REDES NEURALES GAPACITIVAS.

Autor: Pr. Eric Fimbel
Departamento de Computacidn v Teonologia da la Informacién.

Mhiversidad Simon Bolivar.
RESUMEN .
RESUMEN .

Hemos wenide =studiando un  tipo particular de redes:
neurcnas o@apacitivas.

Utilizan neuronas parecidas a condensadoress que 82 cargan
progresivamente v s& descargan brutalmente.

Cada neurona tiene memoria de su pasado inmediato. Esa capacidad
produce fenomenos temporalss al nivel de la completa:
oscllaciones =ntre dos imagenss en caso de reconocimiento ambiguo,
reconocimiente de secusncias temporales de imdgenss. ste.

Por otra parts, utilizamos wun sistema de orecimiento sinaptico
competitive. Las sinapsis qus llegan a wuna neurona  tienen
plasticidad, ¥ compiten entrs si durante su crecimiento.

Cada neurcna tiene wna cantidad constante de un cierto recurso.
repartido entre las sinapsis que llegan hacia ella. La fuerza de una
sinapsis crece en forma no lineal con la cantidad de recurso que
tiene (satura). Por lo tanto, a diferencia del modelo de Weber, la
fuerza sindptica total no queda constante.

Hemos comprobado gue este tipo de aprendizaje es rdébusto v hastante
rapido.

Para experimentar, utilizamos redes sencillas. Son matrices de hasta
16 x 16 pixels, totalmente conectadas, sin nodos escondidos. Son mas
lentas aque las redes de Hopfield, pero tienen una capacidad de
remorizacién vy reconocimiento mucho mayor.
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1 INTRODUCCION.

Hemos vanide un  tipo particular ds rades: las redes de

neuronas  capacitivas.

o

Jtilizan ~ONas a condensadores que  s2  cargan
’FCgFleVAmEHTQ v g2 uﬁb“argap brutalmente.

h3

Cada neurona +iens memoria de  su pasado inmediatc. Esa capacidad
produce fencmel temporalss al nivel de la red completa:
oscilacicones entre s imagenss en caso de reconcoimisnto ambiguo,
reconocimients  de secuencias temporalss de imag agenes, etc.

Por otra utilis m  sistema de crecimiento sinaptico
comp~t1t1 Las i ; que llegan a una neurona  tlenen
plasticida d v oompl entre si durante su crecimiento.

Pada neurona tisne una antidad cons tnnte de un clsrto recurso.
ido entre loas sinaps que llegan ella. La fusrza d= una
~rece ~n  forma no  lineal oon antidad de recurso que
) Por 1o tanto, a difers 1z Weber, la
a total no quada constante.

Hemos comprobade gue este tipo de aprendizaje es Shusto v bastante
rapido.

Para  =xperimentar. ubilizamos redes senc rillas. Son matrices de hasta
16 x 16 pixels. totalmente conectadas. s3in nodos escondidos. Son mas
lentas aue las redes de Hopfisld, pero tienen una capacidad de
memorizacidén v reconocimiento mucho mayor.

1I. LAS NEURONAS CAPACITIVAS.
II.1 PRESENTACION.

ma neurona ~apacitiva tiens un POTENCIAL DE MEMBRANA V. gue cambia
con  las SENALES excitatorias o inhibitorias que recibe.

fuando el potencial pasa de w umbral Vmax, 1a neurona emite un
POTENCIAL DE ACCION, o sea una seflal hacia las demas neuronas.

El potencial de accidn rebaja el potencial de la neurona hacia un
valor Vmin, v el ciclo puede comenzar de nuevo.

Potencial
Vmax |-- g/ijilL/ //jll -
&
Vmin ’f/ - l« ———
Tiempo
Salida
1 ; |
)
0 !
o Tiempo

La SALIDA de la 1
accion. vwvale 1 ¢

rona &3 un booleano que reprasenta
wando hav potencial de accidn., 0 sinc.
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Se dice aque  la neurona eszta ACTIVA o PRENDIDA cuands su salida
vale 1, APAGADA cuandc vale 0.

El potencial de accidn puede durar rics ciclo Su duracidnr es

a0
un  parametro de las nseuronas.

Cuando no recibe sefiales, la neurcna tisnde a regresar a su POTENCIAL
DE REPOSO, Vmin. Es un proceso mas lento que la emisidn del potencial
de accidén. Pasa desapercshido cuando la neurcna esta activa.

IT.2 MODELO BIOLOGICO SUBYACENTE.

tienen un  potencial de membrana. o
=8 negativo (#

Las  naurons

(uanj estan inactivas, aste potencial

La neurona tiends
un sistema de b*mL
iones E+

concentraci

n JA Na+\

Cuando recibe excitaciones por las sinapsis que
se DEPCLARIZA: su potencial de membrana
desde -60 MiliVoltics hasta -40 MiliVoltios).

Al pasar el potencial de cierto umbral, se crea =
del AXON (la "cola" de la neurona) un PUTENCIAL I

En el segmento inicial del AXON se produce una entrada bruta
iones MNa+. Un poco mas tards., se produce una salida brutal
iones K+, v el potencial de la membrana vuslve a L‘

(REPOLARIZACTON) .

22

El potencial de accidn provocado por estos movimiesntos de i
propaga en =l axdn, hacia las sinapsis. Alll, provoca =1 mando
sefial hacia l.u demés NSuronas .

En los aflos setenta, se ha descubierto que las neuronas del sistema
nervioso central podian emitir otro tipo de potencial de accidn: el
POTENCIAL DE ACCION CALCICO.

Este tipo de potencial, detectado anteriormente en ciertas fibras
musculares, se debe a la entrada de icnes Cat+ en vesz de Na+.
Presenta una duracién mucho mayor que el potencial de acciodn
sddico (de 10 a 30 milisegundos, versus 3 milisezundes)

e, S0MA
oy

} ‘,,m@”""_'_" 1TO s, |
al

contactos contactos
sinapticos zinapticos
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1 2 3 4
excitaciones + depolarizacién amisisn del transmigidn
inhibiciones. de la membrana. potencial de accidn. sinaptica.

 Cat+

. Na+ ’ ——
S T g ; o
; "~
e} W “Vf/)’v‘ ; ! j \/— "
Tt ,,.r ! _J'“ _J,.w-’ '_," - sow n
S s _

1I.3 LAS SINAPSIS.

Las sinapsis son los contactos que transmiten sefiales de una neurona
hacia otra. tienen una FUERZA, que traduce la influencia de la sefial
sobre la neurona receptora. La fuersza sindptica puede variar durante
los procescs ds aprendizaje. eso explica la memorizacidn de imagenes
por parte de la red.

Fn nuestro modelo, existen sinapsis EXCITATORIAS & INHIBITORIAS.
Desde la neurcna i hacla la neurona j. existen dos conexiones:

EXC(i,j), excitatoria : INH(i,3), inhibitoria.

Las sinapsis son DISIMETRICAS. Si queremos mandar una sefal de vuelta
desde j hacia 1. tenemos que utilizar dos sinapsis mas:

EXC(j,i), =xcitateria ; INH(j,1), inhibitoria.

También, existen  AUTOCONEXIONES: son sSinapsis excitatorias e
inhibitorias desde una neurcna hacia ella misma:

EXC(i,1i), excitatoria . = INH(i,i)., inhibitoria.
La fuerza sindptica resulta de un oierto RECURSO, presente en la
neurona receptora. Cada sinapsis tiene una cierta cantidad de
recurso, aue determina su fuerza.

Notamos Rexc(i,j) el recurso que tiene la sinapsis EXC(1,J3).
Notamos Rinh(i,j) el recurso que tiene la sinapsis INH(i,J).

La relacién entre EXC() y Rexc() por una parte, v entre INH() vy
Rinh() por otra, es NO LINEAL. Para describirla, utilizamos una
funcién sigmoide W = a(R):

W=2x%Wnmax / (1 +e %k (-G*xR)) - Wmax

EXC o INH

Wmax‘— At

Rexc o Rinh
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IT.4 MODELO BIOLOGICO SUBYACENTE.

Las sinapsis son contactos entre dos neuronas. Generalmente hacen
contacto entre el axdon de la neurona emisora y una ESFINA DENDRITAL
de la neurcna receptora.

La TRANSMISION SINAFTICA se hace como sigue:

Al recibir un potancial de accidn, la nsurona emisora libera un
NEUROTRANSMISOR =n el ESPACIQ SINAPTICO.

La membrana de la neurona receptora contiene RECEFTORES, que
capturan =1 neurotransmisor liberado.

Al capturar =1 neurotransmisor, cada receptor deja pasar una
microcorriente, excitatoria o inhibitoria, segun su direccién.

sistema nervicso central. existen autoconexiones ( neuronas
1es extienden una ramificacidn hacia su propio cusrpo).

En =l
CUyos

También, =xisten sinapsis =xcitatorias v otras inhibi ias, @=22un
sea =1 neurotransmisor utilizado(Por =jemplo, =1 glutamato =s
excitator v =1 Gaba es inhibitor).

Cada neurona ruede mandar sinapsiz inhibitorias Y exc'
vez. En efecto, se detectd que muchas neuronas u
neurotranbmAuureu

alla

Por otra parte, las sinapsis de los organismos superiores so
generalmenta disimetricas. Existen sinapsis ridirecci
simétricas, o asimétricas (con fuerzas dl tintas). De tod
modelan facilmente mediante dos sinapsis, EXC(i,j) v EXC(j,1i)

Por fin, la fuerza de una sinapsis depende basicamente de la cantidad
de moleculas reaceptoras de neurotransmisor que contizsne la membrana
ft

En realidad, no sabemos si &l recurso modela la concentracidn de
receptores en la  membrana o la concentracisn local de
transcriptorses del receptor (intervienen en su sintesis).

II1.5 LAS ECUACIONES DE FUNCIONAMIENTO NEURAL: VERSION BASICA.

V(j,t) : Potencial de la neurona j al instante t.

S(Jj,t) : Salida de la neurona j al instante t. Es un bool=ano {0.1}.
EXC(1i,j): Fuerza de la sinapsis excitatoria desde i hacia j.
INH(i,j): Fuerza de la sinapsis inhibitoria desde i hacia j.

E(j,t) : Sefial total que recibe la neurcna j al instante t.
Tenemos :
V(j,t+1) = V(j,t) * (1 - B) + E(j,t) - DV % S(j,t)
S(3,t+1) = (V(j,t+1) »= Vmax) % (1 - 5(Jj,%)) + (V(j,t+1) >=IV) * 5(j,t)
E(j,t) = (EXC(i,j) - INH(i.Jj)) * S(i,t)
i
Interpretacion:

Las sinapsis excitatorias e inhibitorias se comportare como una
sola sinapsis de fuerza EXC(i,j)-INH(i,j). En cambio. durante el
aprendizaje, ambas sinapsis crecen en forma independiente.
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Cuando 10 recibe sefiales. el potencial tiende hacia 0, debido al
coeficiente (1 - B). 0 es el potencial de reposo de laz neuronas.

Cada vez que la salida esta en 1, el potencial baja de DV

La salida se coloca en 1 ai:
- El1 potencial pasa de Vmax © si
_ La neurona va estaba disparande (S(i,t) = v
su potencial permite seguir disparando (V(j,t+1) >= DV).

Estas ecuacicnes representan una aproximacidn inexacta de una neurona
animal, pero  parmiten una implantacion fécil sin alejarse demasiado
de su modelo inicial.

17.6 DIFERENCIA CON LOS MODELOS CLASICOS DE NEURONAS.

Clasicamente, se usan neuronas sin memoria. Por ejemplo. la neurona
bipolar nlasica se dispara segin la ecuacidn siguients:

S(j,t+ly = (E(J,t+1) »= 0)

En cambio,

las neuronas capacitivas tienen memoria: =] potencial V
representa =l r

esultado de las sefiales v disparos anteriores.

1 ‘“grado de memoria’ es ajustable. 5i hacemos B=1,
a5 ecuaciones, tenemos neurcnas £in memoria:

Obgervamos Que

V=0, Vmax=0 an

= b

=]

S(i,t+1) = ( B(j,t+1) >= 0 )

.

Por otra parte, las neurcnas capacitivas tisnen una caractsristica
importante:

No hay forma de determinar =1 satado interno a partir de la
salida, debido a la discontinuidad de la fimeisn que determina la
salida a partir del estado interno.

Nog parece wue eso es la caracteristica genérica que provoca el
comportamiento particular de las redes capacitivas.

T1I. FUNCICHAMIENTO DE L& RED.

La red se compone de una matriz de hasta 16x16 puntos. Cada punto
estd conectado con todos los demas. El ejemplo presentado a
continuacién utiliza imagenes de 4x4 puntos.

Fn un primer tiempo, presentamos a le red un conjunto de imagenes ¥
1a entrenamos para que las reconozca. Fresentamos succesivamente cada
imagen a la red.

A cada presentacidn, se modifican las conexiones para grabar la
configuracién. B5e repite el proceso 5 veces.

I
|
.
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‘Luego, se da a la red una imdgen parcial que dessamcs que reconosoa:
la CONFIGURACION INICIAL. Los puntos tienen 3 estados posibles: Negro
(prendido), Blanco (apagado) o Gris (indeterminado).

Dejamos correr la red, v vemos cual =3 su ESTADO FINAL. En el estado
final, cada punto tiene un tono de gris que describe su ACTIVIDAD (el
promedio de sus salidas durante los 16 ciclos anteriores). Negro
significa siempre prendido y blanco siempre apagado.

Estado Egtado Estado Esfado Estado Estado
inicial final inicial final inicial final

5

B

Observamos 1o siguiente:

En el estads Flaal, la imdgen reconocida siemprs aparsce mas
oscura. Eszo caracteriza un reconocimiento correcto.

Para detectarlo formalmente, debsriamos utilizar una neurona
fuera de la imagen, que =2 activaria solaments cuando
reconocimiento &s correcto.

En los ejemplos, siempre hemos definido menos de 6 puntos { 38%
de la imagen). Eso basta para reconocer la imdgen.

Ademas de la imagen reconocida, hav puntos parasitos aque

presentan una actividad (baja). Pertenscen «asi a
imdgenes gque tienen puntos en comun con la configuracion inicial.

Eso 32 debe a gue las neuronas presentan una ACTIVIDAD
ALEATORIA: pueden activarse solas (ver mas adelante).

En el ejemplo anterior. Las configuracicnes iniciales corresponden a
na sola imagen. Veamos ahora lo que pasa si la configuracidn inicial
es ambigua, o© sea corresponde a mas de una imagsn. El ejemplo
siguiente &3 una configuracidn ambigua, parte "L" y parte "\"

Estado
inicial L\ L intermedia

E

Observamos lo siguiente:

77
i
2572z

La red esta OSCILANDO entre dos configuraciones: la "L" v la "\"

Generalmente, se considera gque las oscilaciones s deben a
las conexiones negativas. No es cierto. Las pruebas hschas
sin conexiones negativas muestran también oscilaciones.



En ciertos casos. 3¢ establ
dsbe a una mayor estabilid

Las configuracic
las gue no 80 la
Casi nunca

estable. Eso

configuraczidn
Por fin. veamos lo gue pasa CuXt 1o =e deja la rad totalments libre.
La configuracidn inicial tien= o dos indeterminados:
HEstado
inicial

Cbservamnes lo sigulenta:

Debido =1 EUIDO TERMIC
la red muecstra <n Lorm..

Al dejar funcionar
frecuencia dJde aparicidn

las ‘mdg;ﬂ'—“‘b no es homd

Depends de la estabil Dz‘q.za de cada imdgern. Las
mas grandes mas ~stab 31 ocomo 1as gue no
con  ainguna

IV. ADICIONES AL MODELO DE NEURONA.
Tv.1 EL RUIDO TERMICO Y LA ENERGIA DE UNA -NETURONA .

El ruido ~aracteriza la

> aleatoria  de cada nsurona. O
modela en la forma sigulente:

Cada neurcna tiene excitacicnes aleatorias de valor &Vterm.

La probabilidad que occura la excitacién &Vterm baja a la medida
que el AUMENTO DE ENERGIA DE LA NEURONA que nprovoca €35 mas alto.
La funcmn de energia de la neurcona se describa en anexo.

La probabilidad de que ourra la excitacion o&Vterm wara la
neurona  J, al tismpo t, esta determinada mediante la ecuacion:

Proba(&Vterm) = = %% (- &G % V(j, £y # &Vterm / TEMP)

TEMP es 12 TEMPERATURA NEUFAL
la cual las neuaronas ambi
EXOGENO.  Veamos su influsenc

ia
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probabilidad
ocurrencia de thbrm
1

0 Amplitud de &Vterm

Observamos lo siguiente:
Si TEMP = (0, no hay cambios aleatorios.

S1 TEMP es muy alto, todos los cambios pueden cccurrir con una
probabilidad cereca de 1, la red no puede estabilizarse.

La probabilidad de tener cambios es baja cuando el potencial d=
la neurcna =s alto. El ruido térmice REGULA EL POTENCIAL (y por
lo tanto la actividad) d= las neurcnas.

.2 PRESENTACION DE UNA CONFIGURACION A LA RED.

o8 que  estan  prendidos en la oonfiguracidn inicial pueden
apagad o seml apagados en la configuracién final: la red
tiene capacidad de corregir la confisuracisn presentada. Eso se debe
al metodo que utilizamos para pressntar una cenfiguracidn a la red:

Cuando  un rodo  esta  prendido  en la configuracidn, recibe una
EXCITACION GUPLEMENTARIA e valor &Vexe. Cuando =ata apagado.
recibe  una INHIFIF JION SUFLEMENTARTA de valor -&Vinh.

51 &EVew zf 6Vinh son grandes (»> Vmax) , entonces los rodos
quedan =n  la configuracidn inicial. En cambio, =i =on
pequenos, la red tiene mucha facilidad para "corregirlos”

Ademas, =stas excitacidn e inhibicidén suplementarias n 1empre
e realizan. Por ejemplo, se hard solamente una ver cada 3
ziclos. En este caso. el FERIODO del refrescamiento =g de -

C~

Eso permite presentar a la red varias configuraciones en
forma simultédnea: presentamos cada una a su turno. Un pericdo
de 3 permite presentar 3 imdgenes simulténeas.

En la practica, un cambio de periodo no influye mucho sobre el
reconocimiento. Si aumentamos el periodo, generalmente, se
prenden v apagan nodos parasitos de vez en cuando.

IV.3 LAS ECUACIONES COMPLETAS DE FUNCIONAMIENTO DE LAS NEURONAS.

Describimos ahora las ecuaciones completas de funcionamiento, que
integran ruide v presentacién de imagenes.

Con las notacicnes anteriores., tenemos ahora:
V{3, t+1) = V(J,t) % (1 - B) + E"(J,t) - DV x S(i,t)
S0J,t+1) = (V(j, t+1) »>= Vmux\ k(1 - 8(3,t)) + (V(i,t+1) >= DV) % S(j,t)
E°(J.t) = E(j,t) + SVtermit) + &Vaxe(i,t) - &Vinh(i,t)

E(i,t) = I ( EXC(i,j) - INH(i,3) ) * S(i,t)
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5Vexc(j,t) = 8Vexc s=si j estd prendido en la configuracién inicial
v hay exposicién en el ciclo t. sino, es nulo.

&Vinh(j,t) = &Vinh ssi j estd apagado en la configuracién inicial
y hay exposicidn en el ciclo t. sino, es nulo.

V. FEL. APRENDIZAJE DE IMAGENES.
V.1 CONDICIONES DE CRECIMIENTO SINAPTICO.
Las fuerza de las sinapsis se modifica con la experiencia del
sistema. Hay PLASTICIDAD SINAPTICA. Cuando se presenta una imagen

nueva a la rad, las sinapsis se modifican para grabarla.

Modelamos eso mediante una TEMPERATURA SINAPTICA. Lo mds alta esta
temperatura, lo mas alta la probabilidad de que crezcan las sinapsis.

Cada categoria de sinapsis tiene su propia temperatura. Actualmente,
las temperaturas son parametros exOgenos, manejados por el programa:

Texc es la tempsratura de las sinapsis sxcitatorias.
Tinh es la temperatura de las sinapsis inhibitorias.

La probabilidad de que una sinapsis cualquiera EXC(i,j) o INH(i,Jj) se
ponga & crecer depende de varios factores:

La probabilidad crece con la actividad de la neurcna i (promedio
de sus Ultimas salidas).

La probabilidad es mas alta si la sinapsis estuvo creciendo al
ciclo anterior (inercia de crecimiento).

Ademds, si se trata de una sinapsis excitatoria, EXC(1,3):

La probabilidad crece con la temperatura sinaptica Texc.

La probabilidad CRECE con el potencial V(j).

La probabilidad baja con la cantidad de recurso Rexc(i,j).
'Si se trata de una sinapsis inhibitoria, INH(i,J)

La probabilidad crece con la temperatura sindptica Tinh.

La probabilidad DECRECE con el potencial V(J).

La probabilidad baja con la cantidad de recurso Rinh(i,Jj).

Para escoger las sinapsis que crecen, utilizamos un método de Monte
Carlo presentado en anexo.

V.2 EL MODELO BIOLOGICO SUBYACENTE.

Estamos modelando un tipo de crecimiento sindptico que no pasa de ser
una hipbétesis. Se basa en tres ideas:

Los receptores de un neurotransmisor estdn atraidos por el
neurotransmisor o una substancia liberada con el neurotransmisor.



Lo mds activa =std una sinapsis, lo mas alta asta la densidad
promedia del neurotransmisor o la substancia en el espacio
sindptico.

La probabilidad de atraer més receptores decrece con la densidad
de receptores va presentes.

Eso corresponde a una saturacidn, por cualquisr razon que
sea: repulsiones entre receptores, etc.

Los receptores migran mas facilmente en la membrana hacia las
sinapsis mas activas, si no estan trabajando.

El receptor de un neurotransmisor inhibitor (pcr ejemplo, el
GABA-A) trabaja poco si el potencial de membrana esta bajo
(la corriente que atraviesa el receptor es casi nula).

El receptor de un naurotransmisor excitator (por =jemplo, el
receptor nicotinico de la acetilcolina) trabaja poco si el
potencial de membrana esta alto (la corriente que atraviesa
el receptor es casi nula).

N e l N = receptor nicotinico
-60mV -40mV t
L \,/g .

! G = receptor GABA-A

G

V.3 EL AfhENDIZAJE COMPETITIVO.

La fuerza sindptica depende de la cantidad de recurso concentrado por
la sinapsis. El recurso existe en cantidades limitadas en las
neurcnas: por lo tanto las sinapsis compiten para conseeuirlo.

Cada categoria de sinapsis, rositiva v negativa, utiliza an recurso
distinto. Las sinapsis de una ~atagoria compiten entre 81, ¥ no
interfieren con las sinapsis de la otra categoria.

En lo que sigue, consideramos las sinapsis excitatorias. El caso
de las inhibitorias es idéntico.

Cada neurona biene una cantidad fija de recurso: R(J).

Cada sinapsis hacia J tiene una cantidad de recurso, R(1,j,t), que
depende del tiempo %

El recurso que no pertenece a ninguna sinapsis esta LIBRE. es
Rlib(j,t), que también depende del tiempo. Tenemos, a cada momento:

R(j) = Rlib(j,t) + £ R(i,4,%)

3

En un principic, las sinapsis tienen poco recurso. R(i,j,0) =~ Q, vy
queda mucho recursc libre, R1ib(j,0) = R(i). Si la sinapsis (i,3)
crece, 1lo hace mediante la captura de un poco de recurso libre:

R(i,j,t+1) = R(1,j,t) + OR
R1ib(j, t+1) = Rlib(Jj,t) - SR



Después de la etapa inicial de crecimiento, no queda recurso libre.
R1ib(i,j,t) = 0. Cuando una sinapsis (i,j) crece, debe quitar recurso
a otra sinapsis que llega a la misma neurona, (k,j). HAY COMPETENCIA:

R(i,j,t+1) = R(i,3,%) + 6R
R(k,J,t+1) = R(k,j,t) - &R

La sinapsis (k,j) se escoge en forma aleatoria. Pero, en este
sorteo, las sinapsis débiles tiene mayor probabilidad de ser
victimas que las sinapsis fuertes.

La implantacién de este sorteo se hace mediante un algoritmo de
Monte Carlo presentado en anexo.

V.4 DIFERENGIAS Y PARECIDCS CON LOS MODELOS CLASICOS DE APRENDIZAJE.

Los dos modelos mas conocidos de aprendizaje son los de HEEB v WEBER.
El modelo de Hebb dice gque deben crecer las sinapsis entre nodos i v
J conjuntamente prendidos en la configuracidn a aprender.

Esta estrategia minimiza la energia de la red para la imégen que
estd aprendiendo. Eso es cierto solamente para las redes sin
autoconexionss, vy con conexiones simétricas.

Nuestro criterio de crecimiento sindptico es una gensralizacidén
del criterio de Hebb: la sinapsis excitatoria EXC(i,j) crece con
mayor probabilidad si i estd activa y el potencial de= j es alto.

Si 1 estd activa, tiene una alta probabilidad de estar
prendida (la actividad es el promedio de los ultimos estados).

Por otra parte, Si el potencial V(Jj,t) es alto, hay una
fuerte probabilidad para que j se prenda pronto.

Las conexiones inhibitorias no estédn contempladas por el
criterio de Hebb.

El modelo de WEBER dice gue la sumatoria de todas las sinapsis que
llegan a un nodo debe quedarse constante:

2 W(i,j,t) = W(j) constante.
i

Este criterio introduce la competencia entre sinapsis, pero
directamente al nivel de la fuerza sinaptica.

Por ejemplo, en caso de que W(i,j) crezca:

W(i,J,t+1) = W(i,Jj,t) + 6W debe acompafiarse de:
Wik,Jj,t+1) = Wk, j,t) - &W

En cambio, la competencia para el recurso no mantiene constante
la sumatoria de las fuerzas sinapticas. Por ejemplo, si la
sinapsis (i,j) aumenta su fuerza, y quita recurso a la sinapsis
(k,3):
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V.5 EL MODELO BIOLOGICO SUBYACENTE.

E1 RECURSO es la cantidad de moléculas receptoras del neurotransmisor
en la membrana de la neurona receptora (puede ser el receptor mismo,
o un transcriptor del receptor).

La Jjuncién sindptica que nos sirve de modelo para el aprendizaje
competitivo es la juncién nervio motor vs. 2élula muscular. Su
desarrollo epigenético ha sido bastante estudiado.

En una primera etapa, llega un axdn de motoneurcna cerca de la
fibra muscular. Establece una primera juncién sinaptica. Por
debajo de esta juncidn, comienza a concentrarse el receptor
(nicotinico) que hasta el momento estaba uniformemente diseminado
en toda la membrana de la fibra muscular.

Llegan mas v mas axones de motoneuronas (hasta 30). Debido a un
tropismo, van directamente hacia la primera sinapsis, v aqui
establecen su sinapsis. En esta etapa, crecen sin competir.

Debido a una actividad motor automatica (los fetos se mueven),
las sinapsis trabajan. En esta etapa, compiten.

Al final de esta etapa, queda una sola: la mas fuerte. Las demds
sstdn completamente eliminadas. La que queda no siempre es la
primera: =s la mas fuerte.

Se supone, sin haberlo comprobado hasta el momento, que en 21 sistema
nervioso central occure también el fendmeno de competencia sindptica.
Esta competencia estd por supuesto limitada a las sinapeis que
atilizan un mismo neurotransmisor. Ahora, ¢ en que medida influye la
topografia compleja de una neurona sobre este fendmeno ?

V.6 DETERMINACION DE(LA CANTIDAD DE RECURSO INICIAL.

La cantidad de recurso inicial es un pardmetro sumamente importante
para el funcionamiento global de la red. Para la aplicacién de
reconocimiento de imégenes:

Si existe poco recurso, pocas sinapsis podran crecer. Por lo
tanto, el nimero y tamafio de las imagenes que se pueden aprender
gon muy limitados.

Si existe demasiado recurso, no hay competencia sindptica.
Durante el reconocimiento, demasiados nodos tienden a prenderse,
la red no discrimina bién entre las imagenes.



V.7 DETERMINACICN DE LAS TEMPERATURAS SINAPTICAS.

Como hemos dicho anteriormente, en el protdtipo actual, las
temperaturas son parametros exogenos. Son muy importantes: ya que
definen los momentos durante los cuales la red aprende, cambiar
completamente su comportamiento. Presentamos aqui dos heuristicas,
que corresponden a dos versiones distintas del protétipo.
Aprendizaje separado de la corrida:

Los modos APRENDIZAJE vy CORRIDA estdn separados. En el modo

APRENDIZAJE, las ‘temperaturas sindpticas Texc y Tinh esatan en

alto, la red puede aprender. burante la CORRIDA, estén en 0.
Aprendizaje de asociaciones temporales (imégen A ,luego imagen B):

Se aprende A v B por separado como visto en el caso anterior.

Luego, se presenta A y se deda estabilizar la red.

Luego, se presenta B, Vv s8& pone en alto la temperatura de las
sinapsis excitatorias, Texc, durante pocos ciclos.

Crecen las conexiones excitatorias entre los nodos de A v los
de B: la imdgen A tiende a prender la imagen B.

Veamos un ejemplo de reconocimiento de asociacidn: N luego /7.
Se configura una parte de la imagen inicial (50 %).
Después de C ciclos, se libera completamente la imagen.
La segunda imagen aparece superpuesta con la primera.
La segunda elimina la primera y gqueda sola.

Estado Reconoce Liberamos Superpone Configura
inicial la "\’ todos nodos. "\ v /7 la /7.

"

VI. CONCLUSIONES PROVISIONALES.

Las redes capacitivas parecen tener una alta capacidad de
almacenamiento (hasta 8 patrones en una red de 4 x 4 puntos), asi
como un buén nivel de reconocimiento (a veces, basta prender un solo
nodo para reconocer una imdgen completa).

Los algoritmos de aprendizaje sén bastante robustos: el resultado es
independiente del orden de presentacidn de las imagenes, =l namero de
pasadas necesarias es bajo (nunca ha necesitado mas de 6 pasadas).

Por fin, el aprendizaje de asociaciones temporales (A luego B) es uno
de nuestros mayores logros: sin nodos ni conexicnes suplementarios,
con un algoritmo sencillo (el mismo algoritmo de aprendizaje sirve),
la red reconoce asociaciones temporales es forma bastante buena.



En cambio, si la convergencia es rapida. los tiempos de calcule son
mayores a los de las redes de hopfield. Hace falta optimizar los
algoritmos v estructuras de datos utilizados

Ademds, por el momento, la red no tiene sistema de salida: 1 ojo
humano vee perfectamente si la red ha reconocido una imdgen o no,
pero todavia no hemos implantado un sistema automatico para hacerlo.
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VII. ANEXO.
VII.1 ECUACIONES DEL RUIDO TERMICO.

La variacién de energia debida a una excitacién se aproxima mediante
el siguiente modelo:

Consideramos la neurona como un condensador. En este caso,
tenemos la siguiente relacidén entre su potencial V(j,t) y su
carga eléctrica Q(Jj,t)
V(3,t) = Q(j,t) / Capacidad(j)
En primera aproximacién consideramos una excitacién como una
entrada de carga 8Qterm que provocaria una variacidn de potencial
&Vterm si la neurona estuviese aislada.
SVterm = 8Qterm / Capacidad(j)
La energia a gastar para realizar esta variacién de carga es:
SEnergia = V(j,t) * 5Qterm
8Energia (8Vterm) = V(j,t) * &Vterm * Cste.

La probabilidad de aceptar la excitacién 8Vterm es dada por la
distribuicién de Boltzmann:

Proba(&§Vterm) = e ¥k (- G * SEnergia (SVterm) / Temp )
VII.2 EL METODO DE MONTE CARLO.

Se utiliza en varios procesos: el ruido térmico, la competencia
sindptica, etc. Permite tomar una decisidén con una probabilidad dada.
El problema no es simple: una probabilidad se establece generalmente
a partir de un gran numero de experimentos. El método general es el
siguiente:

Calcular la probabilidad PRB de tomas una decisién.

Escoger un numero UMB, al azar en [(0..1], con una ley uniforme.

Si PRB »>= UMB se acepta la decisién.
En el caso contrario, se la rechaza.

VII.3 EL. RUIDO TERMICO.
Excitacién aleatoria de la neurcna j, al tiempo t:
Escogemos al azar un &Vterm.
Calculamos P = Probabilidad (&Vterm).

Escogemos un numero UMB, al azar en [0..1], con una distribuicién
uniforme.

Si P »>= UMB, se realiza la excitacién.
En caso contrario, no pasa nada.
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VII.4 CRECIMIENTO SINAPTICO.
2scoge las sinapsis EXC(i,J) que van a crecer en la forma siguiente:

52, chegquean todos 1los nodos i tales que actividad(i) »>= 0.7%16
(18 es el maximo de las actividades).

Rscogemos un nodo j al azar. Si V(j,t) < Vmax*0.7, no hace nada.
Vymax es el valor maximo del potencial de membrana.

Calculamos PRB = actividad(i) * V(j,t) * (Rmax-Rexc(i,j)) * Texc
Emax es el valor maximo del recurso de una sinapsis.

Si EXC(i,j) estaba creciendo al tiempo t-1, PRB = PRB%2.
Normalizamos FRB en [0..1].

Escogemos un numero UMB, al azar en [0..1], con una distribuicidn
uniforme.

Si PRB > UMB, s= aumenta la sinapsis EXC(i,J).
S5ino, no pasa nada.

sinapsiz inhibitorias se manejas en la misma forma, salvo que:

Se descarta =1 nodo j si V(j) » 0.3%Vmax.

PRB = actividad(i) x (Vmax - V(j,t)) * (Rmax-Rexc(i,j)) * Tinh
VII.5 COMPETENCIA SINAPTICA.

Dade <l nodo Jj, ya hemos escogido una sinapsis (i,J) que va a
aumentar cu fuersza. debemos escoger una sinapsis (k,Jj) que sea la

vie

S

tima, o© sea tal que l= gquitamos su recurso.
Escogemos &zl azar un nodo k.

Normalizamos  EXC(k,J) en {0..17. llamsmos EXC el wvalor
normalizado.

Escogemos un  numere  UMB, al azar en [0..1], con una
distribuicién uniforme.

Si EXC < UMB, se realiza la excitacidn.
En caso contrario, se itera el proceso de bisqueda de victima.



