altura equivalente a la suma de las alturas de cada campana k
preexistente en EMR. La ecuacién (26) describe dicha actualizacién. En caso de no existir una affordance
disponible que coincida con el centro de masa en EMR, dicho centro es desplazado a la posicién del arreglo
asociada con la affordance mas cercana.

Finalmente, el modulo de seleccién de accién suma, neurona por neurona, los valores de activacion
almacenados en los esquemas perceptuales APS, RPS y EMR produciendo un nuevo esquema perceptual O,
donde el valor de activacién de cualquiera neurona i se calcula como se describe enseguida:

Oi = APSZ + RPSZ + EMRl . (38)

La influencia de cada sefial en O depende de la altura de sus correspondientes distribuciones Gaussianas.
Especificamente, el orden de importancia de tales sefiales en la seleccién de la préxima accién a ejecutar por
la rata es el siguiente: (i) EMR, (i) APS, y (iii) RPS.

En el arreglo resultante O, el mddulo de seleccion de accion considera la posicion de la neurona con el
valor de activacién mas alto para determinar la proxima direccion de la rata DIR, entre 0° y 315° en intervalos
de 45°, y la rotacion ROT requerida para apuntar hacia tal direccion. Si DIR es diferente de la direccién actual,
el préximo desplazamiento de la rata DIS es 0, dando al animal la oportunidad de obtener una perspectiva
diferente desde el mismo lugar. De otra forma, DIS es 1, valor que corresponde a “un paso” en direccion DIR.

El valor de los principales parametros involucrados en esta version del modelo para ratas lesionadas se
presenta en el Apéndice A.

V.1.3. Resultados Experimentales

Por simplicidad en la implementacion de la tarea de discriminacién inversa de O’Keefe utilizando un robot,
el modelo original y el modelo adaptado para animales lesionados fueron probados en el laberinto tipo T y en
el radial de 8 brazos separadamente, en lugar de intercalar ensayos de prueba en ambos laberintos.
Adicionalmente, la misma tarea espacial fue implementada en un laberinto extendido compuesto por multiples
Ts utilizando la version del modelo originalmente propuesta. Los siguientes apartados describen los
resultados obtenidos en cada caso.

V.1.3.1. El Laberinto Tipo T y el Radial de 8 brazos con Ratas Sanas

En el laberinto tipo T mostrado en la Figura V.5(a), el robot navega desde la base de la T hasta el fondo
de cualquiera de los brazos, y después regresa a su localidad de partida. Este proceso se repite en cada
ensayo del experimento. Es importante sefialar que el regreso auténomo no es parte del protocolo
originalmente implementado por O’Keefe. De hecho, al término de cualquier ensayo dado, las ratas eran
manualmente colocadas de nuevo en la base de la T. No obstante, decidimos automatizar el proceso de
retorno con el fin de ejecutar el experimento completo sin intervencion humana, excepto para cambiar la
localizacion de la meta al inicio de las pruebas.

Durante la fase de entrenamiento, la meta es colocada al fondo del brazo izquierdo del laberinto y el robot
es capaz de reconocerla solo a un paso de distancia. Al inicio del entrenamiento, las decisiones del robot en
la localidad de bifurcacién de la T estan determinadas por la curiosidad de ejecutar nuevas rotaciones y por
ruido, el cual es representado por el modulo de seleccidn de accion del modelo como una rotacién aleatoria.
Después de haber explorado cada brazo una vez, el nivel de curiosidad por rotar -90° y +90° en el punto de
bifurcacién decrece, prevaleciendo el ruido. Después, el robot gira a la izquierda o a la derecha de manera
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aleatoria, y eventualmente alcanza el criterio una vez que la expectativa por encontrar una recompensa al
orientarse a 180° en el punto de bifurcacion se vuelve mayor que el ruido. Cuando este evento ocurre, la fase
de entrenamiento concluye.

El robot ejecuta tantos ensayos como requiere para aprender a dirigirse al brazo izquierdo y obtener asi la
recompensa. La duracion promedio de la fase de entrenamiento en términos de la cantidad de ensayos fue
12, valor obtenido al ejecutar seis veces la version original del modelo. Considerando que un ensayo dura 2
minutos en promedio, el robot completo la fase de entrenamiento en poco mas de 20 minutos.

Cuando la fase de prueba inicia, la meta es cambiada al fondo del brazo derecho de la T. Durante la tarea
inversa, la expectativa de futura recompensa por el brazo izquierdo decrece continuamente cada vez que el
robot llega al final del corredor y no encuentra la recompensa, dado que este evento es codificado como
frustrante por la regla de aprendizaje por refuerzo del modelo. Cuando la expectativa de recompensa se
vuelve mas pequefia que el ruido, el robot comienza a visitar el brazo derecho incrementando asi la
expectativa de recompensa por esta opcion. Mientras el valor de expectativa es menor que el ruido, el robot
tiende a elegir cualquier brazo de manera aleatoria hasta que alcanza el criterio cuando la expectativa de
recompensa por girar a la derecha en el punto de bifurcaciéon es mas grande que el ruido. El desempefio
promedio del robot durante la tarea de discriminacion inversa derivado de seis ejecuciones del modelo es
mostrado en la grafica superior de la Figura V.6(a), donde el comportamiento del robot esta expresado en
términos del porcentaje de elecciones correctas en la localidad de bifurcacion de la T.

Como resultado del entrenamiento, el 100% de las decisiones del robot fueron correctas (control). La
grafica muestra 32 ensayos de prueba. Como se ve, el robot tarda 12 ensayos en desaprender la opcion
previamente correcta (criterio), y a partir del ensayo 13 ha aprendido la nueva. De esta forma, el porcentaje de
elecciones correctas cambia de 36% en el ensayo 12 a 95% en el ensayo 16 y a 100% en adelante.

Comparando los resultados anteriores con los reportados por O’Keefe con ratas sanas en (O’Keefe,
1983), es posible apreciar la similitud conductual con el robot en el laberinto tipo T. La grafica superior de la
Figura V.6(b) ilustra los resultados promedio de cuatro ratas presentados por O’Keefe. Esta gréfica también
muestra 32 ensayos de prueba y una medida de control del 100% de elecciones correctas en la localidad de
bifurcacién después del entrenamiento. En este caso, las ratas alcanzaron el criterio en el ensayo 20, donde
el porcentaje de elecciones correctas fue un valor entre 20% y 40%. Para el ensayo 24, las ratas eligieron el
nuevo brazo con recompensa en méas del 90% de las veces hasta llegar al 100% de las decisiones correctas.
Tanto en la gréfica superior de la Figura V.6(a) como en la de la Figura V. 6(b) reportada por O'Keefe, existe
un cambio abrupto del brazo incorrecto al brazo correcto.

Durante el experimento, el robot construye y mantiene la representaciéon espacial topoldgica-métrica
mostrada en la Figura V.5(b). En esta tarea de discriminacion, la actividad conjunta de la poblacion de células
de lugar fue determinada a partir de informacién kinestésica uUnicamente, dado que no se dispusieron
landmarks alrededor del laberinto. La Figura V.5(c) ilustra una muestra de la actividad conjunta registrada por
la capa de células de lugar (PCL) del modelo cuando el robot alcanzé la localidad de bifurcacion de la T
indicada con la etiqueta “e” en la Figura V.5(a) estando orientado a 90°. Aun cuando el 25% de las células de
lugar mostraron campos receptivos hasta cierto grado en esta localidad, la figura s6lo muestra las cinco
neuronas mas activas encontradas dentro de cada vecindario en que la capa fue dividida. Los campos de
lugar traslapados del 25% de las células son mapeados al nodo 3 dentro de la representacion espacial, donde
el patron de actividad de la coleccién de células de lugar es almacenado en una unidad Actor asociada con la
direccién 90°.

A diferencia de lo que ocurre con las ratas, las células de lugar en el modelo propuesto responden de
manera unidireccional; esto es, cuando el robot gira a la izquierda en el punto de bifurcacién de la T, otro
grupo de neuronas responde. En esta situacion, la actividad global actual de la capa es almacenada en una
nueva unidad Actor asociada con la direccidén 180° y conectada al mismo nodo 3 del mapa.

La relevancia de las localidades en un laberinto depende de la presencia de una recompensa o de los
cambios de affordances percibidos por el robot durante la exploracién. En la Figura V.5(a), por ejemplo, el
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robot considera relevantes las localidades “a”, “b”, “e”, “f’, “g”, “h” e 1", por lo que el mapa incluye siete nodos.
Cuando el robot llega a la localidad “b” en direccién 90°, la actividad conjunta actual de las neuronas en PCL
es almacenada en el nodo 2, y aunque el patron de actividad pudiera variar ligeramente en las localidades “c”
y “d”, las affordances percibidas por el robot no cambiaron de “b” a “c” 0 “d”, por lo que los patrones de
actividad registrados en estas localidades son promediados y almacenados en el mismo nodo 2, definiendo
de esta forma su extension fisica.

Al terminar cualquier ensayo dado, el robot regresa a la localidad de partida leyendo las direcciones
almacenadas en el mapa y no por decisiones aleatorias, asi que el mapa no es modificado con nuevos arcos
durante este procedimiento. El proceso de retorno seguido por el robot en este laberinto tipo T fue
documentado de manera preliminar en (Barrera y Weitzenfeld, 2006).

Finalmente conviene hacer notar que, a diferencia de las ratas, el robot fue programado para evitar
rotaciones de 180° cuando existen otras opciones (0°, +90°, -90°) con el fin de optimizar el proceso de
exploracion para encontrar la meta. Por esta razon, las direcciones de los arcos que conectan los nodos del
mapa son mostradas en un solo sentido.

g f e

150 cm

(b)

isparo

o

£ 0.85
1]

Tas

=
pc1 pc2 pc3 pc4d pcS
(c)

Figura V.5. (a) El laberinto tipo T utilizado en la tarea de discriminacion inversa. Las diversas localidades estén etiquetadas con letras.
El robot Sony AIBO esté localizado en la posicion de inicio. (b) EI mapa construido por el robot durante el entrenamiento. Los nodos se
presentan numerados en orden de creacion, y los arcos estan asociados con la direccion del robot cuando se movid de un nodo al
siguiente. (c) Una muestra de la actividad conjunta de las células de lugar cuando el robot alcanza la localidad de bifurcacion estando
orientado a 90°. La figura muestra solo la tasa de disparo de las cinco neuronas mas activas (pc1, pc2, pc3, pc4, pc5) de cada
vecindario (n1, n2, n3, n4, n5) dentro de la capa de células de lugar del modelo.
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Figura V.6. (a) El desempefio de seis robots durante |a tarea de discriminacién inversa de O'Keefe. Cada gréafica fue obtenida
promediando las graficas de los robots individuales. La grafica superior muestra el porcentaje de elecciones correctas en el laberinto
tipo T promediadas en periodos de cuatro ensayos. La grafica inferior presenta las decisiones del robot en el laberinto radial también

promediadas en periodos de cuatro ensayos. (b) EI desempefio de cuatro ratas sanas durante la tarea de discriminacion inversa
reportado por O'Keefe y extraido de (O’Keefe, 1983). Cada grafica fue obtenida promediando las gréficas de los animales individuales.
En (a) y en (b), el cambio abrupto de girar a la izquierda a girar a la derecha en el laberinto T revela el momento (criterio) en que la
orientacion promedio cruza la linea media en el laberinto radial de 8 brazos.
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La misma tarea de discriminacién inversa fue implementada en el laberinto radial de 8 brazos presentado
en la Figura V.7(a). En cualquier ensayo dado, el robot inicia en la localidad indicada en la figura, navega al
fondo de cualquiera de los otros brazos, y regresa al punto de partida. La Figura V.7(b) muestra el mapa
construido por el robot durante el experimento.

210 cm

+1

352,
V{V.,

210 cm
(a) (b)

Figura V.7. (a) El laberinto radial de 8 brazos utilizado durante la tarea de discriminacion inversa de O'Keefe. La fotografia muestra al
robot Sony AIBO localizado en el punto de partida, asi como las direcciones egocéntricas de los brazos del laberinto con respecto a
dicha localidad. (b) El mapa construido por el robot durante el experimento. Los arcos entre nodos estan asociados con la direccion

alocéntrica del robot cuando se movi6 de un nodo al siguiente.

La fase de entrenamiento funciona como el laberinto T con la meta colocada al fondo del brazo
relativamente orientado a -90°. Al inicio, las acciones del robot en la localidad de decisién cuando llega al
centro del laberinto estan determinadas por curiosidad y ruido. Después de visitar cada brazo una vez, el nivel
de curiosidad decrece, prevaleciendo ruido. Eventualmente, el robot alcanza el criterio una vez que la
expectativa de encontrar una recompensa al orientarse a 180° en la localidad de decisidén se vuelve mas
grande que el ruido. Cuando este evento ocurre, la fase de entrenamiento concluye.

La duracion promedio de la fase de entrenamiento obtenida después de ejecutar el modelo seis veces fue
de 13 ensayos completados por el robot en menos de media hora.

Durante la tarea inversa, la expectativa de futura recompensa por el brazo orientado a -90° decrece
continuamente cada vez que el robot llega al fondo del corredor y no encuentra la recompensa. Cuando la
expectativa de recompensa se vuelve menor que el ruido, el robot comienza a visitar otros brazos
aleatoriamente. Cada vez que visita el brazo orientado a +90° que ahora provee la recompensa, la
expectativa por este corredor aumenta. El robot alcanza el criterio cuando la expectativa de recompensa por
girar a la derecha en la localidad de decision es mayor que el ruido. El desempefio promedio del robot durante
las pruebas en la tarea inversa que resulté de seis ejecuciones del modelo es mostrado en la grafica inferior
de la Figura V.6(a), la cual presenta las elecciones del robot durante 32 ensayos agrupados de cuatro en
cuatro.

Como resultado del entrenamiento, el robot eligié consistentemente girar a la izquierda en la localidad
central del laberinto radial (control). Durante las pruebas, la orientaciéon del robot no reveld algin cambio
sistematico. Como en el laberinto T, el criterio ocurrié alrededor del ensayo 12, cuando la orientacion
promedio cruza la linea media de la gréfica.

En este caso, nuestros resultados también muestran una similitud con los resultados reportados por
O’Keefe con cuatro ratas sanas en el laberinto radial (O’'Keefe, 1983). La gréafica inferior de la Figura V.6(b)
presenta los resultados de O’Keefe. Se muestran 32 ensayos de prueba, donde, en promedio, las ratas
alcanzaron el criterio alrededor del ensayo 20. El explic que el cambio abrupto de girar a la izquierda a girar
a la derecha en el laberinto T es un reflejo del momento en que la orientacion promedio cruza la linea media
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en el laberinto radial. De acuerdo a nuestras pruebas, el mismo hecho aplica para el comportamiento del
robot.

V.1.3.2. El Laberinto Tipo T y el Radial de 8 brazos con Ratas Lesionadas

El modelo para ratas con hipocampo lesionado fue empleado para reproducir con robots la tarea de
discriminacion inversa de O’Keefe. Al igual que en el caso de las ratas sanas, el experimento fue
implementado con el robot en el laberinto T (Figura V.5(a)) y en el radial de 8 brazos (Figura V.7(a))
separadamente.

El protocolo de entrenamiento en el laberinto T fue el siguiente: en cada ensayo, el robot navega de la
base de la T al fondo de cualquiera de los corredores horizontales, y al terminar el recorrido, el robot es
colocado manualmente en la base para iniciar el siguiente ensayo. Dado que el robot con “hipocampo
lesionado” no tiene la capacidad de construir un mapa del laberinto, no puede regresar al punto de partida de
manera auténoma.

Durante el entrenamiento, la meta se encuentra localizada al fondo del extremo izquierdo de la T. El robot
ejecuta tantos ensayos como requiere para alcanzar el criterio una vez que la expectativa por encontrar una
recompensa al rotar -90° en el punto de bifurcacién y avanzar hasta el final del corredor se vuelve mayor que
el ruido. Cuando este evento ocurre, la fase de entrenamiento concluye pues el robot ha aprendido la tarea.
Considerando que el modelo fue ejecutado seis veces, la duracion promedio del entrenamiento fue de 11
ensayos, Yy la medida de control resultante consistio en el 100% de las decisiones correctas; es decir, el robot
logré girar consistentemente a la izquierda al llegar al punto de eleccion del laberinto.

Durante las pruebas, la meta es colocada al fondo del pasillo derecho de la T. La frustracion que obtiene
el robot cada vez que se orienta a -90° en el punto de bifurcacion de la T y llega al fondo del corredor,
provoca un decremento en su expectativa por encontrar ahi una recompensa y un incremento en su
expectativa por la orientacion adyacente +90° dentro del estado de affordances [-90°, +90° y 180°]. Cuando
el valor de expectativa de recompensa por girar -90° en el punto de bifurcacién de la T llega a ser menor que
el ruido, el robot comienza a ejecutar la rotacion +90°, lo cual implica un incremento adicional en su
expectativa por esta nueva opcidén recompensada. Eventualmente, cuando este valor de expectativa se vuelve
mayor al ruido, el robot alcanza el criterio. EI desempefio promedio del robot “lesionado” durante la tarea de
discriminacion inversa derivado de seis ejecuciones del modelo es mostrado en la gréfica superior de la
Figura V.8(a), donde el comportamiento del robot esta expresado en términos del porcentaje de elecciones
correctas en la localidad de bifurcacién de la T.

La grafica muestra 32 ensayos de prueba. Como se ve, el robot “lesionado” tarda en promedio 12 ensayos
en desaprender la opcién previamente correcta (criterio), y a partir del ensayo 13 ha aprendido a rotar a la
derecha. De esta forma, el porcentaje de elecciones correctas pasa de 35% en el ensayo 12 a 95% en el
ensayo 16y a 100% en adelante.

Es posible apreciar la similitud conductual entre los resultados obtenidos con el robot en el laberinto tipo T,
y los resultados derivados por O’Keefe al experimentar con ratas lesionadas (O’Keefe, 1983). La grafica
superior de la Figura V.8(b) ilustra el desempefio promedio de seis ratas lesionadas presentado por O’Keefe.
Esta gréfica también muestra 32 ensayos de prueba y una medida de control del 100% de elecciones
correctas en la localidad de bifurcacion después del entrenamiento. En este caso, las ratas alcanzaron el
criterio en el ensayo 20, donde el porcentaje de elecciones correctas fue un valor entre 20% y 40%. Para el
ensayo 24, las ratas eligieron el nuevo giro con recompensa en mas del 90% de las veces hasta llegar al
100% de las decisiones correctas. Tanto en la grafica superior de la Figura V.8(a) como en la de la Figura
V.8(b) reportada por O’Keefe, existe un cambio abrupto del giro originalmente recompensado al nuevo giro
que ofrece una recompensa.
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Figura V.8. (a) El desempefio promedio de seis robots “lesionados” durante la tarea de discriminacion inversa de O’Keefe. Cada
grafica fue obtenida promediando las graficas de los robots individuales. La grafica superior muestra el porcentaje de elecciones
correctas en el laberinto tipo T promediadas en periodos de cuatro ensayos. La grafica inferior presenta las decisiones del robot en el
laberinto radial también promediadas en periodos de cuatro ensayos. (b) El desempefio promedio de seis ratas lesionadas durante la
tarea de discriminacion inversa reportado por O’Keefe y extraido de (O’Keefe, 1983). Cada grafica fue obtenida promediando las
gréficas de los animales individuales. En (a) y en (b) es factible apreciar un cambio abrupto de girar a la izquierda a girar a la derecha
en el laberinto T, y un corrimiento sistemético y gradual en la orientacion de los robots y de las ratas desde el giro originalmente
recompensado (-90°), pasando por seguir derecho (0°) y alcanzando el nuevo giro con recompensa (+90°) en el laberinto radial de 8
brazos. Dicho cambio en la T revela el momento (criterio) en que la orientacién promedio cruza la linea media en el laberinto radial.
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Por otro lado, el protocolo de entrenamiento en el laberinto radial mostrado en la Figura V.7(a) incluy6 la
navegacion del robot del punto de partida al fondo de cualquiera de los 7 corredores orientados relativamente
a 0° +45° +90° +135°, y al terminar el recorrido, la colocacion manual del mismo en el punto de

partida para iniciar el siguiente ensayo.

Durante el entrenamiento, la meta se encuentra localizada al fondo del brazo relativamente orientado a -
90°. Al inicio, las acciones del robot al llegar al centro del laberinto estan determinadas por ruido hasta que,
eventualmente, el robot alcanza el criterio una vez que la expectativa de recompensa por girar -90° se vuelve
més grande que el ruido. Cuando este evento ocurre, la fase de entrenamiento concluye. La duracién
promedio de la fase de entrenamiento resultante de ejecutar el modelo seis veces fue de 13 ensayos.

Durante la tarea inversa, la meta se encuentra localizada al fondo del pasillo orientado relativamente a
+90°. La frustracién que obtiene el robot cada vez que se orienta a -90° en el punto central del laberinto y
llega al fondo del corredor, provoca un decremento en su expectativa por encontrar ahi una recompensa y un
incremento en su expectativa por la orientacién adyacente -45° dentro del estado de affordances [-135°, -90°,
-45°,0°, +45°, +90°, +135°]. Cuando el valor de expectativa de recompensa por girar -90° en el punto central
llega a ser menor que la expectativa por rotar -45°, el robot comienza a ejecutar esta rotacion. El proceso de
actualizacion de expectativas de recompensa por las orientaciones adyacentes contintia hasta que el robot
alcanza el criterio cuando la expectativa de recompensa por girar +90° resulta mayor que la expectativa por
ejecutar cualquier otra rotacién. Como lo muestra la Tabla A.ll dentro del Apéndice A, el nivel de ruido (altura
de la distribucion de Gauss en el esquema perceptual de aleatoriedad RPS) utilizado durante la tarea inversa
en el laberinto radial es significativamente inferior al empleado durante el entrenamiento. Este hecho tiene el
propdsito de determinar los procesos de desaprendizaje y aprendizaje principalmente a través de la
expectativa de recompensa del robot, la cual resulta suficiente para permitirle manifestar el comportamiento
cualitativo esperado.

El desempefio promedio del robot “lesionado” durante las pruebas que se derivo de ejecutar seis veces el
modelo es mostrado en la grafica inferior de la Figura V.8(a), la cual presenta las elecciones del robot durante
32 ensayos agrupados de cuatro en cuatro. Como resultado del entrenamiento, el robot eligio
consistentemente girar a -90° al llegar a la localidad central del laberinto radial (control). Durante las pruebas,
el robot tarda en promedio 13 ensayos en desaprender el giro a -90° (criterio), durante los cuales la
orientacion relativa del robot cambié de -90° a -45° y de -45° a 0° en este orden. En el ensayo 14, su
orientacion pasa al cuadrante de las rotaciones positivas cambiando de 0° a +45° y de +45° a +90°, y
permaneciendo ahi hasta el fin del experimento en el ensayo 32. La gréfica inferior de la Figura 8(a) refleja
este evidente cambio sistematico y gradual en la orientacién del robot desde el giro a -90° hasta el giro a
+90°.

El criterio en el laberinto T y en el radial ocurren alrededor del mismo ensayo, asi que, al igual que en el
caso de los robots “sanos”, el cambio abrupto del giro hacia el brazo izquierdo de la T al giro a la derecha a
partir del ensayo 13 es el reflejo del momento en que la orientacion del robot en el laberinto radial cruza la
linea media.

El desempefio promedio del robot ‘lesionado” muestra una similitud cualitativa con los resultados
obtenidos por O’Keefe al experimentar con seis ratas lesionadas en el laberinto radial. La grafica inferior de la
Figura V.8(b) extraida y adaptada de (O’Keefe, 1983), presenta 32 ensayos de prueba. El criterio en este caso
ocurre entre el ensayo 16 y el 20, donde la orientacién promedio de las ratas cruza la linea media pasando del
cuadrante de rotaciones negativas al cuadrante de rotaciones positivas. Como en el caso de los robots, las
ratas eligen el nuevo giro con recompensa consistentemente a partir del ensayo 24, y la gréfica ilustra un
cambio sistematico y gradual del giro originalmente recompensado (-90°) al nuevo giro que ofrece la
recompensa (+90°).

Disertacion Doctoral 63 M. Alejandra Barrera R.



Experimentacion

V.1.3.3. El Laberinto de Muiltiples Ts con Ratas Sanas

Después de implementar la tarea de discriminacién inversa de O’'Keefe utilizando un laberinto tipo T y uno
radial de 8 brazos, extendimos el experimento considerando un laberinto mas complejo, donde cualquier ruta
que explore un robot “sano” a partir de una localidad especifica incluye dos puntos de decision. La forma
disefiada para dicho laberinto involucra dos Ts horizontales ancladas en los brazos de una T vertical como lo
muestra la Figura V.9(a).

Aln cuando el trabajo propuesto por Guazzelli y colaboradores (Guazzelli et al., 1998) también fue
validado mediante la reproduccion de los resultados obtenidos por O’Keefe en los laberintos T y radial, la
tarea inversa en su caso fue implementada Unicamente dentro de un ambiente simulado no extensible a
laberintos mas complejos.

En cada ensayo del experimento en el laberinto de mdltiples Ts, el robot navega de la base de la T vertical
al fondo de cualquiera de sus brazos (0° 6 180°), y de ahi al fondo de cualquiera de los brazos de la T
horizontal correspondiente (90° & 270°). Después, el robot regresa a la localidad de partida de manera
autonoma. Durante el entrenamiento del robot, la meta se encuentra localizada al fondo del brazo derecho
(90°) de la T horizontal izquierda (180°), mientras que durante las pruebas, la localizacién de la meta cambia
al fondo del brazo derecho (270°) de la T horizontal derecha (0°).

Al inicio del entrenamiento, la exploracion del laberinto por parte del robot esta determinada por curiosidad
y ruido. El nivel de curiosidad por rotar -90° 6 +90° en cualquier localidad de decisiéon decrece después de
haber visitado una vez el corredor correspondiente, prevaleciendo entonces el ruido.

El mapa construido durante el proceso de exploracion se muestra en la Figura V.9(b). Al término de
cualquier ensayo, el proceso de refuerzo hacia atras tiene lugar sobre los nodos del mapa que pertenecen a
la ruta seguida por el robot. Como se describid en la Seccion 1.8, este proceso consiste en actualizar los
rastros de elegibilidad de las unidades Actor asociadas a las direcciones de los arcos entre nodos. En caso de
que el robot haya alcanzado la meta al final del ensayo, la ruta es reforzada positivamente (aprendizaje de
ruta); de otro modo, la trayectoria es reforzada negativamente (desaprendizaje de ruta).

Eventualmente, el robot alcanza el criterio una vez que la expectativa por encontrar una recompensa al
orientarse a 180° en la primera localidad de decisién y a 90° en la segunda se vuelve mayor que el ruido.
Cuando este evento ocurre, la fase de entrenamiento concluye. La duracion promedio del entrenamiento
obtenida a partir de seis ejecuciones del modelo fue de 13 ensayos, y considerando que un ensayo tard6 2.5
minutos en promedio, el robot completo la fase de entrenamiento en un poco mas de 30 minutos.

Durante la tarea inversa ocurre el proceso de desaprendizaje. Cuando la expectativa de recompensa por
la ruta aprendida durante el entrenamiento llega a ser menor que el ruido, el robot comienza a ejecutar
acciones aleatorias en las localidades de decision del laberinto hasta que alcanza el criterio una vez que la
expectativa de recompensa por orientarse a 0° en la primera localidad de decision y a 270° en la segunda, se
vuelve mayor al ruido. Cuando esto ocurre, el robot ha aprendido la nueva ruta. El desempefio promedio del
robot durante la tarea inversa derivado de seis ejecuciones del modelo se presenta en la Figura V.10, donde
la conducta del robot estd expresada en términos del porcentaje de decisiones correctas en ambas
localidades de decision del laberinto.

Como resultado del entrenamiento, el 100% de las elecciones del robot fueron correctas (control). La
gréfica de la Figura V.10 muestra 32 ensayos de prueba. El robot tomé 12 ensayos en desaprender la ruta
previamente correcta hacia la meta (criterio). Como se esperaba, es posible apreciar un cambio abrupto de la
ruta incorrecta a la correcta de la misma manera que sucedié en el laberinto T simple. Asi, el porcentaje de
elecciones correctas del robot pasé de 32% en el ensayo 12 a 90% en el ensayo 16 y de ahi al 100%.

Como en el caso de la tarea inversa en los laberintos tipo T y radial, el comportamiento del robot en el
laberinto de mdltiples Ts depende de la representacion espacial construida en base a la informacion
kinestésica, dado que el robot no dispuso de landmarks externos durante la tarea.
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Figura V.9. (a) El laberinto extendido utilizado en la tarea de discriminacion inversa. La meta se presenta en la localidad que
corresponde durante el entrenamiento del robot. (b) EI mapa construido por el robot durante el proceso de exploracion. Los nodos se
muestran numerados en orden de creacion, y los arcos entre nodos estan asociados a la direccion alocéntrica del robot cuando se
desplazé de un nodo al siguiente.
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Figura V.10. El desempefio promedio de seis robots expresado en términos del porcentaje de decisiones correctas tomadas durante
la tarea inversa en el laberinto de multiples Ts. La grafica fue obtenida promediando las gréaficas de los robots individuales en periodos
de cuatro ensayos. Es posible apreciar un cambio abrupto de la ruta incorrecta a la correcta.

V.2. NAVEGACION ORIENTADA A METAS

De acuerdo con la teoria del mapa cognitivo (O’Keefe y Nadel, 1978), la utilidad que éste provee durante
el aprendizaje de laberintos incluye localizar la posicion del animal dentro del ambiente y sefialar la direccion
de la meta desde tal posicion. Esta informacion habilita al animal para manifestar una conducta de navegacion
orientada a metas en la que es factible alcanzar la localidad meta desde cualquier otra localidad del laberinto
aprendido. Una de las tareas espaciales clasicas que evidencian dicho comportamiento es el laberinto de
agua, introducido por Morris (1981), donde se observd que las ratas sanas pueden nadar hacia una
plataforma sumergida independientemente de la localidad a partir de la cual sean liberadas.

Esta seccion describe la tarea espacial en el laberinto de agua como antecedente para presentar los
resultados obtenidos con robots al experimentar con una tarea de protocolo similar en un laberinto en tierra
rodeado por landmarks.
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V.2.1. El Laberinto de Agua de Morris

En la tarea disefiada por Morris (1981, 1983), ratas sanas y ratas con lesiones en el hipocampo fueron
colocadas de forma independiente en un tanque circular con didmetro de 1.32 m lleno de un liquido opaco
resultante de mezclar agua con leche. Las ratas debian nadar en este tanque hasta localizar una plataforma
hecha de acrilico transparente colocada en una posicion fija en la que pudieran subir para escapar del agua
fria (26° + 1°C).

Los animales fueron probados en dos situaciones: (i) con la plataforma visible, estando elevada 1 cm
sobre la superficie del agua, por lo que las ratas solo tenian que aprender que la plataforma les permitiria
escapar del agua fria, y (i) con la plataforma escondida justo debajo de la superficie del agua, donde las ratas
igualmente podrian subir para escapar, pero al no estar visible, sélo escaparian rapidamente si aprendian la
localizacién de la plataforma. En esta segunda situacién, sefiales visuales distantes fueron colocadas
alrededor del laberinto.

Después del entrenamiento, todos los animales fueron capaces de nadar directamente hacia la plataforma
visible. No obstante, en el caso de la plataforma sumergida, sélo las ratas sanas la encontraron desde
cualquier localidad de inicio en la periferia del tanque. La Figura V.11 ilustra las trayectorias seguidas por
ratas sanas en la condicion de la plataforma escondida.

Figura V.11. Trayectorias seguidas por las ratas sanas para encontrar la plataforma sumergida en el tanque de agua de Morris. Tres
landmarks rodean el tanque, y la plataforma permanece en el cuadrante noreste del tanque durante todo el experimento. Después del

entrenamiento, los animales alcanzan la localidad de la plataforma independientemente de la localidad de liberacion: el lado norte del
tanque, el lado sur y el lado este. Diagramas adaptados de (Roberts, W. A., 1998).

Si después del entrenamiento la plataforma era colocada en otro lugar o removida del tanque, las ratas
sanas buscaban la plataforma persistentemente en la ubicacion previa. En otro caso, si la plataforma era
colocada en un lugar aleatorio distinto de un ensayo a otro de entrenamiento, las ratas aprendian a escapar
del agua, pero no a navegar directamente hacia la plataforma. La navegacion hacia la posicion correcta en el
espacio dependio, entonces, de la permanencia de la meta en una localizacion fija y relativa a sefiales
visuales distantes.

En sintesis, los animales con hipocampo sano son capaces de resolver la tarea empleando una estrategia
de aprendizaje de lugares, la cual les permite relacionar la posicién de la meta con la de landmarks externos,
reconocer la localidad de la meta dentro del mapa cognitivo, y navegar hacia ella. En cambio, los animales
con hipocampo lesionado sélo estan habilitados para utilizar una hipétesis de orientacion, la cual manifiestan
aprendiendo el procedimiento que conduce a la meta o0 navegando directamente hacia una meta visible.
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V.2.2. Resultados Experimentales

En la tarea espacial de discriminacién inversa en un laberinto de multiples Ts con ratas sanas que fue
descrita en la Seccién V.1.3.3, el objetivo primario consistié en probar la habilidad del robot para aprender
como navegar hacia la meta desde una localidad fija utilizando solamente informacion kinestésica, y para
desaprender la localidad de la meta cuando ésta es cambiada a ofra parte del laberinto. En el experimento
que presenta esta seccion, tres cilindros de colores representando landmarks fueron dispuestos alrededor del
laberinto de multiples Ts como lo muestra la Figura V.12(a), con la finalidad de probar: (i) el proceso de
representacion y reconocimiento de lugares llevado a cabo por el robot empleando no sélo informacion
kinestésica sino también visual mientras explora el laberinto, y (i) la navegacién orientada a metas que
permite al robot alcanzar la meta desde distintas localidades de inicio.

El protocolo del experimento efectuado en el laberinto rodeado por landmarks esta inspirado en la tarea
espacial de Morris (1981) y adaptado para un laberinto en tierra con corredores. De hecho, una version
basada en tierra de esta tarea fue previamente implementada por Hollup y colaboradores (2001(2)) con el
objetivo de determinar que, a pesar de las diferencias relativas a la informacion kinestésica de entrada, los
campos de lugar hipocampales en un laberinto basado en tierra con un corredor circular colocado al centro
son controlados por los mismos factores que intervienen en un laberinto de agua abierto y en el laberinto de
agua incluyendo un corredor en su centro.

La fase de entrenamiento procede como la tarea de discriminacion discutida en la Seccion V.1.3.3, esto
es, en cada ensayo, el robot parte de una localidad fija previamente designada, explora el laberinto hasta
encontrar la meta o el final de un corredor, y regresa al punto de inicio. Durante la exploracién, el robot
construye un mapa similar al que se muestra en la Figura V.9(b).

Antes de implementar la tarea, decidimos ajustar algunos de los parametros del modelo relacionados con
el proceso de refuerzo hacia atras con el afan de reducir la duracién total del entrenamiento del robot, ain
cuando sabemos que las ratas requieren bastantes ensayos para aprender la localidad de la meta en
cualquier laberinto. Como resultado, el robot requiere experimentar en promedio Unicamente cinco ensayos
de entrenamiento encontrando la meta para aprender esta localidad. La ejecucién del modelo en seis
ocasiones permitié determinar una duracién promedio de la fase de entrenamiento de 9 ensayos equivalentes
a 23 minutos aproximadamente.

Después del entrenamiento, la localidad meta permanecié constante, pero el robot fue colocado en
diferentes posiciones de partida durante los ensayos de prueba. En la mejor de las seis ejecuciones del
modelo, el robot logré seguir rutas directas hacia la meta como lo ilustra la Figura V.12(b), donde se indican
las localidades de partida del robot, D1, D2 y D3, para tres ensayos. La Figura V.12(c) muestra el mapa del
ambiente actualizado por el robot durante las pruebas. Conviene destacar que los seis robots (esto es, las
seis ejecuciones del modelo) lograron encontrar la meta desde todas las posiciones de inicio probadas, aun
cuando algunos tomaron caminos mas largos desde las localidades D2 y D3. En promedio, las duraciones de
los ensayos que iniciaron en D1, D2 y D3 fueron 50, 120 y 140 segundos, respectivamente.

Para alcanzar el objetivo desde cualquier localidad, el robot ejecuta los procesos de reconocimiento de
lugares y de explotacion del mapa cognitivo. Considérese, por ejemplo, el ensayo mas simple que inicia en la
localidad D1 (ver Figura V.12(b-c)). El robot inicia la prueba estando orientado a 90° (norte). Dado que no
existen landmarks visibles desde ahi, las células de lugar del modelo responden por medio de informacion
kinestésica Unicamente. La actividad global que actualmente registran las células es buscada dentro de los
nodos del mapa y encontrada dentro de la unidad Actor 270° conectada al nodo 11. Aunque la direccion
actual del robot no es 270° (sur), ambos patrones de actividad son similares dado que ninguno de ellos
codifica informacién visual. Por lo tanto, el nodo 11 se convierte en el nodo activo dentro del mapa, indicando
de esta forma que el robot reconoce la localidad D1 como una previamente visitada. Después, el robot se
desplaza hacia delante y percibe una parte del landmark 3 (L3). Esta vez, el patrén de actividad actual
derivado de la coleccién de células de lugar no resulta similar a ninguno de los patrones almacenados en el
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mapa. Esto es asi porque el robot visitd previamente esa localidad estando orientado solamente a 270° y no a
90°, por lo que la informacién visual percibida en ambas direcciones es diferente. En consecuencia, el patron
de actividad actual es almacenado en una nueva unidad Actor 90°, la cual es asociada con el nuevo nodo
numero 16. Cuando el robot alcanza la localidad de decisidn del corredor, la actividad conjunta registrada
actualmente por las células de lugar es encontrada en la unidad Actor 90° del nodo 9, asi que este nodo es
activado en el mapa. En esta localidad, la expectativa de futura recompensa en direccion 90° fue
incrementada durante el entrenamiento de manera importante; por lo tanto, el robot explota dicha informacion
cuando decide avanzar hacia delante en vez de girar a la derecha. A partir de esta localidad, el robot se
desplaza hacia delante mientras reconoce los lugares representados en el mapa por el nodo 14 hasta que
llega a la meta, cuya localidad es representada por el nodo 15.

Los procesos de reconocimiento de lugares y explotacion del mapa cognitivo efectuados por el robot para
alcanzar la meta durante los ensayos que iniciaron en las localidades D2 y D3 son similares a los recién
descritos para el caso que inicia en D1. En estas dos situaciones, el robot agrega al mapa los nodos 17, 18 'y
19, y emplea los valores de expectativas de recompensa para decidir avanzar hacia delante en la localidad
representada por el nodo 3 y girar a la derecha en la localidad representada por el nodo 9 cuando esta
orientado a 180° (oeste).

Emeta — |
L3 . '
A
™
(a) (b)

Figura V.12. (a) El laberinto de multiples Ts rodeado por tres landmarks identificadas como L1, L2 y L3. El robot Sony AIBO se
muestra localizado en la posicién de partida durante el entrenamiento (TD), y el camino hacia la meta se presenta marcado con una
flecha. (b) Rutas seguidas por el robot en tres ensayos de prueba que inician en las localidades identificadas como D1, D2 y D3. (c) El
mapa cognitivo actualizado por el robot durante la fase de prueba. Los nodos estan numerados en orden de creacion. Los nodos
negros pertenecen a la ruta aprendida durante el entrenamiento.

Una comparacion apropiada entre los resultados obtenidos con robots y los reportados por Morris al
experimentar con ratas sanas resulta dificil dadas las importantes variaciones implementadas al experimento
original. No obstante, como lo hizo Morris con las ratas sanas, fue posible confirmar en el caso de los robots
que para encontrar una meta “escondida” en el laberinto independientemente de la localidad de inicio, el robot
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requiere explotar su mapa cognitivo reconociendo las expectativas de recompensa que lo hacen navegar
hacia la localidad objetivo exitosamente.

V.3. ADAPTACION DEL MAPA COGNITIVO ANTE CAMBIOS
Fisicos

La teoria postulada por O'Keefe y Nadel (1978) en relacién al mapa cognitivo asume que éste es
adaptado por los animales como resultado del proceso de desaprendizaje de localidades meta y en funcion
del nuevo aprendizaje. El modelo propuesto de cognicion espacial y navegacion en ratas considera extensiva
dicha adaptacion del mapa ante situaciones en las que el ambiente cambia su configuracién fisica durante la
exploracion por parte del animal.

Mientras el robot explora el ambiente, cambios fisicos en su configuracién implican cambios en la
informacién visual que el robot percibe. La entrada de nueva informacién visual desde localidades diversas en
el ambiente puede provocar la eliminacién de los nodos que actualmente las representan dentro el mapa
cognitivo y la creacion de nuevos nodos que efectivamente reflejen la percepcion actual del robot, o bien, la
integracion de nodos existentes. En cualquier caso, el ajuste del mapa puede involucrar que la informacion
relativa a las expectativas del robot por encontrar recompensas en localidades especificas sea reasignada a
nuevos nodos.

Concretamente, el modelo distingue entre dos situaciones de adaptacion del mapa cognitivo durante el
proceso de exploracién del ambiente:

1. Integracién de nodos. Cuando el robot gira estando en una misma localidad y se activa en el mapa un
nodo X diferente al nodo activo, el nodo X'y el activo deben ser integrados en un solo nodo, pues ambos
representan en el mapa la misma localidad del ambiente.

La integracién de dos nodos implica la creacién de un nuevo nodo que incorpora todos los arcos que
salen del nodo X'y del activo, asi como todas las unidades Actor conectadas a cada uno, las cuales estan
asociadas con direcciones diferentes. No es posible encontrar en ambos nodos dos unidades Actor
asociadas con la misma direccion porque en cuanto se detecta esta situacion los nodos se mezclan. De
igual forma, todos los arcos que apuntan al nodo X y al activo son actualizados para apuntar al nuevo
nodo, el cual ahora es el activo. Finalmente, los nodos integrados son eliminados del mapa. La Figura
V.13(a) ilustra la situacion descrita utilizando una muestra del mapa de un laberinto en forma de cruz.

2. Creacion / eliminacién de nodos. Este proceso involucra dos casos:

()  Cuando se crea un nuevo nodo y el nodo activo se conecta a éste a través de un arco asociado con
en cierta direccion d, y ya existe un arco que sale del nodo activo en la misma direccion d, este arco
se elimina, pues no es factible llegar a dos lugares diferentes desde la localidad representada por el
nodo activo siguiendo la misma direccion. La Figura V.13(b) muestra este caso graficamente
empleando Unicamente los 3 nodos implicados en el procedimiento.

(i) Cuando se crea un nuevo nodo X en el instante de tiempo t-1, se activa un nodo existente Y en el
tiempo ¢, se conecta el nodo X al nodo activo Y a través de un arco asociado con cierta direccién d, y
ya existe un nodo Z con un arco que apunta al nodo activo Y en la misma direccién d, este arco se
elimina, pues no es posible llegar a la localidad representada por el nodo activo Y desde dos lugares
diferentes (nodos X'y Z) siguiendo la misma direccién. La unidad Actor asociada con la direccion d
del nodo Z es asignada ahora al nodo X incluyendo el valor de la expectativa de recompensa
existente. La Figura V.13(c) ilustra esta situacion con tres nodos.
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En cualquiera de estos casos (i) y (i), los nodos que ya no tengan arcos salientes ni entrantes como
resultado del ajuste del mapa, son eliminados.

(b) (c)

Figura V.13. Esquematizacion de las situaciones de adaptacion del mapa cognitivo durante el proceso de exploracion del ambiente.
Glosario: nA — nodo activo; nN — nuevo nodo. (a) La integracion de los nodos nA 'y X en un solo nodo nN. (b) La creacion de nN, la
conexién de nA a nN en direccion d, y la eliminacion del arco existente en direccién d de nA a otro nodo. (c) La conexidn del nodo X al
nodo activo Y en direccion d, la eliminacion del arco existente en direccion d del nodo Z al Y, y la asignacion de la unidad Actor d del
nodo Z al nodo X.

Las situaciones descritas fueron probadas con el robot en el laberinto de multiples Ts rodeado por
landmarks alterando la disposicién fisica de estas sefiales visuales después de haber entrenado al robot para
encontrar la meta. En particular, se experimenté separadamente con dos escenarios: el intercambio y la
eliminacion de landmarks en el ambiente. Los prdximos apartados discuten los resultados obtenidos en
ambos casos. Una descripcion sintética de los mismos fue reportada en (Barrera y Weitzenfeld, 2007).

V.3.1. Intercambio de Landmarks

Después de entrenar al robot en el laberinto de mdltiples Ts rodeado por landmarks que muestra la Figura
V.12(a), observando el mismo protocolo descrito en la Seccion V.2.2, los landmarks L2 y L3 fueron
intercambiados. Posteriormente, el robot fue probado partiendo de la localidad de entrenamiento y de
localidades diferentes a ésta. La Figura V.14(a) ilustra dos de las localidades de salida experimentadas por el
robot (TD y D2), asi como ejemplos de las trayectorias que siguid. El mapa resultante del experimento es
mostrado en la Figura V.14(b), donde los nodos negros fueron creados durante el entrenamiento desde la
localidad TD, y los nodos blancos fueron agregados durante las pruebas desde localidades diversas.

Durante las pruebas que inician en las localidades identificadas como D2 y TD en la Figura V.14(a), el
robot reconoce los lugares desde donde no fue posible percibir los landmarks L2 y L3 durante el
entrenamiento, tales como las localidades representadas en el mapa por los nodos 1, 2, 6, 7, 10 y 11. En
cambio, no reconoce los lugares desde donde L2 y L3 fueron visibles en el entrenamiento, por lo que agrega
nuevos nodos en el mapa para representarlos. Este es el caso de los lugares comprendidos en el corredor
horizontal del laberinto, y para representarlos en el mapa, el robot crea los nodos 17, 18, 19, 20, 21y 22. La
creacion de nuevos nodos y arcos en el mapa implica la eliminacién de algunos arcos existentes como lo
muestra la Figura V.14(b). Dado que los nodos 19y 22, creados para reemplazar los nodos de decision 3 y 9,
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no estan asociados con expectativas de recompensa en alguna direccion, el robot logra alcanzar la localidad
meta ejecutando Unicamente acciones aleatorias.

(b)

Figura V.14. (a) Trayectorias seguidas por el robot en las pruebas iniciadas en las localidades D2 y TD, donde los landmarks L2 y L3
fueron intercambiados. (b) EI mapa construido por el robot durante el experimento. Los nodos son identificados por numeros y los
arcos estan asociados con la direccion del robot cuando éste se movi6 de un nodo al siguiente. Los nodos negros fueron creados

durante el entrenamiento, y los blancos fueron agregados en las pruebas. Los arcos marcados con “X” fueron eliminados durante las

pruebas.

V.3.2. Eliminacion de Landmarks

El robot fue probado nuevamente partiendo de la localidad de entrenamiento y de localidades diferentes a
ésta después de retirar del laberinto uno de los landmarks. Los resultados obtenidos son descritos a
continuacion.

V.3.2.1. Removiendo L1

La Figura V.15(a) muestra ejemplos de trayectorias seguidas por el robot durante las pruebas desde D2 y
TD, donde L1 fue retirado del laberinto. EI mapa resultante del experimento es mostrado en la Figura V.15(b),
donde los nodos negros fueron creados durante el entrenamiento.
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(a) (b)

Figura V.15. (a) Rutas seguidas por el robot durante las pruebas iniciadas en las localidades TD y D2, donde el landmark L1 fue
retirado (b) EI mapa construido por el robot durante el experimento. Los nodos negros fueron creados durante el entrenamiento, y los
blancos durante las pruebas. Los nodos y los arcos marcados con “X” fueron eliminados durante las pruebas.

Prueba desde D2. El robot establece conexiones entre los nodos 11-12 y 12-13 en direccién 90°,
reconociendo estos lugares en virtud de que L1 no fue visible desde ahi durante el entrenamiento. El nodo 8
fue previamente visitado en direccién 270°, asi que el nuevo nodo 10 es creado y vinculado con el nodo 13 en
la direccion actual 90°. Cuando el robot llega al final del corredor y se orienta a 270°, el patron de activacion
actual de las células de lugar del modelo no es similar al que se encuentra almacenado en la unidad Actor
que corresponde a la direccién 270° del nodo 7 debido a la ausencia de L1. Por lo tanto, el nodo 9 es creado,
las conexiones 9-10 y 10-8 son establecidas en direccion 270°, y la liga 7-8 es eliminada dado que no es
posible alcanzar el nodo 8 desde dos lugares distintos (nodos 7 y 10) en la misma direccién. El robot sigue la
ruta correcta a la meta una vez que alcanza la localidad representada por el nodo 14 en direccion 180°. El
nodo 14 es reconocido porque el patron visual almacenado en el Actor 180° incluye informacion de L3
ademas de L1. Aunque el robot llega a la meta, no reconoce el nodo 17 por la ausencia de L1, asi que agrega
el nodo 1. La conexién 16-17 en direccién 90° es eliminada, asi como el nodo 17, y la conexién 16-1 es
creada.

Prueba desde TD. El robot no reconoce los lugares representados por los nodos 20 y 19, pues sus
unidades Actor en direccion 90° almacenan patrones visuales con informacion referente a L1 solamente. Por
tanto, los nodos 6 y 5 son creados, agregados al mapa, y vinculados en direccion 90°. Cuando el robot
alcanza la localidad representada por el nodo 14, no reconoce el lugar inmediatamente; sin embargo, lo hace
cuando elige aleatoriamente girar a la derecha tres veces para orientarse finalmente hacia la direccidén 180°.
Entonces, la conexion 5-14 es creada en direccion 90°; el Actor 90° del nodo 19 es asignado al nodo 5, y el
Actor 90° del nodo 20 es asignado al nodo 6. Las conexiones entre los nodos 19-14 y 20-19 son eliminadas,
al igual que los nodos 19y 20. A partir del nodo 14, el robot sigue un camino directo a la meta.

V.3.2.2. Removiendo L2

La Figura V.16(a) muestra ejemplos de trayectorias seguidas por el robot durante las pruebas desde D2 y
TD, donde L2 fue retirado del laberinto. EI mapa resultante del experimento es mostrado en la Figura V.16(b),
donde los nodos negros fueron creados durante el entrenamiento.
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(a) (b)

Figura V.16. (a) Rutas seguidas por el robot durante las pruebas iniciadas en las localidades TD y D2, donde el landmark L2 fue
removido. (b) El mapa construido por el robot durante el experimento. Los nodos negros fueron creados durante el entrenamiento, y
los blancos en las pruebas. Los arcos marcados con “X” fueron eliminados durante las pruebas.

Prueba desde D2. El robot no reconoce la localidad representada por el nodo 5. La unidad Actor 90° de
este nodo almacena informacién principalmente relacionada con L2, y, aunque también incluye informacion
sobre L3, el patrén de activacion actual de las células de lugar no es similar al almacenado en dicha unidad
Actor. De aqui que el nodo 17 sea creado y conectado al nodo 6 en direccion 90°, y la conexion 6-5 en esta
direccion sea eliminada. Posteriormente, el robot elige girar a la izquierda dos veces orientdndose a 270°, y
se define entonces la conexion 17-6 en direccion 270°. El Actor 270° del nodo 5 es asignado al nodo 17,y la
conexion 6-5 en direccion 270° es removida. Estando orientado nuevamente a 90°, el robot alcanza el nodo
17, y como no reconoce el nodo 13, el nodo 18 es agregado al mapa y conectado al 17 en direccion 90°. El
robot reconoce el nodo 12 pues L2 no fue visible desde ahi durante el entrenamiento, y la conexion 18-12 es
definida. Cuando el robot regresa, la conexién 13-17 se agrega en direccion 270°, y la conexion 13-5 es
eliminada. Finalmente, cuando el robot gira a la derecha orientandose a 180°, la liga 17-14 es creada. El
Actor 180° del nodo 5 es asignada al nodo 17, y la conexion 5-14 es eliminada. Después, el robot reconoce el
nodo 3 y sigue el resto de la ruta correcta hacia la meta.

Prueba desde TD. Estando en direccién 90°, el robot reconoce los nodos 1y 2 inmediatamente, pero no
asi el nodo 3, el cual es reconocido s6lo cuando decide aleatoriamente girar a la izquierda orientandose a
180°. En este punto, la ausencia de L2 no es relevante dentro del patrén de informacién visual almacenado
en el Actor 180° del nodo 3. A partir de esta localidad, el robot llega a la meta directamente.

V.3.2.3. Removiendo L3

La Figura V.17(a) muestra ejemplos de trayectorias seguidas por el robot durante las pruebas desde D2 y
TD, donde L3 fue retirado del laberinto. EI mapa resultante del experimento es mostrado en la Figura V.17(b),
donde los nodos negros fueron creados durante el entrenamiento.
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(a) (b)

Figura V.17. (a) Trayectorias seguidas por el robot durante las pruebas iniciadas en las localidades TD y D2, donde el landmark L3 fue
removido. (b) El mapa construido por el robot durante el experimento. Los nodos negros fueron creados durante el entrenamiento y los
blancos en las pruebas. Los nodos y arcos marcados con “X” fueron eliminados durante las pruebas.

Prueba desde D2. El nodo 5 no es reconocido en direccién 90° ni en direccién 180° debido a la ausencia
de L3, asi que el nodo 17 es agregado y conectado al nodo 6 en direccion 90°. Orientado a 180°, el robot no
reconoce los nodos que actualmente representan el corredor horizontal del laberinto, por lo que los nodos 18,
19 y 20 son creados y conectados en esa direccidn, y la conexion 17-18 es establecida. El robot no reconoce
el nodo 9 en direccion 180° hasta que elige aleatoriamente girar a la derecha orientandose a 90°. Motivado
por curiosidad, mas que por la expectativa de recompensa asociada al nodo 9 en esa direccion, el robot
decide girar nuevamente a la derecha, lo cual implica la creacion de la conexion 20-9 en direccion 180°, la
asignacion del Actor 180° del nodo 8 al nodo 20, la asignacién del Actor 180° del nodo 3 al nodo 19, y la
eliminacion de la conexion 8-9, del nodo 8 y de la conexién 3-8 dado que no es posible alcanzar el nodo 9 en
direccién 180° desde dos lugares diferentes. Después, el robot avanza en su direccién actual 0°, y el nodo 21
es agregado y conectado al nodo 9. El robot no reconoce el nodo 19 hasta que gira a la derecha dos veces
orientandose a 180°. La conexién 21-19 es definida, entonces, en direccion 0°. A partir del nodo 9, el robot
llega al lugar de la meta motivado por la expectativa de recompensa.

Prueba desde TD. El robot no reconoce el nodo 3 en direccion 90°, pero cuando gira a la izquierda,
reconoce el Actor 180° del nodo 19 y avanza en esta direccién motivado por la expectativa de recompensa
del nodo 3 que le fue asignada previamente al nodo 19. En este punto, la conexion 2-19 es creada en
direccion 90°, mientras que la conexién 2-3 es eliminada. El Actor 0° del nodo 3 es asignado al nodo 19, la
conexién 3-4 es removida, la conexion 19-4 es agregada en direccidn 0°, el nodo 3 y la conexién 14-3 en
direccién 180° son eliminados. A partir del nodo 19, el robot finalmente sigue la ruta correcta hacia la meta.

En sintesis, las pruebas con los diversos cambios fisicos implementados en el laberinto después de la
fase de entrenamiento permitieron verificar que el robot, en tiempo real, es capaz de adaptar el mapa
cognitivo agregando y/o eliminando nodos para reflejar los cambios percibidos. No obstante, en cuanto a la
navegacion hacia la meta, el tipo de cambio inducido en la configuracion de landmarks puede implicar tres
situaciones: (i) que el robot no logre encontrar la localidad meta, (i) que la encuentre reexplorando el
ambiente mientras construye un nuevo mapa, o (iii) que la encuentre a partir de reconocer algunos de los
lugares previamente explorados, como ocurrié en los ejemplos mostrados.
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V.4. RECONOCIMIENTO DE LUGARES EN MULTIPLES
DIRECCIONES

Cuando termina el entrenamiento del robot para aprender una tarea espacial, el mapa construido por éste
incluye nodos que representan las localidades exploradas, y unidades Actor asociadas a cada nodo que
corresponden a las diversas direcciones en que el robot exploré la localidad. Sin embargo, durante el
entrenamiento, el robot no necesariamente visita todas las localidades del laberinto ni en todas las posibles
direcciones, en parte porque aprende relativamente rapido y también porque el modelo restringe las
rotaciones de 180°; asi que durante las pruebas, es factible que el robot agregue nodos para representar
localidades exploradas por primera vez y/o localidades previamente exploradas, pero en direcciones
experimentadas por primera vez. Como se describié en la Seccién V.3, estos multiples nodos que representan
un mismo lugar sélo pueden llegar a integrarse cuando el robot gira estando en tal lugar y se activa un nodo
diferente al actual; pero si esto no ocurre en todos los casos de multiplicidad, el mapa final no revelara la
organizacion del espacio con precision, ni reflejara la capacidad del robot para reconocer una misma localidad
estando orientado hacia direcciones distintas.

Por otro lado, de acuerdo con la conducta observada de las ratas, éstas suelen habituarse naturalmente a
un nuevo ambiente, ya sea antes o durante la fase de entrenamiento. En efecto, avanzan, giran y regresan
explorando el laberinto en su totalidad, y cuando ya lo conocen y logran aprender la tarea espacial, se
desplazan de forma réapida y siguen rutas directas hacia la meta en la mayoria de los casos.

Con la finalidad de mejorar durante las pruebas la adaptacion del mapa cognitivo resultante del
entrenamiento, y por ende el reconocimiento de lugares por parte del robot, se introdujo una fase de
habituacion al ambiente antes de iniciar el proceso de aprendizaje de la tarea espacial. Especificamente, este
aspecto fue probado al experimentar con el robot en el laberinto ciclico mostrado en la Figura V.18(a), donde
cuatro cilindros de colores fueron utilizados para representar landmarks externos. En este laberinto, como en
los experimentos presentados en secciones anteriores, el robot debe aprender la localidad meta desde un
punto de partida fijo de tal forma que después sea capaz de navegar hacia ella desde posiciones de partida
distintas. La misma tarea espacial fue implementada con un grupo de ratas sanas en el laberinto mostrado en
la Figura V.18(b), con el afan de establecer un andlisis comparativo entre los resultados obtenidos con las
ratas y con el robot.

Figura V.18. (a) El laberinto ciclico empleado en el experimento con el robot Sony AIBO, el cual se presenta colocado en el punto de
partida de entrenamiento TD. Los landmarks identificados por L1, L2, L3 y L4 se muestran dispuestos fuera del laberinto, y la meta
esta situada en la localidad HE. (b) El laberinto ciclico equivalente empleado en el experimento con ratas.
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En los siguientes apartados se describe la conducta promedio observada en el grupo de ratas resolviendo
la tarea espacial en el laberinto ciclico, asi como el desempefio del robot al aprender la misma tarea.
Adicionalmente, se presentan los resultados derivados del analisis comparativo entre el comportamiento de
las ratas y del robot.

V.4.1. El Laberinto Ciclico: Resultados Experimentales con
Ratas

Se utilizé un grupo de tres ratas sanas para llevar a cabo el experimento en el laberinto mostrado en la
Figura V.18(b). Con la intencién de motivar a los animales para que pudieran aprender la tarea espacial, éstos
fueron absolutamente privados de agua durante la semana previa al experimento. La punta de un bebedero
fue dispuesta en la localidad meta indicada en la figura para proveer agua dulce a los animales cuando
alcanzaran dicho lugar al terminar un ensayo del experimento. La solucién utilizada como reforzador consistio
de 5 gramos de sacarosa disueltos en 50 mililitros de agua, y 400 microlitros de la solucién fueron
suministrados en el bebedero antes de comenzar cualquier ensayo.

Los siguientes apartados describen la conducta de las ratas durante las fases de entrenamiento y prueba
del experimento.

V.4.1.1. Fase de Entrenamiento

Al inicio de cualquier ensayo de entrenamiento, la rata es extraida de su caja de acrilico y cubierta con
una toalla de tal manera que no pueda percibir informacidn ajena a la tarea espacial mientras es transportada
al laberinto de la Figura V.18(b). Después, la rata es colocada en la localidad TD estando orientada hacia el
norte (90°), y el ensayo consiste en explorar libremente el laberinto hasta alcanzar la localidad meta y
consumir el agua dulce. Al terminar el ensayo, la rata es extraida del laberinto, cubierta nuevamente con una
toalla y depositada en su caja.

La duracion del entrenamiento dependié del momento en que los animales alcanzaran el criterio de
aprendizaje, el cual consistié en estabilizar la latencia de cada ensayo. De esta forma, cada rata fue
entrenada por 35 ensayos, los cuales fueron distribuidos en seis sesiones durante tres dias. La primera
sesion incluyo cinco ensayos, mientras que las otras cinco incluyeron seis ensayos cada una. La grafica
mostrada en la Figura V.19(a) presenta la latencia promedio de cada ensayo considerando el desempefio de
los tres animales, mientras que la grafica de la Figura V.19(b) muestra la latencia promedio de cada ensayo
por sesion. En ambas graficas es posible apreciar la estabilizacion de la latencia en los ensayos
comprendidos dentro de la Ultima sesion de entrenamiento.

La latencia promedio alcanzada al terminar el entrenamiento fue de 12 segundos, considerando que la
rata que mejor aprendié la tarea logro llegar a la meta en sélo dos segundos. Durante las primeras cuatro
sesiones, las ratas siguieron rutas indirectas de la localidad TD al bebedero, esto es, rutas que incluyen
ciclos. A partir de la quita sesion, algunos ensayos implicaron trayectorias directas aunque no necesariamente
dptimas. En particular, la rata que mejor aprendié la tarea siguidé un camino directo y éptimo en tres ensayos
de la quita sesién y en todos los ensayos de la sexta, mientras que los otros animales aun fallaron en dos y
tres ensayos de la ultima sesion.

En sintesis, la latencia promedio de cada ensayo de entrenamiento fue de 122 segundos, por lo que la
duracion total promedio de la fase fue de una hora con 12 minutos por animal.
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Figura V.19. (a) Latencia promedio de cada ensayo considerando el desempefio de tres ratas durante el entrenamiento en la tarea
espacial desarrollada en el laberinto ciclico. (b) Latencia promedio de cada ensayo de entrenamiento por sesion, donde la sesion 1
incluye 5 ensayos, y las demas sesiones, 6. En (a) y en (b) es factible apreciar la estabilizacién de la latencia al finalizar el

entrenamiento.

V.4.1.2. Fase de Prueba

Un dia después de haber concluido el entrenamiento, las ratas fueron probadas durante 16 ensayos
siendo liberadas desde cuatro localidades distintas del laberinto ciclico (D1, D2, D3, D4) en cuatro
orientaciones diferentes (norte, sur, este, oeste). La Figura V.20 indica tales localidades de partida.

Figura V.20. Localidades de liberacion de las ratas en los ensayos de prueba dentro del laberinto ciclico: D1, D2, D3 y D4. En cada

localidad, las ratas son liberadas en cuatro direcciones: norte (90°), sur (270°), este (0°) y ceste (180°).
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Como en cualquier ensayo de entrenamiento, en cada prueba la rata es extraida de su caja de acrilico y
cubierta con una toalla; después es colocada en la localidad y orientacion que correspondan, y el ensayo
consiste en explorar libremente el laberinto hasta alcanzar la localidad meta y consumir el agua dulce. Al
terminar la prueba, la rata es extraida del laberinto, cubierta nuevamente con una toalla y depositada en su
caja.

Durante los ensayos de prueba se registraron tanto las latencias como las trayectorias que siguieron los
animales para encontrar el depésito de agua. En particular, la rata que mejor aprendié la tarea reportd los
resultados que presenta la Figura V.21 para el caso de la localidad D1, la Figura V.22 para el caso de la
localidad D2, la Figura V.23 considerando la localidad D3, y la Figura V.24 para el caso de D4.

D
L4 D1 90° L4 D1 270°

Latencia: 10 segundos Latencia: 9 segundos

(a) (b)

TD
L4 D1 0° L4 D1 180°

Latencia: 24 segundos Latencia: 7 segundos

(c) (d)

Figura V.21. La ruta seguida por la rata para encontrar el depésito de agua partiendo de la localidad D1 en las siguientes direcciones:
(a) norte (90°), (b) sur (270°), (c) este (0°), y (d) oeste (180°). Las pequefias flechas mostradas sobre las rutas indican giros de
cabeza ylo de cuerpo ejecutados por el animal. Para cada ensayo de prueba se especifica su latencia en segundos.
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TD

L4 L4

Latencia: 14 segundos Latencia: 7 segundos

(b)

TD

L4 L4

Latencia: 15 segundos

(c) (d)

Latencia: 13 segundos

Figura V.22. La ruta seguida por la rata para encontrar el depésito de agua partiendo de la localidad D2 en las siguientes direcciones:
(a) norte (90°), (b) sur (270°), (c) este (0°), y (d) oeste (180°). Las pequefias flechas mostradas sobre las rutas indican giros de
cabeza y/o de cuerpo ejecutados por el animal. Para cada ensayo de prueba se especifica su latencia en segundos.
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Latencia: 13 segundos

(b)

D3 180°

TD
L4

Latencia: 13 segundos Latencia: 7 segundos

(d)

Figura V.23. La ruta seguida por la rata para encontrar el depdsito de agua partiendo de la localidad D3 en las siguientes direcciones:
(a) norte (90°), (b) sur (270°), (c) este (0°), y (d) oeste (180°). Las pequefias flechas mostradas sobre las rutas indican giros de
cabeza y/o de cuerpo ejecutados por el animal. Para cada ensayo de prueba se especifica su latencia en segundos.
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(b)

Latencia: 5 segundos

TD
L4

TD
L4

Latencia: 10 segundos

(c) (d)

Figura V.24. La ruta seguida por la rata para encontrar el depésito de agua partiendo de la localidad D4 en las siguientes direcciones:
(a) norte (90°), (b) sur (270°), (c) este (0°), y (d) oeste (180°). Las pequefias flechas mostradas sobre las rutas indican giros de
cabeza y/o de cuerpo ejecutados por el animal. Para cada ensayo de prueba se especifica su latencia en segundos.

Latencia: 5 segundos

Como se ilustra en los diagramas, la rata no siempre sigue la ruta mas corta a la meta. Concretamente, al
partir de la localidad D1 con orientacidn este, y de D2 con orientaciones oeste y sur, la rata siguio trayectorias
indirectas que implicaron pasar dos veces por los mismos lugares; y al iniciar en D2 con orientacion este y
norte, registré rutas directas pero no optimas. Los casos exitosos en los que el animal report6 rutas éptimas
incluyeron el de la localidad D1 con orientaciones norte, oeste y sur, y las localidades D3 y D4 en cualquier
orientacion.

Cuando el animal es liberado de D1, se desplaza a la localidad TD y ejecuta el mismo recorrido que
aprendi6é durante el entrenamiento, y lo mismo ocurre en algunos de los ensayos que inician en D2. Esta
conducta sugiere el uso de una hipétesis de orientacion, esto es, una estrategia de aprendizaje de rutas o
procedimientos. No obstante, el seguimiento de trayectorias dptimas al comenzar en D3 y D4 sugiere, por un
lado, el uso de una hipétesis de lugares como estrategia de aprendizaje, y por otro, confirma el existencia del
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gradiente de meta sugerido por Hull (1932), segun el cual, la rata tiende a eliminar errores en las localidades
de decision del laberinto cercanas a la meta de manera méas temprana que en aquellas encontradas al inicio
del laberinto, considerando que el efecto del refuerzo es el maximo en la meta y que éste disminuye
progresivamente conforme el animal se desplaza hacia atras a través del laberinto.

V.4.2. El Laberinto Ciclico: Resultados Experimentales con
Robots

Durante el experimento en el laberinto mostrado en la Figura V.18(a), el robot es colocado en la localidad
identificada como TD y orientado a 90° (norte). Entonces comienza la fase de habituacion, en la que no se
ofrece recompensa alguna al robot mientras éste explora libremente el laberinto por un periodo de tiempo. Al
concluir esta fase, se introduce una recompensa en la localidad HE que indica la Figura V.18(a), y el robot es
entrenado desde el punto de partida TD para aprender la localidad correcta. Finalmente, el robot es probado
para navegar hacia la meta desde diversas localidades y orientaciones. Los siguientes apartados describen
las tres fases del experimento, y presentan los resultados derivados de cada una.

V.4.2.1. Fase de Habituacion

El robot es liberado de la localidad TD indicada en la Figura V.18(a) estando orientado a 90° (norte). A
partir de ahi, explora libremente el laberinto hasta alcanzar la localidad identificada como HE. Como se
menciond recientemente, no existe un reforzador en esta fase inicial del experimento, por lo que el robot no
lleva a cabo un proceso de aprendizaje de localidades meta, y sus acciones estan determinadas Unicamente
por curiosidad y aleatoriedad.

La duracién de la exploracion libre por parte del robot fue variable considerando tres ejecuciones del
modelo. En promedio, el robot tardé 2 horas con 15 minutos en llegar a la localidad HE desde TD.

Como resultado de la fase de habituacién, el robot construye el mapa cognitivo del laberinto conteniendo
nodos para representar las localidades exploradas, y unidades Actor asociadas con las diversas direcciones
en que éstas fueron exploradas. Asi, el mapa generado por el robot en la mejor de las ejecuciones del modelo
representa todas las localidades del laberinto en todas las direcciones posibles de exploracién. Como se
ilustra en el mapa de la Figura V.25, el robot utilizd 17 nodos para representar el ambiente en su totalidad y
arcos bidireccionales para conectarlos.
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Figura V.25. El mapa cognitivo generado por el robot durante la fase de habituacion de la tarea espacial en el laberinto ciclico. Los
nodos se muestran numerados en orden de creacion, y los arcos bidireccionales entre nodos estan etiquetados con la direccion
alocéntrica del robot cuando se desplaz6 de un lugar al siguiente.

V.4.2.2. Fase de Entrenamiento

Al concluir el proceso de habituacion del robot, se introduce un reforzador en la localidad HE del laberinto
(ver Figura V.18(a)). El robot es colocado en la localidad TD estando orientado a 90° (norte), y el
entrenamiento inicia a partir del mapa cognitivo previamente construido.

Dado que no existen cambios en la configuracion fisica del laberinto con respecto a la fase de habituacién,
la informacién visual que el robot percibe es la misma, asi que los patrones de actividad registrados por las
células de lugar del modelo son similares a los almacenados en el mapa cognitivo, lo que permite al robot
reconocer las localidades que explora durante el entrenamiento.

En cada ensayo de esta fase, el robot explora el laberinto desde TD hasta encontrar la meta. Durante la
exploracién, marca los arcos que conectan los nodos explorados en la direccidn correspondiente tantas veces
como los visite. EI modelo analiza el mapa al terminar el ensayo, y pueden ocurrir dos situaciones: (i) si el
robot visité un nodo mas de una vez, la ruta de TD a la meta no es reforzada pues se frata de un camino
indirecto que incluye ciclos; en cambio, (i) si el robot visitd cada nodo sélo una vez, regresa al punto de
partida siguiendo la misma ruta en direccién opuesta, y el proceso de refuerzo hacia atras es aplicado a cada
nodo del mapa que pertenezca a dicha trayectoria directa. Como ocurre normalmente, el refuerzo aplicado
disminuye conforme aumenta la distancia entre el lugar representado por el nodo actual y la localidad meta.
Concretamente, los nodos 14, 12, 10 y 11 en direccion 0°, y los nodos 8 y 9 en direccidén 90°, obtienen un
mayor refuerzo (ver Figura V.25).

Aln cuando durante la exploracion de entrenamiento, la curiosidad dej6 de ser uno de los factores que
determinan las acciones del robot debido a que reconoce las localidades del laberinto, la aleatoriedad
continia presente provocando que el robot siga rutas indirectas o ciclicas hacia la meta, sobre todo en
regiones alejadas de la localidad objetivo y mientras las expectativas de recompensa del robot no se
incrementan lo suficiente para sobrepasar el ruido. Esto implicé ensayos de entrenamiento prolongados, asi
que con la finalidad de reducir la duracién total de esta fase, decidimos ajustar los parametros del modelo
relacionados con el proceso de refuerzo hacia atras de tal manera que un solo ensayo en que el robot
siguiera una ruta directa de TD a la meta bastara para aprenderla.
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En las tres ejecuciones del modelo se llevaron a cabo ocho ensayos de entrenamiento. Cada ensayo durd
en promedio 9 minutos, y en el mejor de los casos, el robot logré explorar todas las posibles rutas directas de

TD a la meta, las cuales son ilustradas por la Figura V.26.

Figura V.26. Rutas directas exploradas por el robot de TD a la localidad meta durante la fase de entrenamiento del experimento en el
laberinto ciclico.

V.4.2.3. Fase de Prueba

Al concluir el entrenamiento, ningiin cambio fisico fue inducido en el ambiente. Durante diversos ensayos
de prueba, el robot fue colocado en distintas localidades de partida con diferentes orientaciones. La Figura
V.27 ilustra las localidades de inicio utilizadas, D1, D2, D3 y D4, donde el robot parte en direcciones 90°

(norte), 90° (norte), 0° (este) y 270° (sur), respectivamente.

Figura V.27. Localidades de partida del robot en cuatro ensayos de prueba (D1, D2, D3 y D4), indicando su orientacién en cada caso
(90°,90°, 0%y 270°).

Para cada posicién de inicio, la Figura V.28 muestra la mejor ruta seguida por el robot para encontrar la
meta, y el mapa del laberinto marcando los nodos que reconoce como pertenecientes a dicha ruta.
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(b)

(c)

(d)

Figura V.28. La ruta seguida por el robot para encontrar la meta y el mapa del laberinto marcando los nodos que pertenecen a dicha
ruta en el caso (a) de la localidad D1, (b) D2, (c) D3, y (d) D4. Las pequefias flechas sobre las rutas indican giros del cuerpo del robot.
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Gracias a la exploracidon exhaustiva efectuada durante la fase de habituacién, el robot fue capaz de
reconocer los lugares del laberinto previamente visitados en la misma direccion en todos los ensayos de
prueba, como lo ilustra la Figura V.28, por lo que no requirid agregar nuevos nodos al mapa cognitivo. Este
reconocimiento le permitié explotar la informacion almacenada en las unidades Actor de los nodos para
alcanzar la localidad meta ejecutando las rotaciones asociadas con las maximas expectativas de recompensa.

Especificamente, en la prueba que inicié en D3, por ejemplo (Figura V.28(c)), el robot reconoce la
localidad representada por el nodo 16 y previamente explorada en direccion 0°, por lo que elige girar a la
izquierda para orientarse a 90°, direccién asociada con la méxima expectativa de recompensa. Al llegar al
fondo del pasillo, reconoce el nodo 14 en direccion 90° y decide rotar a la derecha motivado por la expectativa
de recompensa que corresponde a la direccion 0 °. Se desplaza en tal direccion, y reconoce los nodos 12 y
10. La expectativa de recompensa de la unidad Actor 0° del nodo 10 hace que el robot siga avanzando en vez
de girar a la derecha, y alcance entonces la localidad meta.

La latencia de los ensayos de prueba ilustrados en la Figura V.28 para llegar a la meta desde cada
localidad inicial fue de 150 segundos para el caso de D1, 80 segundos para D2, 130 segundos para D3, y 90
segundos para D4.

Finalmente, conviene aclarar que el hecho de que el robot haya logrado mantener un solo nodo para
representar un mismo lugar desde diversas direcciones no implica que la respuesta de las células de lugar del
modelo sea multidireccional, como sucede con la actividad de estas neuronas en el hipocampo de la rata. De
hecho, cada nodo del mapa sigue estando asociado a un conjunto de unidades Actor que almacenan los
patrones de actividad registrados por la coleccién de celdas de lugar en cada direccidn de exploracion de la
localidad.

V.4.3. Analisis Conductual Comparativo

Esta seccion presenta una comparacion entre la conducta de la rata y la del robot durante la tarea
espacial en el laberinto ciclico.

El experimento llevado a cabo con el robot implicd una fase inicial de habituacion que le permitié6 mejorar
notablemente su desempefio durante el entrenamiento y las pruebas al lograr reconocer las localidades del
laberinto en mudiltiples direcciones. Aln cuando la tarea con ratas no incluyd dicha fase inicial, éstas se
habituaron naturalmente al nuevo ambiente mientras fueron entrenadas. En efecto, durante los ensayos
prolongados en las primeras sesiones de entrenamiento, los animales exploraron el laberinto en su totalidad
avanzando, girando y regresando. Asi lograron aprender la localidad meta en las ultimas sesiones para poder
desplazarse en forma rapida durante los ensayos de prueba partiendo de diversas localidades.

Aunque la cantidad de ensayos de entrenamiento del robot fue menor que la de las ratas (i.e., 8 ensayos
del robot por 35 de cada rata), la duracion total promedio del entrenamiento fue la misma (i.e., una hora con
12 minutos), pues un ensayo de la rata dura 2 minutos en promedio, mientras que en el caso del robot dura 9
minutos.

Como resultado del entrenamiento, la latencia de los ensayos se estabiliza en el caso de las ratas, y el
robot logra aprender las diversas rutas directas que conducen a la meta desde la localidad fija designada.

Durante las pruebas, el robot fue capaz de reconocer los lugares del laberinto previamente visitados en la
misma direccién, lo que le permiti6 explotar la informacién almacenada en las unidades Actor de los nodos del
mapa cognitivo para alcanzar la localidad meta ejecutando las rotaciones asociadas con las maximas
expectativas de recompensa. Las trayectorias seguidas por el robot desde las localidades D3 en direccion
este (0°), y D4 en direccion sur (270°) coinciden con las ejecutadas por la rata que mejor aprendio la tarea.
En las dos situaciones se trata de rutas directas y dptimas hacia la meta. Considerando el caso de la localidad
de liberacion D2 en direccién norte (90°), en cambio, la rata siguié un camino largo hacia el depésito de agua,
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mientras que el robot reportd una trayectoria Optima a la meta. Finalmente, desde la localidad D1, la rata y el
robot ejecutaron rutas distintas aunque directas y proporcionalmente de la misma longitud. Desde luego, la
latencia de los ensayos de prueba del robot resulté mayor que la registrada en el caso de la rata, pues el
robot emplea 10 segundos aproximadamente tan sélo en tomar las tres lecturas de las imagenes antes de
ejecutar cada paso en su recorrido.

Los resultados derivados del experimento con ratas no revelan un desempefio eficiente en todas las
situaciones probadas. De hecho, como se describio en la Seccion V.4.1.2, la rata reportd casos de
trayectorias indirectas que implicaron pasar dos veces por los mismos lugares aun después de haber
aprendido la tarea.

Por otro lado, la conducta exitosa que manifesté el robot durante el experimento tampoco garantiza un
desempefio eficiente en cualquier situacion, ya que éste depende de un mapa cognitivo construido vy
mantenido de manera precisa durante las fases de habituacion y entrenamiento de la tarea. En concreto,
situaciones en las que el robot no explore el ambiente exhaustivamente durante la habituacién, o no visite
todas las posibles rutas directas del punto de partida fijo a la meta durante el entrenamiento, implicaran, de
una parte, la adicién de nuevos nodos al mapa afectando el reconocimiento de lugares durante las pruebas y
la explotacién de las maximas expectativas de recompensa que conducen a la meta de forma directa, y de
otra, la navegacién aleatoria del robot hasta reconocer un nodo del mapa que pertenezca a la ruta o rutas
aprendidas. Ademas, si en los ensayos de prueba el robot parte de localidades muy alejadas de la meta, el
valor de las expectativas de recompensa asociado a esos nodos del mapa puede ser inferior al nivel de ruido,
dado el refuerzo decremental que el modelo aplica sobre las rutas que conducen al objetivo, por lo que el
robot no necesariamente seguird una ruta directa ni dptima. La Seccion VLI.I incluye una explicacion mas
detallada al respecto.
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VI. DISCUSION Y CONCLUSIONES

La experimentacion que se llevé a cabo con el robot en diversas tareas espaciales permiti6 demostrar que
el modelo propuesto de cognicidn espacial y navegacion en ratas le atribuye, en tiempo real, las siguientes
capacidades:

¢ Generacién de un mapa cognitivo topolégico-métrico del ambiente durante la exploracion del mismo.
o Aprendizaje y desaprendizaje de localidades meta a través de una arquitectura de refuerzo.

o Explotacién del mapa cognitivo para encontrar la localidad objetivo desde cualquier punto de partida,
ejecutando asi navegacion orientada a metas.

o Adaptacién del mapa cognitivo para representar cambios fisicos del ambiente inducidos de manera
posterior a la exploracién de entrenamiento.

o Reconocimiento de lugares en multiples direcciones después de la exploracion exhaustiva del ambiente.

Antes de concluir discutiendo los resultados derivados del proyecto de investigacién, conviene destacar
las diferencias entre la arquitectura de nuestro modelo y la del trabajo previo considerado como fuente de
inspiracion (Guazzelli et al., 1998), asi como las mejoras propuestas al mismo.

La arquitectura de Guazzelli y colaboradores no se presenta organizada de manera modular, como en
nuestro caso, sino que su funcionalidad se distribuye directamente entre las capas que la componen. La
distincién primaria entre ambos modelos se relaciona con el proceso de aprendizaje que lleva a cabo el
animal.

El modelo de Guazzelli y colaboradores implementa dos arquitecturas de aprendizaje del tipo Actor-
Critico: una para llevar a cabo la navegacion directa hacia una meta perceptible (taxon), y la otra para
posibilitar la navegacioén hacia una localidad meta aprendida (locale). La primera arquitectura de aprendizaje
es referida como esquema motivacional egocéntrico, y la segunda como esquema motivacional alocéntrico.

El sistema de navegacion taxon depende Unicamente de informacion relacionada con affordances, asi que
aln cuando nuestro modelo incorpora la misma nocién de affordances y coincide con el de los autores en la
codificacion de éstas dentro de esquemas perceptuales, su arquitectura incluye dos capas adicionales
empleadas para producir estados de affordances que representan las distintas situaciones motrices
experimentadas por el animal dentro de un ambiente y experimento dados. Dichos estados son mantenidos
durante la ejecucion completa del modelo, y el método de aprendizaje Actor-Critico es utilizado para reforzar
las affordances especificas dentro de los estados que al ser ejecutadas le permiten a la rata percibir la meta.
Posteriormente, este refuerzo contribuye a la determinacién de las decisiones del animal cuando experimenta
situaciones motrices particulares. El gran problema involucrado en esta manera de implementar el método
Actor-Critico consiste en asumir que la rata experimentara dnicamente situaciones motrices distintas mientras
explora el ambiente, pues en caso de encontrar el mismo estado de affordances en dos contextos diferentes,
fracasara al ejecutar la misma affordance reforzada en el contexto dentro del cual no se percibe la meta. A
pesar de que el aprendizaje por refuerzo recae sobre los estados de affordances, en la arquitectura del
modelo de los autores se observa el flujo de comunicacion de la capa que produce los estados al esquema
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motivacional egocéntrico, pero no al revés, asi que no esté clara la forma en que tal capa recibe la sefial de
refuerzo efectivo producida por el esquema egocéntrico.

Por otro lado, el sistema de navegacion locale depende de informacion kinestésica y visual, y utiliza la
grafica del mundo que los autores construyen en otra de las capas del modelo. La arquitectura de aprendizaje
Actor-Critico implementada en el esquema motivacional alocéntrico refuerza direcciones especificas en los
nodos de la gréfica que representan localidades desde las cuales se percibe la meta. El grave problema en
este caso radica en asumir que el ambiente explorado por el animal incluye unicamente una localidad de
decision y que la meta es perceptible desde ese punto. De ocurrir esta situacién, el nodo que representa la
localidad de decisién sera reforzado adecuadamente en la direccion de la meta; pero cuando se trate de una
meta imperceptible a distancia, como tipicamente sucede en los experimentos reales, la rata s6lo podra
aprender a llegar a la meta desde el nodo anterior al que representa dicha localidad objetivo. A pesar de que
el aprendizaje por refuerzo recae sobre los nodos de la grafica del mundo, en la arquitectura del modelo de
los autores se observa el flujo de comunicacién de la gréfica al esquema motivacional alocéntrico, pero no al
revés. En contraste, nuestra arquitectura define claramente el flujo de comunicacion del modulo de
representacion de lugares al de aprendizaje para efectuar la prediccion de recompensas, y del médulo de
aprendizaje al de representacion de lugares para actualizar el mapa cognitivo en consecuencia.

El proceso de aprendizaje propuesto en nuestro modelo complementa el uso de la arquitectura Actor-
Critico, que permite aprender y desaprender la localidad meta en su vecindad dentro del ambiente, con el
método de propagar el refuerzo hacia atras a través de los nodos de la trayectoria seguida por el animal
durante cada ensayo del experimento. En este método, la adaptacion de las expectativas de recompensa
asociadas con las direcciones apropiadas en las diversas localidades de la trayectoria, hace posible el
aprendizaje y desaprendizaje de rutas en ambientes que incluyen varios puntos de decisién y donde la meta
no es perceptible a distancia. Una vez explorado y aprendido el ambiente por parte de la rata, la explotacion
de las maximas expectativas de recompensa almacenadas en los nodos del mapa cognitivo le permiten
alcanzar la meta siguiendo una ruta directa desde cualquier localidad inicial.

En la arquitectura de Guazzelli y colaboradores, los dos esquemas motivacionales participan en la
seleccion de la proxima accién a ejecutar por el animal, la cual también es determinada por las affordances
actuales, por la curiosidad de la rata, y por una sefal referida como estimulo relevante que no es mas que la
magnitud de la rotacion que conduce a la meta visible. En nuestro modelo, el médulo de seleccién de accion
recibe las maximas expectativas de recompensa producidas por el médulo de representacién de lugares, el
esquema perceptual de affordances generado por el mddulo de procesamiento de affordances, y considera
también la curiosidad del animal por las rotaciones aun no ejecutadas desde la localidad actual. Sin embargo,
cuando las expectativas de recompensa no son significativas y la curiosidad se ha extinguido, las acciones de
la rata son determinadas al azar a través de un esquema perceptual que representa una rotacién aleatoria
entre las affordances actuales.

En el modelo de los autores existe una entidad que lleva a cabo la funcionalidad de nuestro médulo de
motivacion, el cual se encarga de calcular el valor del hambre y de la recompensa inmediata que proporciona
al animal la presencia de comida. No obstante, dicha entidad se comunica directamente con la capa que
construye la grafica del mundo, a diferencia de lo que ocurre en nuestra arquitectura, donde la recompensa
inmediata es enviada al médulo de aprendizaje para predecir la recompensa futura.

Como extensidén adicional al modelo propuesto por Guazzelli y colaboradores, el médulo de
representacion de lugares dentro de nuestra arquitectura implementa un proceso de adaptacién en linea del
mapa cognitivo ante situaciones en las que el ambiente cambia su configuracién fisica durante la exploracion
por parte del animal. Al respecto, el modelo distingue entre dos situaciones de adaptacién, la integracién y la
creacion / eliminacién de nodos del mapa, que pueden implicar la reasignacién a nuevos nodos de la
informacién relativa a las expectativas del robot por encontrar recompensas en localidades especificas.

Por lo que se refiere a los médulos de integracion de trayectoria y de procesamiento de landmarks
incluidos en nuestro modelo, la estructura interna de ambos coincide con la propuesta por Guazzelli y
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colaboradores. Nuestra implementacién particular se relaciona con la forma de representar el ambiente para
actualizar la posicion del punto de partida del animal cada vez que éste se mueve, y con la técnica para
construir los esquemas perceptuales de landmarks a partir de la informacién de distancia y orientacién hacia
ellos.

En sintesis, es posible afirmar de acuerdo con el analisis efectuado del modelo propuesto por Guazzelli y
colaboradores, que éste provee una implementacion efectiva del sistema de navegacion taxon, pero no del
sistema locale, ya que aun cuando construye un mapa cognitivo del ambiente, no lo explota adecuadamente
ni lo adapta para alcanzar la localidad meta desde cualquier punto de partida dentro de un laberinto simple, o
incluso desde un mismo punto de partida dentro de laberintos complejos que incluyan mas de una localidad
de decisién.

Por Ultimo, en cuanto al contexto bioldgico que subyace al modelo de los autores, la funcionalidad del
esquema motivacional alocéntrico esta relacionada con el estriado ventral, el cual influye directamente sobre
el esquema de seleccién de accion. En nuestro modelo, el estriado no se comunica con el médulo de
seleccion de accion, sino que es la corteza prelimbica quien le envia las maximas expectativas de
recompensa que determinan la préxima accién de la rata. En ambos modelos, el hipocampo envia al estriado
informacion acerca de la localidad actualmente explorada por el animal. No obstante, nuestro modelo sugiere
que el estriado debiera influir al hipocampo a través del giro dentado enviando las expectativas de futura
recompensa correspondientes a las acciones de la rata para posibilitar su desempefio apropiado durante la
ejecucion de tares espaciales reforzadas.

El resto de este capitulo de la disertacion presenta la discusién final concerniente a los resultados
experimentales obtenidos del proyecto de investigacion, a su contribucién en los campos de la robédtica y de
las neurociencias, y a las lineas de investigacién que seran abordadas como metas proximas.

VI.1. SOBRE LOS RESULTADOS EXPERIMENTALES

La implementacion en el robot de la tarea espacial de discriminacién inversa de O’Keefe en el laberinto
tipo T y en el radial de 8 brazos reveld la similitud conductual entre el robot y las ratas. En promedio, las ratas
sanas y las ratas con hipocampo lesionado tardan 20 ensayos de prueba en desaprender la opcién
previamente correcta y aprender la nueva. En el laberinto tipo T, los dos grupos de animales manifiestan un
cambio abrupto en su eleccién del brazo incorrecto al brazo correcto, pero en el laberinto radial, las acciones
de las ratas lesionadas, a diferencia de las ratas sanas, muestran un cambio sistematico y gradual del giro
originalmente recompensado al nuevo giro que ofrece la recompensa. En ambos casos, O’Keefe argumento
que el cambio abrupto de girar a la izquierda a girar a la derecha en el laberinto T es un reflejo del momento
en que la orientacidon del animal cruza la linea media en el laberinto radial, pasando del cuadrante de
rotaciones negativas al cuadrante de rotaciones positivas.

El comportamiento recién descrito para el caso de las ratas es similar al obtenido con robots “sanos” y
robots “lesionados”. La diferencia ocurre en el criterio de desaprendizaje-aprendizaje, pues ambos “tipos de
robots” tardan en promedio 12 ensayos en vez de 20. Sin embargo, eliminar esta diferencia es factible
aplicando el ajuste apropiado sobre los parametros de aprendizaje del modelo propuesto.

En la tarea de discriminacion inversa, el criterio depende de la persistencia que implica la hipétesis
empleada por el animal durante el aprendizaje. Las ratas sanas utilizan una hipétesis de lugares, esto es,
consideran la informacion de las localidades del laberinto para soportar sus decisiones en los puntos de
eleccion. Las ratas con lesiones en el hipocampo, en cambio, sdlo pueden fundamentar sus acciones en una
hipétesis de orientacion que involucra el seguimiento de rutas o procedimientos, como concatenacion de
orientaciones a la izquierda o a la derecha, por ejemplo. Aun cuando la hipétesis de lugares es menos
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persistente que la de orientacion, dado que la ausencia inesperada de recompensa motiva la exploracién del
ambiente y la adaptacidn del mapa cognitivo, el criterio presentado por los dos grupos de ratas fue el mismo
(20 ensayos). O'Keefe explic este hecho en términos del sobreentrenamiento de los animales sanos en la
tarea, el cual provoca que dejen de considerar la hipotesis de lugares y empiecen a utilizar la hipétesis de
orientacion como lo hacen las ratas lesionadas. Durante el entrenamiento, los robots “sanos” también utilizan
ambas hipdtesis. La hipétesis de lugares les permite construir el mapa cognitivo, definir una expectativa de
recompensa en la localidad mas cercana a la meta, e incrementar la expectativa de recompensa por acciones
especificas a ejecutar en las localidades que conforman la ruta a seguir desde el punto de partida hacia la
meta. Adicionalmente, la hipotesis de orientacién es utilizada por los robots al ejecutar las rotaciones con el
maximo valor de expectativa de recompensa en las localidades pertenecientes a la ruta que conduce a la
meta cuando tales valores superan la curiosidad y el ruido.

De acuerdo con O’'Keefe, la estrategia de aprendizaje de localidades empleada por las ratas sanas en el
laberinto tipo T y en el radial de 8 brazos consider6 informacién derivada de retroalimentacion kinestésica y de
la forma del laberinto en ausencia de sefiales visuales externas. En el caso del robot, Unicamente la
informacién kinestésica determind la actividad conjunta de las células de lugar, la cual fue almacenada en el
mapa cognitivo para representar las diversas localidades del laberinto.

Por otro lado, en la tarea espacial efectuada con el robot en el laberinto de mdltiples Ts rodeado por
landmarks, la actividad conjunta de las células de lugar almacenada en el mapa cognitivo quedé determinada
tanto por retroalimentacién kinestésica como por la informacién visual obtenida a partir de la percepcién de los
landmarks externos. Aln cuando el protocolo de esta tarea fue inspirado en el laberinto de agua de Morris, no
es factible realizar una comparacion apropiada entre los resultados obtenidos con robots y los reportados por
Morris al experimentar con ratas sanas, dadas las variaciones importantes implementadas al experimento
original. No obstante, fue posible confirmar en el caso de los robots “sanos”, como lo hizo Morris con las ratas
sanas, que para encontrar una meta “escondida” en el laberinto independientemente de la localidad de
partida, los robots requieren explotar su mapa cognitivo reconociendo y utilizando las expectativas de
recompensa que les hacen navegar hacia la localidad objetivo exitosamente.

La experimentacion que se llevo a cabo en el mismo laberinto de multiples Ts rodeado por landmarks
introduciendo diversos cambios fisicos después de la fase de entrenamiento, permitio verificar que el robot, en
tiempo real, es capaz de adaptar el mapa cognitivo agregando y/o eliminando nodos para reflejar los cambios
percibidos. No obstante, en cuanto a la navegacién hacia la meta, el tipo de cambio inducido en la
configuracion de landmarks puede implicar tres escenarios:

() que el robot no reconozca las localidades representadas en el mapa cognitivo actual y por ende no
explote la informacién relacionada con las expectativas de recompensa correspondientes, que reexplore
el ambiente mientras construye un nuevo mapa soportando sus decisiones Unicamente sobre la base de
la curiosidad y el ruido, y que no logre encontrar la localidad meta;

(i) el mismo escenario (i), pero encontrando finalmente la localidad meta; o

(i) que el robot reconozca algunas de las localidades representadas en el mapa cognitivo actual, y utilice las
expectativas de recompensa asociadas a ellas para poder encontrar la meta, como ocurrié en los casos
mostrados dentro de la Seccion V.3.

Por Ultimo, la exploracién exhaustiva efectuada durante la fase de habituacion en el laberinto ciclico
permitié al robot representar en el mapa cognitivo todas las localidades visitadas en todas las orientaciones
posibles, agregar la informacién relacionada con expectativas de recompensa durante el entrenamiento,
reconocer los lugares en todos los ensayos de prueba sin agregar nuevos nodos al mapa, y explotar la
informacién almacenada en las unidades Actor de los nodos para alcanzar la localidad meta ejecutando las
rotaciones asociadas con las maximas expectativas de recompensa. Sin embargo, la eliminacién de la
multiplicidad en la representacion de localidades dentro del mapa no implica que el modelo propuesto provea
un reconocimiento de lugares multidireccional, pues la respuesta de las células de lugar depende de la
direccion actual del robot, asi que cada nodo del mapa sigue estando asociado a un conjunto de unidades
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Actor que almacenan los patrones de actividad registrados por la coleccion de celdas de lugar en cada
direccion de exploracion de la localidad.

Tanto en la fase de habituacion del experimento en el laberinto ciclico, como en la de entrenamiento y en
la de prueba, la Seccién V.4 de la disertacién reportd casos exitosos, en donde el robot logra explorar
exhaustivamente el ambiente en un tiempo razonablemente corto, aprender todas las posibles rutas directas
del punto de partida fijo a la meta, mostrar una mejoria absoluta en el proceso de reconocimiento de lugares
en multiples direcciones, y encontrar la localidad objetivo desde diversas posiciones de inicio en poco tiempo
siguiendo rutas directas e incluso 6ptimas. No obstante, situaciones inconvenientes también pueden llegar a
ocurrir.

Concretamente, si durante la habituacién el robot no explora el ambiente en su totalidad, en fases
posteriores agregard nuevos nodos al mapa para representar localidades desconocidas o perspectivas
desconocidas de una localidad previamente explorada en una direccién particular, lo cual le impedird
reconocer los lugares visitados en los ensayos de prueba, y por tanto, explotar las expectativas de
recompensa almacenadas en el mapa para llegar a la meta de forma directa y en poco tiempo. Por otro lado,
si durante el entrenamiento el robot no visita todas las posibles rutas directas del punto de partida fijo a la
meta, éstas no seran reforzadas por el modelo, asi que durante las pruebas desde diversas localidades de
inicio, el robot navegard al azar hasta reconocer un nodo del mapa que pertenezca a la ruta o rutas
aprendidas y a partir de ahi explotar las maximas expectativas de recompensa que permiten alcanzar la
localidad meta. En tal caso, no es probable que las trayectorias del robot en el encuentro de la meta sean
dptimas. Finalmente, si en los ensayos de prueba el robot parte de localidades muy alejadas de la meta, el
valor de las expectativas de recompensa asociado a esos nodos del mapa lejanos al nodo meta puede ser
inferior al nivel de ruido, dado el refuerzo decremental que el modelo aplica sobre las rutas que conducen al
objetivo. Ante esta situacion, el robot no necesariamente seguira una ruta directa y mucho menos éptima, sino
que navegara al azar hasta encontrar un nodo con un buen nivel de expectativa de recompensa que lo haga
llegar a la meta a partir de ahi.

En cuanto a los resultados derivados del experimento con ratas en el laberinto ciclico, éstos no revelaron
un desempefio eficiente en todas las situaciones probadas. De hecho, la rata reporté casos de trayectorias
indirectas que implicaron pasar dos veces por los mismos lugares aun después de haber aprendido la tarea.

Ademas de los escenarios recién descritos, como se discute mas adelante en la Seccién V1.3, prevalecen
las dificultades que involucran los laberintos mas grandes y complejos que el pequefioc ambiente ciclico
utilizado durante la experimentacién con el robot: el manejo de colores para resolver las opciones de
desplazamiento en cada instante de tiempo (affordances), la dependencia del buen calculo de affordances
durante todo el experimento para crear y mantener un mapa cognitivo preciso y confiable, el tiempo que
implica habituar al robot antes de comenzar la tarea y entrenarlo de manera que visite todas las posibles rutas
directas al objetivo.

VI1.2. SOBRE LA CONTRIBUCION DE LA INVESTIGACION

La contribucién de la investigacidn debe ser discutida desde dos perspectivas: la robdtica y la
neurocientifica.

La revision literaria sobre SLAM sintetizada en la Seccion 11.2 de la disertacidn, permitié identificar que la
mayor parte de la investigacién actual versa sobre la propuesta de algoritmos de mapeo y localizacion
computacionalmente mas eficientes, de soluciones a los problemas de asociacion de datos y ambigliedad
perceptual para el reconocimiento preciso de lugares, y de representaciones ambientales de distintos tipos.
Sin embargo, pocos esfuerzos han sido documentados en relacion al uso de tales representaciones
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espaciales para navegar directamente hacia localidades meta designadas. Aun mas, no hemos encontrado
reportes de algoritmos propuestos para manejar el proceso de desaprendizaje de localidades meta
previamente aprendidas ante cambios en el ambiente.

Desde la perspectiva robotica, entonces, la contribucion del presente trabajo consiste en abordar la
inequidad entre mapeo y explotacién del mapa que existe en la literatura sobre SLAM, asi como la falta de
investigacion sobre desaprendizaje, tomando inspiracién de tales habilidades en las ratas para proponer un
modelo de cognicién espacial y navegacion que habilita a un robot, en tiempo real, para explorar un ambiente
controlado, generar un mapa topoldgico-métrico del mismo, ejecutar navegacién orientada a metas, y adaptar
el mapa para representar cambios fisicos del ambiente. En efecto, la prediccion y explotacién de expectativas
de recompensa asociadas a localidades incluidas en la representacién espacial, permiten al robot tanto
aprender como desaprender localidades meta y encontrar rutas directas para alcanzarlas desde cualquier
punto de partida en el ambiente.

El interés particular del trabajo radica en entender los mecanismos que subyacen al proceso de cognicién
espacial en las ratas, con el fin de incorporar datos fisioldgicos relativos a dicho proceso en una arquitectura
robdtica que sea evaluada desde una perspectiva conductual a través de la comparacién con resultados
biolégicos. En particular, como lo describe el Capitulo V de la disertacién, dicha evaluacién comparativa se
efectud para el caso de la clasica tarea de discriminacidn inversa implementada por O’'Keefe (1983), y para la
tarea espacial en el laberinto ciclico disefiada por nosotros. De esta forma, se considera que la investigacion
contribuye a la neurociencia experimental ofreciendo el sistema propuesto como una herramienta para probar
con robots nuevas hipotesis que pudieran extender el conocimiento actual sobre aprendizaje y memoria en
ratas.

Concretamente, la contribucién se relaciona con la actividad de los neurocientificos durante su labor
experimental. En general, para especificar el experimento a realizar, el neurocientifico integra el conocimiento
anatémico vy fisioldgico que se refiera al fendomeno que estudia. Después, efectia el experimento por algin
tiempo, obtiene resultados y plantea hipétesis. Las hipdtesis lo conducen a prever nuevos resultados, asi que
el préximo experimento que realice involucrara tales hipotesis con el afan de ratificar o rectificar sus
predicciones. Dado que el modelo propuesto captura algunas propiedades de las estructuras del cerebro de la
rata involucradas en aprendizaje y memoria, puede ser empleado como una plataforma de experimentacion
robética que permita al neurocientifico probar sus hipétesis mediante la simulacidén de nuevos experimentos.
En caso de obtener resultados interesantes de la experimentacion con el robot, el siguiente experimento que
efectle con animales habra sido sugerido por la herramienta, y los resultados reales, difieran o no de los
artificiales, serviran al neurocientifico para plantear nuevas hipotesis y/o para ajustar las hipétesis incrustadas
en el modelo computacional. EI modelo podra incluir las innovaciones o adaptaciones, y el ciclo reiniciara para
sugerir el préximo experimento a realizar.

Una contribucion adicional del modelo propuesto, en su estado actual, consiste en sugerir como el ndcleo
estriado, involucrado en el sistema de recompensas del cerebro de la rata, debiera influir al hipocampo,
asociado con el sistema de representacion espacial, a través del giro dentado, considerando descubrimientos
recientes que indican que las ratas con lesiones en el giro dentado estan severamente impedidas en su
habilidad de actualizar informacion espacial esencial para guiar comportamientos orientados a metas.
Especificamente, como las unidades Actor incluidas en el modelo corresponden a las posibles orientaciones
que la rata pueda adoptar estando en cualquier lugar dado, y las expectativas de recompensa asociadas a
tales orientaciones por el estriado son actualizadas durante el entrenamiento en una tarea espacial reforzada
para permitir la posterior navegacién directa hacia la meta, se sugiere que las unidades Actor pueden
localizarse en el giro dentado. Asi, el estriado debiera enviar al hipocampo las expectativas de futura
recompensa correspondientes a las acciones del animal para ser aprovechadas por el giro dentado en el
desempefio apropiado del animal durante la ejecucion de tareas espaciales reforzadas.

Finalmente, dentro del campo de la robética, muchos aspectos deben ser abordados antes de situar el
sistema propuesto dentro de una escala de desempefio o compararlo con los resultados obtenidos por
enfoques particulares de SLAM; y desde la perspectiva bioldgica, el modelo basico de cognicién espacial y
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navegacion en ratas debe ser sofisticado incorporando conocimiento adicional sobre aprendizaje y memoria,
con la finalidad de habilitarlo para proveer retroalimentacién valiosa a la neurociencia experimental. Asi, los
aspectos a tratar como trabajo futuro tanto en el &mbito de la robdtica como de la biologia, quedan descritos
en el proximo apartado.

VI1.3. SOBRE LAS LINEAS FUTURAS

Si se considera como meta futura del trabajo abordar problemas robéticos artificiales mediante la

explotacién de modelos bioldgicos, el sistema propuesto habra de ser mejorado en los siguientes aspectos:

La determinacion de affordances u opciones de desplazamiento del robot en cada instante de tiempo.
Actualmente, la interfaz entre el modelo y el ambiente depende del reconocimiento de colores para
determinar las posibles affordances. En los diversos laberintos probados, papeles de colores han sido
colocados sobre la pared en el fondo de los pasillos, con el propésito de definir si el robot puede seguir
avanzado y/o puede rotar hacia alguna direccién. Antes de comenzar un experimento en un laberinto
particular, la camara local del robot es empleada para tomar lectura de la cantidad de pixeles de colores
percibidos por el robot desde distintos lugares y orientaciones. De esa forma, se definen rangos de pixeles
para cada posible rotacion del robot estando orientado hacia cada direccion. Aunque este proceso implica
bastante tiempo, ha resultado manejable para el caso de laberintos simples y controlados, pero dejara de
serlo cuando se intente experimentar con ambientes mas grandes que incluyan mas puntos de decision.
De hecho, aun en los laberintos simples, cuando ocurren accidentes relacionados con la mecanica del
robot como un resbaldn, su orientaciéon se vuelve imprecisa y por ende la lectura de las cantidades de
piexeles de colores también, provocando entonces la determinacion incorrecta de las affordances. Si esto
sucede, el experimento debe ser interrumpido y reiniciado, ya que el no hacerlo ocasiona que el mapa
cognitivo se distorsione dada su dependencia en los cambios de affordances para crear y mantener los
nodos. En sintesis, las opciones de desplazamiento del robot deben ser definidas por un mecanismo
alternativo escalable a ambientes mas complejos, el cual seguramente implicara el uso de sensores de
proximidad.

El sistema perceptual. La estimacion de las distancias y orientaciones relativas de los landmarks
perceptibles por el robot en cada instante de tiempo, depende de un procesamiento visual similar al
descrito en el punto anterior, en donde cualquier interferencia o ruido en la lectura de los pixeles de
colores provoca el célculo erroneo de la informacion visual de entrada a las células de lugar del modelo,
afectando, en consecuencia, el reconocimiento de lugares previamente explorados. Se requiere disefiar,
por tanto, un sistema perceptual alternativo capaz de manejar retos reales, de tal manera que permita al
modelo garantizar la robustez en el reconocimiento de lugares por parte del robot.

La eficiencia computacional del médulo de procesamiento de landmarks. En su estado actual, el modelo
agrega una capa de neuronas para generar y detectar patrones de informacién visual derivados de cada
landmark disponible dentro del ambiente. Posteriormente, otra capa produce y detecta patrones de
informacién visual derivados de la combinacién de todos los landmarks visibles en cada instante de
tiempo. El mayor nimero de landmarks probado hasta ahora ha sido cuatro, y el tiempo de procesamiento
no se ha convertido en un problema. Sin embargo, ambientes méas grandes requeriran mas landmarks
para que el robot perciba alguna(s) desde la mayoria de los lugares, y no dependa Unicamente de
informacién kinestésica para representarlos y reconocerlos. Mas landmarks incrementaran seguramente el
tiempo de procesamiento, asi que el modelo habra de ser ajustado para incluir una sola capa de neuronas
que produzca patrones de informacién visual derivados directamente de la integracién de todos los
landmarks visibles, sin necesidad de capas intermedias.
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La inicializacion y retroalimentacion kinestésica del integrador de trayectoria. En la implementacion actual
del modelo, la técnica de remapeo dindmico para integrar la trayectoria del robot implica el uso de una
matriz con tamafo proporcional al ambiente, en donde las coordenadas del punto de partida estan
predeterminadas y son actualizadas en cada instante de tiempo considerando las rotaciones y
traslaciones del robot. Esta informacion kinestésica no proviene de sensores de movimiento del robot, sino
que el modelo lleva un registro actualizado de la direccidn del robot a partir de las salidas motrices del
maodulo de seleccion de accion producidas en cada momento. De esta forma, si el robot esta orientado a
90°, por ejemplo, y se le indica girar 45° a la izquierda, pero en realidad gira un poco mas o menos, el
modelo considera que efectivamente rot6é 45° y que su nueva direccidn alocéntrica es 135°. Puede ocurrir,
entonces, que los errores se acumulen, y en consecuencia, que las affordances se calculen de forma
incorrecta y que el mapa se distorsione. Introducir al sistema propuesto el uso de sensores de movimiento
que puedan informar acercar de la magnitud real de la rotacién y desplazamiento del robot, permitira
implementar correcciones en la orientacién del mismo que prevengan errores posteriores en su
desempefio.

La optimizacién de rutas para alcanzar el objetivo. La arquitectura de aprendizaje implementada en el
modelo en combinacion con la estrategia del refuerzo hacia atrés, permiten al robot tanto aprender la
localidad meta como las rutas que conducen a ella desde un punto de partida fijo. Cuando el robot parte
de una localidad distinta, navegara al azar hasta reconocer un lugar perteneciente a alguna de las rutas
aprendidas. Esa posible navegacién aleatoria inicial puede ocasionar que la ruta seguida por el robot para
alcanzar el objetivo no sea 6ptima, aun cuando disponga de un mapa completo del ambiente construido
en la fase de habituacién y mantenido durante el entrenamiento. La estrategia actual para optimizar las
trayectorias del robot esta relacionada con el protocolo experimental de entrenamiento, en el que se
persigue que el robot explore todas las posibles rutas directas desde el punto de partida fijo a la meta. Sin
embargo, no es factible que esto ocurra siempre, asi que la mejora de este aspecto bien puede implicar el
uso de alguno de los algoritmos computacionales clasicos que permiten determinar la ruta mas corta entre
dos puntos de un grafo, considerando el costo que corresponda en tiempo de procesamiento.

El tiempo de exploracién durante la habituacion del robot. Durante la fase de habituacion, el robot explora
el ambiente de forma exhaustiva motivado por curiosidad y azar en un tiempo variable, pudiendo visitar las
localidades varias veces en la misma o en diferentes direcciones. Desde luego, la duracion de la fase se
extiende conforme la complejidad del laberinto aumenta. Actualmente, el nivel de curiosidad que maneja el
modelo es bajo, asi que sera conveniente aumentarlo para dar preferencia a los caminos aun no visitados
por el robot, reduciendo entonces el tiempo de exploracion.

La escalabilidad a ambientes de mayor extension y complejidad. Los ambientes en que el modelo ha sido
demostrado con éxito son laberintos artificiales pequefios con claves visuales bien definidas. Los aspectos
discutidos en los puntos anteriores evidencian las dificultades involucradas en el manejo de ambientes
més grandes y menos controlados, donde los pasillos no estén necesariamente orientados en alguna de
las ocho direcciones que maneja el modelo, los landmarks no sean artificialmente dispuestos por el
experimentalista sino identificados naturalmente por el robot, o incluso donde no existan pasillos sino un
campo delimitado pero abierto en el que la nocién de affordances pierda sentido.

Por otra parte, dado el objetivo de contribuir a la neurociencia experimental aportando retroalimentacion

valiosa a través del modelo propuesto, éste habra de ser enriquecido analizando e implementando los
siguientes aspectos:

La respuesta multidireccional de las células de lugar. En la versién actual del modelo, cuando el robot esta
situado en una localidad particular, la actividad conjunta de las células de lugar es direccional; es decir,
resulta distinta cada vez que el robot modifica su orientacién, ya que la entrada visual puede cambiar. De
esta forma, considerando que el robot es capaz de orientarse en ocho direcciones, una localidad del
ambiente es representada en el mapa a través de ocho diferentes patrones de actividad de las células de
lugar, y cada vez que el robot recibe la misma entrada visual estando orientado hacia una de las ocho
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direcciones, reconoce el patron de actividad de las celdas de lugar asociado con tal direccién. En el caso
de las ratas, por el contrario, el mismo grupo de celdas de lugar responde cuando el animal se orienta
hacia diversas direcciones estando en una misma localidad fisica. Este hecho sera estudiado para
determinar la estrategia de modelado que permita adaptar la respuesta de las células de lugar de
unidireccional a multidireccional.

e La distincidn entre las células de lugar encontradas en las &reas CA3 y CA1 del hipocampo. El médulo
actual de representacion de lugares no distingue entre las células de ambas regiones, aun cuando se
sabe que la dinamica de grupo de CA3 y CA1 presenta diferencias. Concretamente, estudios recientes
han examinado las respuestas de las células de lugar encontradas en ambas areas ante cambios en el
contexto ambiental de las ratas. Los resultados evidencian que CA3 es capaz de ejecutar
transformaciones no lineales de los patrones de entrada sensorial, mientras que CA1 representa los
cambios en la entrada de manera lineal (Guzowski et al., 2004). Adicionalmente, se ha analizado la
actividad grupal de las regiones al observar como las células generan representaciones de cuartos con
elementos espaciales comunes. En CA3, subconjuntos distintos de células se activaron en cada cuarto,
mientras que en CA1, las poblaciones activadas se traslaparon. Ante la exposicién posterior a un nuevo
cuarto, la actividad conjunta se desarrolld mas despacio en CA3 que en CA1, sugiriendo que las
representaciones emergen de forma independiente (Leutgeb et al., 2004).

e La asimilacién de la informacion kinestésica v la posterior integracién de la informacién visual en la
respuesta de las células de lugar. En el estado actual del modelo, las celdas de lugar reciben e integran
las entradas kinestésica y visual al mismo tiempo. Sélo en caso de ausencia de landmarks externos en el
ambiente, la actividad de las células queda determinada Unicamente por la informacién procedente del
integrador de trayectoria. No obstante, se sabe que las propiedades de disparo de las células de lugar son
determinadas de manera inicial por informacion kinestésica independientemente de claves externas,
cuando no existen landmarks familiares, o en la oscuridad sin alguna referencia espacial previa
(McNaughton et al., 1996). De esta forma, las ratas suelen depender mas en los mecanismos de
integracion de trayectoria que en landmarks hasta que aprenden que los landmarks constituyen
referencias direccionales estables (Knierim et al., 1996).

o El modelado de células de direccion de cabeza en el integrador de trayectoria. Se ha sugerido que un
componente esencial del sistema integrador de trayectoria es una poblacién de neuronas que registra la
orientacion de la cabeza del animal, principalmente con base en sefiales de movimiento angular. Tales
células de direccidn de cabeza han sido encontradas en un conjunto de estructuras cerebrales dispersas
pero interconectadas, que incluyen la corteza parietal posterior, la corteza retrosplenial, el presubiculum
dorsal y el talamo anterior (McNaughton et al., 1996), y disparan siempre en la misma direccién angular
relativa sin importar el ambiente o la localidad en que el animal se encuentre. Este sistema de direccién de
cabeza constituye una especie de brijula interna para la rata, y es la fuente de informacién direccional
para las células de lugar del hipocampo (Etienne y Jeffery, 2004). El trabajo futuro de modelar las células
de direccién de cabeza como parte de la arquitectura propuesta, resulta fundamental para que el robot sea
capaz de determinar su orientacion actual, y puede estar relacionado con la meta de adaptar la respuesta
de las células de lugar de unidireccional a multidireccional.

o El ajuste de los niveles de proyeccion entre las capas neuronales del modelo. En esta versién basica del
modelo, cada neurona en una capa esté conectada aleatoriamente al 50% de las neuronas en la siguiente
capa. Especificamente, esta situacion ocurre en los modulos de integracion de trayectoria, de
procesamiento de landmarks, y de representacion de lugares. Como extensién futura, este alto nivel de
proyeccion sera ajustado al nivel conocido o supuesto por los neurocientificos, concretamente, entre la
corteza parietal posterior y la corteza retrosplenial, entre la corteza parietal posterior y la corteza
entorhinal, entre la corteza retrosplenial y el hipocampo, y entre la corteza entorhinal y el hipocampo.
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VII. APENDICE A: VALOR DE PARAMETROS

Este apéndice incluye dos tablas que presentan los valores de los principales parametros utilizados en las
ecuaciones del modelo de cognicion espacial y navegacion en ratas sanas (Tabla VI.A.l), y en las ecuaciones
de la version adaptada del modelo para el caso de ratas con hipocampo lesionado (Tabla VILA.II).

Tabla VII.A.l. Valor de los principales parametros utilizados en la implementacion del modelo de cognicion espacial y navegacion en
ratas sanas.

PARAMETRO DESCRIPCION VALOR
nPS Cantidad de neuronas en cualquier esquema perceptual lineal. 80
d Varianza de cualquier distribucién Gaussiana. 3
N Cantidad de neuronas en cualquier capa detectora de patrones (i.e., PIFDL, LFDL, LL, 400
PCL).
N Cantidad de vecindarios dentro de una capa detectora de patrones (i.e., PIFDL, LFDL, 5
LL, PCL).
m Cantidad de neuronas dentro de cada vecindario. 80
Altura de cualquier distribucion de Gauss en el esquema perceptual de affordances
h (APS), en cualquier esquema perceptual de landmark (LPS), y en el esquema 1
perceptual de remapeo dinamico (DR).
WR Altura de la distribucion Gaussiana centrada en una posicién aleatoria dentro del 0.04
esquema perceptual aleatorio (RPS). '
he Altura de cualquier distribucion de Gauss en el esquema perceptual de curiosidad 0.05
(CPS). '
hE Altura de la distribucién de Gauss en el esquema perceptual de expectativa global de 1
méxima recompensa (EMR). ~
dmax Méaximo valor del instinto de hambre empleado por el modulo de motivacion. 20
ay Factor intrinseco de hambre utilizado por el médulo de motivacién. 0.003
a Reduccion del instinto de hambre después de ingerir comida. 0.2
b Incremento del instinto de hambre después de percibir un incentivo. 0.15
n Dimension de la mascara M empleada por DRL para codificar la direccién alocéntrica 3
opuesta de la cabeza de la rata.
o Tasa de aprendizaje utilizada en cualquier aplicacion de la regla de Hebb. 0.001
Factor de descuento usado por el modulo de aprendizaje para calcular el refuerzo 0.85
7 efectivo. '
B Tasa de aprendizaje empleada por el médulo de aprendizaje para actualizar los pesos 0.041
de conexion entre PCL y AC, y entre las unidades Actor y los nodos del mapa. '
Factor de actualizacion aplicado por el mddulo de aprendizaje a los rastros de 0.3
X elegibilidad de las conexiones entre PCL y AC. '
Factor de actualizacion aplicado por el médulo de aprendizaje al rastro de elegibilidad
T de la conexion entre el nodo activo en el mapa y la unidad Actor asociada con la 0.1
direccién de la rata.
1 Factor de decrecimiento aplicado por el modulo de aprendizaje a todos los rastros de 0.8
elegibilidad. .
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Valor de Pardmetros

Tabla VILALIL. Valor de los principales parametros utilizados en la implementacién del modelo de navegacion para ratas con
hipocampo lesionado.

PARAMETRO DESCRIPCION VALOR
nPS Cantidad de neuronas en cualquier esquema perceptual lineal. 80
d Varianza de cualquier distribucion Gaussiana. 3
N Cantidad de neuronas en la capa detectora de patrones de affordances AFDL. 400
Cantidad de vecindarios dentro de la capa detectora de patrones de affordances
"N AFDL 5
Cantidad de neuronas dentro de cada vecindario. 80
i é-'\ol\tFl)JrSa; de cualquier distribucién de Gauss en el esquema perceptual de affordances 1
hRI Altura de la distribucién Gaussiana cenErada en una posicion aleatorie_l dentro del 0.03
esquema perceptual que representa la sefial de ruido durante el entrenamiento (RPS). '
Altura de la distribucién Gaussiana centrada en una posicién aleatoria dentro del
hR2 - . . 0.001
esquema perceptual que representa la sefial de ruido durante la tarea inversa (RPS).
hE Altura de la distribucién de Gauss en el esquema perceptual de expectativa global de 1
maxima recompensa (EMR). B
d max Maximo valor del instinto de hambre empleado por el modulo de motivacion. 20
g Factor intrinseco de hambre utilizado por el médulo de motivacién. 0.003
a Reduccion del instinto de hambre después de ingerir comida. 0.2
b Incremento del instinto de hambre después de percibir un incentivo. 0.15
o Tasa de aprendizaje utilizada en la aplicacidn de la regla de Hebb. 0.001
Factor de descuento usado por el médulo de aprendizaje para calcular el refuerzo 110
’ efectivo. '
Tasa de aprendizaje empleada por el mddulo de aprendizaje para actualizar los pesos
i} globales asociados a los estados de affordances y los pesos correspondientes a cada | 0.10

una de las rotaciones comprendidas dentro de los estados de affordances.

Factor de actualizacion aplicado por el modulo de aprendizaje a los rastros de
X elegibilidad del estado de affordances activo y del estado de affordances que 0.3
corresponde a la localidad en que el animal tomé su penultima decision.

Factor de actualizacion aplicado por el modulo de aprendizaje a los rastros de
elegibilidad que corresponden: (i) a la rotacion ejecutada por la rata dentro del estado
T de affordances activo, (ii) a la rotacién ejecutada dentro del estado de affordances 0.2
anterior, v (iii) a la rotacion adyacente a la rotacion ejecutada dentro del estado de
affordances anterior.

Factor de decrecimiento aplicado por el médulo de aprendizaje a todos los rastros de
elegibilidad.

0.9
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VIII. GLOSARIO

Affordances de movimiento. Posibles rotaciones que la rata puede ejecutar de -180° a +180° en intervalos de 45° a
partir de su localizacion y direccion de cabeza actuales.

Aprendizaje de Hebb. Cuando una capa de neuronas se proyecta sobre otra, esta regla de aprendizaje permite
asegurar que cada vez que un patron de actividad similar se presente en la capa fuente, el mismo conjunto de
unidades se active en la capa destino, con el fin de posibilitar la deteccién de patrones de informacion.

Campo de lugar. Area fisica, continua y compacta donde la rata se localiza provocando la respuesta a una tasa elevada
de una célula de lugar del hipocampo.

Células de lugar. Células piramidales encontradas en las areas CA3 y CA1 del hipocampo que muestran una alta
correlacién entre su tasa de disparo y la localizacion del animal en el ambiente.

Cognicién espacial. Proceso de codificacion y almacenamiento de informacion espacial que permite que la orientacion
hacia los objetos y el movimiento a través del espacio sean exitosos.

Discriminacion. Habilidad para responder de manera diferencial ante objetos o lugares en el ambiente. La tarea de
discriminaciéon comunmente utilizada consiste en la presentacion simultanea de dos opciones, recompensando al
animal al responder a una de ellas pero no a la otra.

Discriminacion inversa. Problema que consiste en desaprender una hipétesis previamente correcta y aprender una
nueva. Durante una tarea de discriminacién inversa, la opcién previamente positiva se convierte en negativa y
viceversa después de que el animal aprende a discriminar entre dos estimulos o lugares eligiendo consistentemente
el positivo y evitando el negativo.

Esquema perceptual. Arreglo lineal que almacena una o mas distribuciones de Gauss cuyas posiciones medias dentro
del arreglo corresponden a rotaciones relativas especificas entre -180° y +180° en intervalos de 45°.

Expectativas de recompensa. Valor numérico que representa la expectativa de la rata de obtener una recompensa al
orientarse hacia una direccién particular estando en la localidad actual.

Hipdtesis de lugares. Estrategia del animal para resolver un problema de discriminacion mediante el aprendizaje de las
localidades que ofrecen recompensa.

Hipétesis de orientacion. Estrategia del animal para resolver un problema de discriminacion mediante el aprendizaje
del procedimiento a seguir para obtener la recompensa.

Informacion kinestésica. Sefiales de retroalimentacién interna procedentes de los musculos de un individuo durante su
locomocion en el espacio. En el modelo propuesto, la informacién kinestésica incluye las magnitudes de la rotacién y
de la traslacion ejecutadas por el animal en cualquier instante de tiempo.

Integracion de trayectoria. Proceso a través del cual un sujeto en movimiento es capaz de mantener un registro de su
posicion en relaciéon al lugar de partida. El término refleja la adicidén sucesiva de pequefios incrementos de
movimiento dentro de una representacién continuamente actualiza de la direccion y la distancia recorrida desde el
punto de partida.

Landmarks. Sefiales o claves visuales que controlan la navegacion de la rata cuando ésta las percibe como estables
dentro del ambiente.

Latencia. Duracién en segundos de cualquier ensayo ejecutado por el animal durante el desarrollo de un experimento
dado.
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Locale. Estrategia de aprendizaje basada en una hipétesis de lugares.

Mapa cognitivo. Representacion espacial interna que almacena los patrones de actividad global de la poblacion de
células de lugar del hipocampo correspondientes a las diversas ubicaciones experimentadas por el animal dentro de
un ambiente familiar.

Taxon. Estrategia de aprendizaje dirigida por la percepcidn de la recompensa o basada en una hipétesis de orientacion.
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