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Resumen

Las Redes Neuronales Artificiales estan conformadas de uno o varios operadores conoci-
dos como neuronas artificiales que emulan el comportamiento de las neuronas bioldgicas
de acuerdo a diversos modelos de su comportamiento. En particular, el desarrollo de
diferentes arquitecturas de redes neuronales convolucionales ha logrado resolver efectiva-
mente distintos problemas computacionalmente dificiles relacionados con la clasificacién
de grandes bases de datos de imagenes. A pesar de lo anterior, los modelos de neurona
artificial disponibles cuentan con importantes diferencias conceptuales con el conocimiento
acumulado sobre las neuronas biolégicas, por lo que la adicion de aspectos bioldgicos a las
neuronas artificiales puede mejorar las soluciones a los problemas previamente resueltos o
ampliar el espectro de problemas a resolver.

La presente tesis se centra en ofrecer algoritmos biolégicamente inspirados para el
ajuste de redes neuronales tanto a nivel paramétrico (aprendizaje) como hiperparamétrico
(evolucién). Para el nivel hiperparamétrico se utilizaron las ecuaciones de Lotka-Volterra
para disenar un algoritmo de tipo genético que seleccione la configuracién de neuronas
por capa Optima, simulando la evoluciéon de una presa en presencia de un depredador.
De este modo fue posible ajustar las capas densas de una red convolucional para lograr
una exactitud de 93.99% sobre el conjunto de prueba de caracteres EMNIST. Se ofrece
la demostracion de la convergencia del método sugerido, el cual ademés presenta una
complejidad de tipo polinomial.

Para el caso de la optimizacién paramétrica, tradicionalmente las redes neuronales
utilizan métodos basados en el gradiente en lugar de los inspirados en la regla de Hebb,
modelo sobre el aprendizaje a nivel neuronal que ha recibido confirmacion experimental.

Una aplicaciéon directa de la regla de Hebb permite disponer de algoritmos de apren-
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dizaje mas eficientes, pero menos efectivos. En esta tesis se realiza una hibridacién de
ambos enfoques para poder efectuar entrenamiento de redes neuronales en tiempo real
sin pérdida notoria de la exactitud. Utilizando una red convolucional preentrenada con
métodos basados en el gradiente, se extrajeron las caracteristicas de las imagenes para fi-
nalmente aplicar una capa de clasificacion con aprendizaje hebbiano. Este procedimiento
demostré ser tanto eficiente como efectivo en las pruebas realizadas en tres diferentes bases
de datos de imagenes, mostrando ser una opcién véalida para el aprendizaje en tiempo real

de redes neuronales artificiales.



Prefacio

If machines can one day excel us in that one important quality [thinking] in
which we have believed ourselves to be superior, shall we not then have surren-

dered that unique superiority to our creations?
Roger Penrose [201]

Probablemente la pregunta central sobre la Inteligencia Artificial (IA) sea la posibilidad
(o no) de concebir una maquina capaz de emular (en su versién radical, de poseer) cuali-
dades que hasta el momento s6lo han sido encontradas en nuestra especie [224]. Aunque
la pregunta no es nueva, la emersion de la computacion en la segunda mitad del siglo XX,
la masificacion del ordenador personal durante finales del mismo siglo y el auge de la TA
(en particular, de las Redes Neuronales Artificiales), han popularizado enormemente esta
cuestion.

Esta pregunta ha sido respondida negativamente por destacados académicos, como
Roger Penrose (recientemente galardonado como Premio Nobel de Fisica) en sus obras
The Emperor’s New Mind [201] y ain mds radical en Shadows of the Mind [200]. El
argumento central en la obra de Penrose consiste en la no computabilidad existente desde
un nivel fisico hasta el de la consciencia, basandose en el Teorema de Incompletitud de
Godel. En efecto, el problema sobre si es posible desarrollar una IA-Fuerte (Strong Al)
tiene implicaciones notables en la filosofia de la mente y de la Epistemologia en general.

No obstante, el argumento de Penrose ha sido senalado desde las matematicas como
invélido [141], ya el Teorema de Godel esta formulado para la Teoria de Numeros, y su
aplicabilidad para la consciencia humana es controversial [174]. Posterior a las discusiones

tedricas sobre si la IA-Fuerte es imposible, se han formulado impactantes proyectos para

vi



verificar lo contrario. De hecho, de forma andloga a la Conjetura de Goldbach, solamente
se puede probar la imposibilidad de la IA-Fuerte desde la teoria pero para afirmar su
posibilidad basta inicamente un ejemplo. Dos proyectos en esa direccion son Blue Brain
[171], el cual pretende simular neurona tras neurona al cerebro humano utilizando una
supercomputadora, y quizd menos ambicioso pero con mejores resultados ha sido SPAUN
1.0 [59, 235] y 2.0 [41], que destaca del uso de redes pulsantes. A pesar de ello, si bien
la segunda versién ha incluido reconocimiento de imagenes en RGB, atin no logra superar
los modelos de redes convolucionales en cuanto a la tarea cognitiva de reconocer objetos.

No corresponde responder la pregunta abordada desde el primer parrafo en una tesis
de licenciatura escrita en un area relativamente remota para el desarrollo tecnolégico, en
una lengua marginal para el mismo. ;jPor qué, entonces, he iniciado este prefacio con esta
discusion? A pesar de tratarse de un tema lejano a los objetivos de la misma, fueron estas
incognitas que me motivaron a tomar esta direccién sobre la tesis y atin mas, contribuyé en
mi decisiéon sobre estudiar la licenciatura en Matematicas. Por ende, he decidido utilizar
este espacio para expresar mis motivos y mi perspectiva. No pretendo con ello dar una
falsa impresion sobre los alcances de esta tesis, ni siquiera considerar que mi opinién sobre
el topico es académica. Simplemente quisiera realizar un recuento sobre las experiencias
transcurridas, mis motivaciones, anhelos y reflexiones, asi como el papel (infimo) de esta

tesis en tales problemas.

0.1 Trayectoria personal

Mi primera experiencia con la investigacion no fue en las Ciencias Exactas o en alguna
Ingenieria. Durante los anos oscuros de secundaria y bachillerato aspiraba a convertirme
en un profesional de las Ciencias Sociales, a las que consideraba como infravaloradas
en el mercado cientifico. Que yo, Javier Aguilar Canto, en mis anos de adolescencia,
considerara estudiar Matematicas habria resultado plenamente impensable. No obstante,
siempre permaneci atraido hacia la elegancia y formalidad de las matematicas, y es de ahi
donde planteé, dentro de mi propio mundo, los “Axiomas de la Praeteritulogia”, disciplina

que se encargaria del pasado humano desde un punto de vista holistico:
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1. Axioma del Tiempo: El tiempo en la Praeteritulogia ocurre de forma tnica y lineal.
2. Axioma Positivista: Ningun principio fisico puede ser violado.

3. Axioma del Contacto: Dos corpus de elementos se formaron de manera dependiente

si y sélo si existié contacto entre los contextos.

4. Azioma de la Informacion: La razén de cambio de la abundancia de informacion es

proporcional al tiempo % = at.

Particularmente el Axioma 1 me causaba conflicto, pero era necesario para negar la
presencia de anacronismos. El Axioma 4 es una formulacién actual del tratamiento de
la exponencial. No discutiré los detalles de esta modelacién, pues no es de interés para
esta tesis. Lo que debo mencionar al respecto, es mi curiosidad por formalizar disciplinas
caracterizadas por sus métodos cualitativos, lo cual finalmente me llevé a una versiéon mas
extrema de mi postura analitica al tratar de formalizar el todo. Eso me llevé al Basicismo,
un intento por comprender cudles son los enunciados con certidumbre radical, aquellos que
no se pueden negar sin llegar a una eventual contradiccion, las cuales serian las bases del
conocimiento. Ademads de los enunciados a priori (que incluye a la totalidad de las ciencias
formales), parecen existir dos proposiciones de cardcter empirico que no se pueden negar
sin derivar en una contradiccion: existe algo y existo yo. La demostracién del segundo
enunciado también puede lograrse mediante la sintética y genial prueba ofrecida por René
Descartes: Cogito Ergo Sum, donde el ergo debe ser entendido como una implicaciéon =.

. De qué caracter son estas demostraciones sobre la realidad empirica? El hecho que
discutamos sobre la realidad misma nos ofrece pruebas sobre la existencia de ciertos entes
como algo, el yo, las preguntas, el lenguaje, etcétera, pero no permite probar la existencia
de la res extensa cartesiana, incluyendo al Otro. Eso lleva a la formulacion de teorias
alternativas acerca de la realidad, por ejemplo, asumir la existencia de la res extensa
(que es la hipétesis natural), o bien, negarla dando origen a posturas extranas como el
solipsismo.

Es asi como, entre discusiones filoséficas y estudios en ciencias sociales concretas como

la Critica Textual o la Historia, fue como a finales del 2015 presenté mi primera ponencia
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llamada Las designaciones mayas de Mérida y su relacion con el glifo emblema de Dzi-
bilchaltin desde un enfoque filologico en el centro INAH regional, donde expuse algunos
resultados que en su momento crei interesantes, pero la recepcion de los mismos no fue
del todo célida. Si bien haber presentado una ponencia en un contexto importante debié
haber consolidado mi camino hacia las ciencias sociales, lo cierto es que de algin modo
me inclind hacia la bisqueda de nuevas rutas. No fue hasta meses mas tarde cuando pre-
sentaria avances en la Critica Textual de los libros del Chilam Balam cuando consideraria
que haria aportaciones reales, pero hasta la fecha no he logrado publicar los resultados en
una revista apropiadal.

A inicios del 2016, fui aconsejado por Salvador Castro y Angel Campos de abandonar
a las ciencias sociales, dirigirme hacia las ciencias exactas y aprender a programar. La
iniciativa, que en un principio me parecié inapropiada, finalmente terminé por ser consid-
erada. Para entonces, habian transcurrido cuatro anos de la publicacién de la AlexNet
de Krizhevsky [133] y dos de la aparicién de redes mds profundas como la VGG19 de
Simonyan [228] y la GoogleNet [239] de Szegedy, las cuales marcaron de alguna manera
el auge de las redes neuronales convolucionales al resolver el problema de la visién?. Sin
embargo, la razén principal por la cual decidi efectuar tal radical cambio fue tedrica y sélo
se abordara hasta la ultima seccién de este parrafo.

Una vez concretado el cambio vocacional, habria de iniciar mis planteamientos que en
un inicio serian meramente especulatorios, pero me permitieron resolver problemas de una
forma que alcanzara mi entendimiento. Eso me llevaria, junto con mi equipo conformado
por los mencionados comparieros (a los que se restaria Castro y después Campos), a
participar en los eventos Feria Nacional de Ciencias e Ingenierias, Expociencias Yucatan
y posteriormente a eventos de mayor envergadura.

De esta forma, mi primer intento por realizar un programa capaz de reconocer pa-
trones visuales (que participé en la Feria Nacional de Ciencias e Ingenierias) consistia

simplemente en efectuar una resta de matrices en valor absoluto. Por ejemplo, supong-

LQueda pendiente esta publicacién.
2Por problema de la vision designamos al problema de clasificar grandes cantidades de imégenes. Tal

logro, alcanzado gradualmente por los avances de las redes convolucionales, se refiere basicamente a poder

disponer de un algoritmo efectivo que logre realizar esta tarea, algo que no se disponia hasta el 2012.
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amos que deseamos reconocer un digito 1, el cual matricialmente puede aparecer de la

siguiente forma:

00100
01100
00100 (1)
00100
01110

El anterior es el 1 perfecto, el 1 platénico o quiza el 1 promedio representado en
una matriz de 5 x 5. Los unos reales, naturalmente, se asemejan ligeramente a ese uno
expresado que para términos practicos debe encontrarse el centroide de una componente
conexa de la imagen, recortarse en forma de cuadrado y escalarse evitando disponer una

matriz completamente de unos. Un uno real, es, en efecto, una matriz como la que sigue:

0010 1)
01100
00100 (2)
00100
00100

Si efectuamos el valor absoluto de la diferencia y promediamos obtenemos % =0.12.
Si comparamos con otros patrones quiza podamos identificarlo con la clase correcta. Este
método no es el mas efectivo ni tampoco es novedoso, pero al menos podia entenderlo. Una
mejora de este método consistia en agregar a su base de conocimiento un nuevo patrén
por cada error que cometiera y reconocerlo como la clase debida.

Naturalmente eso exigia utilizar matrices de dimensiones no tan grandes para evitar
una explosién combinatoria, por lo que pronto encontré problemas para su implementacion
practica. No obstante, a pesar de ser poco aplicable a clases con alta varianza, fue posible
utilizarlo para reconocimiento de senales fijas en contextos controlados. Originalmente
se penso en utilizar este algoritmo para el desarrollo de herramientas para invidentes, el
cual en conjunto con un sistema de sensores ultrasonicos en una Raspberry Pi permitian

disponer al usuario de un equipo para la navegacion.



No obstante, actualmente pienso que habria sido de dificil aplicabilidad, ya que las
senales de deberian estar en frente del usuario y no lateralmente. A pesar de sus lim-
itaciones, el sistema funcionaba apropiadamente al presentarse y emitia un sonido de un
buzzer que tal vez lo hizo llamativo ante el jurado. Puede resultar poco creible, pero ese
sistema simple me llevé a participar en la MILSET International ExpoSciences 2017 3.

A estos prematuros éxitos debidos a una combinaciéon de suerte y entusiasmo sigui
un hiato dado por nuevos reveses en posteriores eventos. En este punto ya era consciente
de las dificultades que presentaba el reconocimiento de imédgenes por métodos ingenuos.
Sin embargo, no volveria a tocar el tema activamente hasta el 2019, fecha de inicio de la

investigacion centrada en la regla de Hebb y las redes convolucionales.

0.2 Sobre esta tesis

En el 2019, tras haber abandonado mis anteriores trabajos en Logica Matematica, inicié
mis practicas profesionales con el PhD Carlos Francisco Brito-Loeza, quien a la postre se
volveria mi asesor de tesis. Inicialmente me centré en la llamada regla de Hebb (que se
aborda en un capitulo de esta tesis), concretandose en un articulo finalmente publicado en
Eficacia de diferentes reglas hebbianas en el Aprendizaje Supervisado [6], donde se observa
una aplicacién sencilla de la regla de Hebb. Este trabajo fue presentado en Puebla en
el marco del XXXII Congreso Nacional y XVIII Congreso Internacional de Informética
y Computacién de la ANIEI. Posteriores ponencias derivadas del trabajo de Practicas
Profesionales fueron Resultados teoricos sobre Clasificacion Binaria mediante el empleo de
Reglas de Hebb en el 52 Congreso Nacional de la Sociedad Matematica Mexicana celebrado
en Monterrey, La Regla del Descenso como regla de Hebb débil para entrenamiento de redes
neuronales y Entrenamiento de redes neuronales mediante reglas de Hebb para Online
Machine Learning, dadas en Mérida.

Finalizado el 2019, el trabajo concretamente de tesis se centrd en dos aspectos princi-
pales: disponer de un mecanismo de ajuste para hiperparametros y posibilitar el apren-

dizaje en tiempo real de imagenes, para lo cual el uso de redes convolucionales era re-

3Este evento no estuvo libre de polémica, véase el caso de William Gadoury.
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querido. Estos dos objetivos se concretarian en las ponencias Evolutionary Neural Net-
works with Lotka-Volterra models* en el marco del Congreso Nacional de Inteligencia Ar-
tificial y Convolutional Neural Networks with Hebbian-Based rules in Online Transfer
Learning ° presentado en el Mexican International Conference on Artificial Intelligence,

ambos eventos orquestados por la Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial.

0.2.1 Hacia una Semantica natural

El segundo objetivo mencionado encapsula la linea original que deseaba trabajar durante
la licenciatura, puesto que desde el 2016 habia considerado centrarme en el problema de
la visién (large image recognition), el cual, sin embargo, ya habia empezado a resolverse
en gran medida por el avance de las redes profundas desde el 2012. No obstante, como se
revisard, el esquema de aprendizaje de las redes convolucionales es diferente al aprendizaje
en contextos naturales. Mientras que el entrenamiento usual de redes neuronales consiste
en definir una funcién de costo especifica y minimizarla sobre el conjunto de entrenamiento
(y con ello reducir el error de clasificacién), el aprendizaje natural se realiza en tiempo
real, mediante la asociacién de estimulos visuales con auditivos (véase figuras 1y 2.)

El primer caso de entrenamiento se distingue por disponer de un método especifico
consistente en la recoleccion de n datos (necesariamente finitos), para finalmente efectuar
una optimizacién a varias épocas hasta lograr un error aceptable y a la postre lograr
el reconocimiento en tiempo real. Estos entrenamientos son usualmente costosos com-
putacionalmente y en muchos casos solamente pueden ser realizados mediante supercom-
putadoras. Un entrenamiento mas real deberia efectuarse mediante la dicha asociacién
entre la informacion procedente de dos canales, presentando el estimulo visual y auditivo
simultdneamente durante numerosas ocasiones hasta lograr el aprendizaje, por ejemplo.

En su obra de Neurosemantica, Plebe y Vivian [203] exponen un modelo jerdrquico de
procesamiento visual y auditivo hasta llegar a la asociaciéon de conceptos en la Corteza
Prefrontal. Como se vera, estas jerarquias han sido modeladas por medio de las capas

convolucionales. De este modo, los objetos concretos o sustantivos forman parte de la

4En vias de publicacién
SPublicado en [5]
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Recoleccion de datos

Entrenamiento a m épocas

Almacenamiento en base de datos

Reconocimiento

Clase n

Figure 1: Esquema de entrenamiento estandar de redes neuronales consistente de n datos.
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Asociacion

Reconocimiento

A

Clasen

Figure 2: Esquema de entrenamiento de redes neuronales en tiempo real.
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primera semantica de los infantes, consistente de 51 a 200 palabras. Por lo tanto, lograr una
asociacién artificial entre imdgenes y etiquetas (o bien, sonidos) consistiria un importante
avance para la formulacion de una semantica artificial, un avance hacia el desarrollo de la
comprension del significado en redes neuronales, que consiste en un objetivo primario de la
tesis. Sin embargo, se trata de apenas uno de los pasos necesarios para la modelacién de un
sistema atin mas complejo. Estos objetivos serdn atacados en las futuras investigaciones

que se realicen.

0.2.2 Notas sobre el ano de desarrollo de la tesis

Esta tesis fue escrita a lo largo del 2020, coincidiendo con la pandemia del COVID-2 por
el SARS-CoV-2 perteneciente a la familia de los S-coronavirus. Por tal motivo este afio es
referido a lo largo de la redaccion de la tesis. Sin embargo, es posible que por cuestiones
de la publicacién de la tesis, el ano que se refiera sea el 2021, a pesar de que este texto

haya sido redactado en noviembre de 2020, figurando como la tltima etapa de redaccién.

0.3 Sobre la posibilidad tedrica de la Inteligencia Ar-
tificial fuerte y sus consecuencias

El problema de la posibilidad de la IA-fuerte atraviesa numerosas disciplinas, pero ante
todo es una cuestién filosofica. Al inicio del Prefacio se presentaron los argumentos en
contra formulados por la imponente figura de Penrose. Lejos de intentar contraargumentar
a Penrose, tarea que se han encargado otros matematicos, intentaré ofrecer un argumento
a favor y a examinar sus consecuencias en orden tedrico.

. Hasta qué punto la consciencia podria ser considerada computable? Quiza no se pueda
responder esta pregunta directamente, puesto que no es facil aplicar la computabilidad a
algo tan difuso como la consciencia. Esta pregunta, que también se ha extrapolado a otros
contextos como la fisica, requiere de una reformulaciéon. Del mismo modo se aplican los
predicados decidible o incompleto, que sélo tienen sentido en teorias matematicas.

Para lograr extender los predicados enlistados a aspectos no matematicos como la

XV



fisica, la consciencia o biologia, es preciso disponer de un modelo de la misma, que derive
en una teoria que disponga del mismo sentido que las teorias matematicas: un lenguaje
asi como de un corpus de axiomas en tal lenguaje. Hasta el momento no se disponen de
axiomas relativos a la consciencia, mientras que las formulaciones que se disponen forman
parte de la Neurociencia Tedrica, aunque no de forma totalmente axiomaética. Lo que tal
vez podria funcionar como un ejemplo 1til es el caso de la Fisica, cuyas axiomatizaciones
han sido formuladas en distintas obras y constituyen una solucién al Sexto Problema de
Hilbert.

Este camino de tratar de describir a la consciencia o las capacidades humanas mediante
un sistema axiomatico no es seguido por Penrose. En su lugar, siguiendo el estilo de
Penrose, podemos tratar de definir a una consciencia en particular, llamese M, propia de
un matematico capaz de demostrar teoremas. Entonces, si existe una maquina capaz de
emular el funcionamiento de M, dispondria de un algoritmo de demostracion para todas
las teorias, lo cual contradice el Primer Teorema de Incompletitud de Gaédel, el cual indica

lo siguiente (versién dada en [234]):

Teorema I (Primer Teorema de Incompletitud de Gédel). Toda extension aziomatizada

y consistente de la Teoria de Numeros es indecidible y por lo tanto, incompleta.

Una Teoria T es decidible si existe un procedimiento efectivo para decidir si un enun-
ciado de la teoria es consecuencia de sus axiomas o no. Por lo tanto, de disponer a
la consciencia C, en principio sin las necesidades fisiologicas del matematico, podria de-
mostrar los enunciados de la Teoria de Numeros a manera de algoritmo, por lo que la
Teoria de Numeros seria decidible en dicho caso.

Lo anterior parece mostrar la imposibilidad no sélo de la demostracion automatica sino
de cualquier algoritmo que emule la actividad humana. No obstante, debemos entender
claramente qué es lo que se supone que es algoritmo en estos contextos, cuya definicién
viene dada por Turing, Church y el mismo Godel utilizando las méquinas de Turing, el
Célculo A y las funciones recursivas respectivamente. Lo que mencionaremos preliminar-
mente sobre los algoritmos es que cuentan con propiedades especificas, como contar con

un principio y fin®.

6Para ver una definicién explicita de las funciones recursivas, constiltese [234].
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0.3.1 Una expansion del concepto de algoritmo

Las cualidades de los algoritmos hacen que esta definicion original sea un tanto rigida per-
mitiendo opciones mas reducidas. Es claro que las personas no estamos restringidas a los
algoritmos, ya que no todo lo realizamos mecanicamente y el ejemplo anterior muestra que
efectivamente tenemos mas opciones que la mecanicidad. Lo que es realmente sorprendente
es el hecho que las maquinas tampoco estan del todo limitadas a la nocién de algoritmo, si
bien la tesis de Church-Turing nos indica la equivalencia entre computabilidad y la nocién
de algoritmo.

Un ejemplo simple de lo anteriormente dicho seria un bucle infinito: abrir un programa
en Python con la linea while True: y no darle una sentencia de terminacién, o bien, que
no se cumpla nunca. Los semialgoritmos (analogos al concepto de semirrecursividad)
tienen esa caracteristica: si escribimos un programa que trate de verificar la Conjetura
de Goldbach posiblemente nunca termine, ya que inicamente finaliza en caso de que esta
conjetura sea falsa, pero no puede acabar en caso contrario. Es notorio que matemaéticos
de todos los tiempos hayan intentando resolver este problema, sin hallar éxito.

Por ende, hablar de que las computadoras estan limitadas al concepto de algoritmo
resulta poco prudente, aunque en general se estimula a que los programadores escriban
codigos que tengan principio y fin. A pesar de ello, considerar a los semialgoritmos como
parte integral de la computacion muestra ventajas que no se disponian previamente. Una
de las mismas es la posibilidad de implementar un semialgoritmo de demostracion. Para

ello introduciremos las siguientes nociones:

Definicién 1. Una teoria T es semidecidible si existe un procedimiento semirrecursivo

para verificar si T & o para todo enunciado o.

Definicién 2. Una teoria T es casi sequramente semidecidible si para cada enunciado o
de la teoria la probabilidad de verificar T = o converge a 1 cuando n — co cuando T o

se cumpla.

La notacion 7 F o significa que la teoria 7 demuestra o, esto es, que existe una
demostraciéon de o a partir de la teoria T (véase [64]). La ultima nocién nos indica

que podemos disponer de un semialgoritmo que se ejecute sobre todos los naturales y
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si disponemos de los recursos computacionales suficientes podremos verificar cualquier
teorema. KEste término se asemeja al Teorema del Mono Infinito, puesto que se tiene un
semialgoritmo que casi seguramente genera un texto arbitrario, como puede ser una obra
de la literatura universal como lo es Pedro Pdaramo. De la misma manera podemos generar

una demostracion:
Proposiciéon 1. Toda teoria T con lenguaje finito es casi sequramente semidecidible.

Demostracion. Sea o un enunciado de 7. Consideremos todos los axiomas X, de la teoria
T (unién los axiomas légicos). Supongamos que 7 + o. Entonces existe una secuencia
finita de simbolos 77 - - - 7, que expresa la demostracién de o. Por el Teorema del Mono
Infinito, es posible generar la secuencia 77, - - - 7, casi seguramente. Como podemos de-
cidir si 7173 - - - T,, demuestra o por medio de una funcién recursiva, entonces cuando 7 F o

se cumple terminamos. O

Notese aqui que aunque la anterior proposicion vale para teorias con lenguajes fini-
tos, dado que utilizamos un ntmero finito de simbolos de nuestro lenguaje para expresar
simbolos de la teorfa (como x;), podemos generalizar esta consecuencia del Teorema del
Mono Infinito a cualquier teoria matematica.

No solamente las malas préacticas de programacion nos proveen ejemplos sobre no-
algoritmos que se pueden ejecutar desde una computadora. Los procesos estocésticos
son en general no recursivos, pero se han encontrado formas de disponer una aproxi-
macion al azar y con ello simular aleatoriedad. Si los médulos random corresponden a una
aleatoriedad real o no lo son, rebasa los objetivos de este ensayo, aunque de forma inicial
asumiremos el desconocimiento de las semillas utilizadas para emular este procedimiento.

En la Proposicion 1, hemos hecho uso tanto de la semirrecursion como de la aleato-
riedad. Tal como el Teorema del Mono Infinito, es posible programar un semialgoritmo
demostrativo siguiendo esa linea. No obstante, el procedimiento descrito es muy poco
optimo, por lo que para fines practicos no representa un mayor avance en la Teoria de
la Demostracion, al menos no hasta contar con computadoras altamente eficientes. Sin
embargo, el hecho de que lo anterior pueda programarse nos muestra que los alcances de

la nocion clasica de computabilidad es sumamente limitada en comparacién de lo que en
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realidad pueden efectuar las computadoras.

Del mismo modo que la implementacién sugerida es impractica, también existen algo-
ritmos (de clase NP) cuya ejecucién es costosa computacionalmente, por lo que los limites
de computo también afectan a las nociones clasicas. Lo que es importante destacar es
el hecho de que al menos se dispone de un procedimiento programable para lograr la de-
mostracion de los teoremas que se supongan verdaderos, por lo que la existencia de un
procedimiento mas 6ptimo no seria extrana.

En efecto, la demostracion realizada por matematicos humanos no se realiza a través de
algoritmos fijos en general (algo que se ha probado imposible), sino que siguen heuristicas
y diversas técnicas, pero también parece estar mediado por la creatividad y la aleatoriedad.
Del mismo modo que Alexander Flemming descubrié la penicilina, el proceso por el cual
un cientifico adquiere una idea valiosa puede tratarse de un proceso estocéstico.

Asimismo, no se ha conocido un matemaéatico que pueda demostrar absolutamente
cualquier conjetura que se presente. Eso significa que el proceso de demostracién tiene
un principio, pero no necesariamente un fin: durante dos mil anos los geémetras inten-
taron probar el V Postulado de Euclides sin llegar a algtin resultado suficiente. Esto
ocurre si dejamos correr un semialgoritmo ad infinitum para probar un resultado que es
intrinsecamente falso.

Todo lo anterior nos da fuertes atisbos de que el modus operandi de un matematico
es mas proximo a la nocién de semialgoritmo de tipo probabilistico, que a un algoritmo
determinista. Dado que es posible programar un semialgoritmo estocastico, no existe
contradiccion en el argumento que presentamos utilizando el Primer Teorema de Incom-

pletitud.

0.3.2 Programabilidad de la TA-Fuerte

La generalizacion de la programabilidad hacia el computo no determinista y estocastico no
es suficiente para hablar de que ciertos modelos tedricos son expresables en una computa-
dora. Las funciones recursivas toman la forma f : N* — N’ por lo que en sentido estricto
muchas de las funciones utilizadas en los modelos no son computables. Un ejemplo de ello

es la funcion sigmoide o : R — R, puesto que los niimeros reales no pueden ser expresados
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en su totalidad por las computadoras.

El problema de la funcién sigmoide es relevante, ya que existen modelos de redes
neuronales que utilizan a dicha funcién como activacién de las neuronas (véase el capitulo
de Redes Neuronales). En general, las funciones de activacion estédn definidas sobre los
reales, por lo que ningin modelo de red neuronal es, en stricto sensu, computable, ni
siquiera para los modelos mas bésicos de redes neuronales artificiales.

Lo mencionado previamente es contraintuitivo y ain mas extrano que en el caso de
los semialgoritmos estocasticos, puesto que si bien no es comun escribir programas sin
término, abundan los cédigos de redes neuronales que utilizan funciones de activacién. No
dudariamos que tales cddigos sean algoritmos, evidenciando atin més la limitada definicién
original de los mismos, dada incluso antes de la computacién misma.

Por lo tanto, incluir las aproximaciones discretas a funciones de variable real parece
un paso necesario para anadir al concepto de programabilidad. No sélo tales funciones
pueden aproximarse, sino que también las ecuaciones diferenciales con el método de Eu-
ler y las integrales con la regla de Simpson, por ejemplo. Esto nos da un gran arsenal
de herramientas matematicas que se pueden expresar de manera aproximada utilizando
computadoras.

Habiendo extendido el concepto de computabilidad al de programabilidad, podemos
hacer uso de este concepto para tratar de reformular las preguntas iniciales. De este modo,
la programabilidad aborda aquello que es posible de ejecutar en una computadora, incluso
a nivel aproximado. ;Qué tanto se sacrifica al realizar aproximaciones de los modelos?
Si tales aproximaciones son lo suficientemente exactas podriamos utilizarlas sin temor a
obtener resultados extranos. La naturaleza también parece ser inexacta en algin grado
mintsculo, y aunque dicha inexactitud puede deberse al error de mediciéon, pequenas
perturbaciones pueden estar presentes, pero incluso el hecho de que la naturaleza tenga
un caracter continuo es discutible.

Un ejemplo simple de programabilidad puede manifestarse en leyes de la Mecdanica
Clasica como es el caso de las Leyes de Newton, las cuales pueden ser implementadas
para simular el movimiento en entornos artificiales. Esto no es nuevo, puesto que los

videojuegos suelen implementar (o variar) tales leyes para recrear escenarios realistas. La



posibilidad de extender este concepto a la Mecanica Cuantica y Relativista queda fuera
del alcance de este Prefacio, pero en caso afirmativo tedricamente seria posible simular
computacionalmente cualquier otro aspecto de la realidad (si todo tiene un sustrato fisico).
. Es posible aplicar el concepto de programabilidad al sistema nervioso humano, y por
extension, a la consciencia? No es facil responder esta pregunta careciendo de un modelo
completo del mismo. Sin embargo, los modelos que se disponen de neuronas en general
lo son, ya que desde el modelo de Hodgkin-Huxley hasta las simplificaciones extremas
como el modelo de tasa de disparo estan dados como ecuaciones diferenciales, y lo mismo
sucede para las reglas de aprendizaje. Ya que el sistema nervioso estd conformado por
estas unidades programables, en general también el mismo sistema es programable en este
sentido, lo cual a pesar de su dificultad, es el objetivo de proyectos como Blue Brain.
.Eso concluye que la consciencia es programable, en el sentido no determinista es-
tocastico? La respuesta a esta pregunta es parcial. Carecemos de un modelo matematico
preciso sobre el comportamiento de agentes como los neurotransmisores [98]. Por lo tanto,
la respuesta a esta gran pregunta permanecerd en blanco hasta disponer de modelos mas
completos sobre el sistema nervioso. ;Qué tan simples son los modelos que actualmente
se disponen? Sin consideracion de multiples aspectos como los neurotransmisores, células
gliales y otros que quiza ignoremos, tal vez sea poco probable emular algo tan complejo

como la consciencia humana. Pero el precio de tal simplicidad esta por verse.

0.3.3 Conclusiones

No hemos podido responder si es posible o no la IA-Fuerte ante la ausencia de modelos
completos de la naturaleza humana. Los modelos disponibles son programables, pero al ser
simplificaciones podrian no abstraer ciertas caracteristicas que pudiesen estar relacionadas
con las habilidades cognitivas superiores.

No obstante, se han logrado reproducir algunas de las llamadas habilidades cognitivas
utilizando solamente el modelo de red neuronal artificial (muy simple), como es el caso
del reconocimiento de objetos. Esto significa que modelos ligeramente inspirados pueden
capturar algunas de estas cualidades incluso utilizando computadoras actuales. Eso nos

da atisbos sobre su eventual posibilidad.
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Capitulo 1

Introduccion

I propose to consider the question, ’Can machines think?’
Alan Turing [247]

. Qué tan artificial es lo que actualmente conocemos como Inteligencia Artificial (IA)?
A 70 anos de la publicacién del articulo clasico de Alan Turing, Computing Machinery and
Intelligence [247], no se ha podido dar una solucién totalmente efectiva a la pregunta sobre
si las maquinas podrian poseer enteramente cualidades humanas consideradas superiores
como pensar, analizar, entre otros aspectos'. Esta rama de las ciencias computacionales, si
se puede considerar de este modo, es tan antigua como las computacion misma: la primera
propuesta de redes neuronales artificiales aparece en 1943 [173], dando origen a esta area.

El término de Inteligencia Artificial parece estar ligado a la elaboracion de programas
que emulen procesos inteligentes. Una consulta de lo que significa “inteligencia” en espanol
(el cual no es el idioma principal en este t6pico, pero que comparte la misma raiz latina
intelligentia) arroja las siguientes acepciones, de acuerdo con el Diccionario de la Real

Academia de Lengua Espaiola [67]:
1. Capacidad de entender o comprender.
2. Capacidad de resolver problemas.

3. Conocimiento, comprensién, acto de entender.

Los chatbots mas modernos atin no son totalmente conversacionales de acuerdo con [250]
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

4. Sentido en que se puede tomar una sentencia, un dicho o una expresion.

5. Habilidad, destreza y experiencia.

Las ultimas acepciones fueron omitidas por apartarse del sentido que nos interesa.
Es interesante notar que este diccionario de 1970 incluya una definicién de Inteligencia
Artificial, la cual estd dada por: “Desarrollo y utilizacion de ordenadores con los que se
intenta reproducir los procesos de la inteligencia humana’?.

Por lo tanto, una primera aproximacién del concepto es simplemente sobre tratar de
reproducir mediante un programa un proceso propio de la inteligencia humana, entre los
que se involucra la comprension, la resolucion de problemas, entre muchos otros aspectos.
Esto involucra la capacidad de programar maquinas con cualidades atribuidas como tinicas
o especiales en los seres humanos. No obstante, esta concepcién es un tanto ambigiia,
puesto que realizar grandes célculos es una “habilidad superior”, realizada tnicamente
por (la mayor parte de los) seres humanos, y sin embargo no es considerado como parte
de la Inteligencia Artificial, con excepcion de que se pueda instruir a una computadora a
realizar célculos mediante ejemplos.

De la misma manera, existen actividades que no podrian considerarse como propiamen-
te inteligentes o excepcionales pero que han representado problemas de compleja resolucién
para la modelacion de la Inteligencia Artificial. Una de estas actividades es la capacidad
de ver o bien, interpretar la informacién visual, presente en la mayor parte de los verte-
brados, sin que se les considere necesariamente inteligentes por ello. Problemas quiza mas
complicados involucran la capacidad de entender el lenguaje natural y generarlo (Natural
Language Processing). En estos términos también estd la capacidad de generar sistemas
que aprendan de los datos (Machine Learning).

Rusell y Norvig [216], en su obra general de Inteligencia Artificial, distinguen dos

grandes enfoques en el desarrollo de esta materia, los cuales son

= Enfoque racional: Desarrollar programas o sistemas capaces de pensar o actuar ra-

2No es adecuado utilizar al DRAE para definir disciplinas académicas, bisquese la definicién de To-
pologia, por ejemplo. Sin embargo, el ejercicio es adecuado para emprender una exploracién hacia el

tema.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

cionalmente.

= Enfoque antropocentrista: Desarrollar sistemas semejantes al ser humano, ya sea en

el pensamiento o en la accion.

Esta frontera de ambos enfoques es muy difusa, incluso posiblemente mas de lo que
concibieron Russell y Norvig. Las redes neuronales convolucionales ( Convolutional Neural
Networks o CNNs, [146]), verbigratia, es un modelo inspirado en el funcionamiento de
la Corteza Visual, pero no es propiamente un modelo de la misma corteza (v. infra),
esto es, su formulacién tomé algunas ideas producidas en la investigacion de las redes
neuronales biolégicas de las cortezas visuales de animales como los gatos, pero en si mismas
no constituyen un modelo de la vista. Sin embargo, desde el 2013 y con el advenimiento
de la AlexNet [133], el problema de clasificacion de imégenes se considera en gran medida
resuelto y la posterior investigacién realizada en este campo aboga por el uso de este tipo
de redes. De esta forma, un problema de resolucién compleja, logré ver luz con el uso de
modelos que estaban basados en otros modelos bioldgicos, sin ser un modelo estrictamente
biolégico.

En esta tesis, de la cual hasta ahora sélo hemos presentado ideas generales y un tanto
vagas, serd una defensa del segundo enfoque, o mas bien, de un enfoque ligeramente mas
biolégicamente plausible. En la practica, la investigacion sigue su propia evolucién por
lograr algoritmos maés eficaces en la resoluciéon de problemas concretos, que han fragmen-
tado a la Inteligencia Artificial en una pléyade de disciplinas asociadas. En gran medida
estos problemas pueden formularse en términos matematicos para traducirse en modelos.
Siguiendo este enfoque antropocentrista, a la parte de Inteligencia Artificial que nos res-
tringiremos es a la correspondiente a las Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural
Networks o ANNs). Se le ha adjuntado el adjetivo de artificial a este tipo de redes neuro-
nales debido a que se tratan de simulaciones, consideradas como simplificaciones extremas
dependiendo del contexto, de las operaciones que se realizan en el sistema nervioso. Por lo
tanto, un modelo usando ANNs es un modelo biolégicamente inspirado y cada solucién a
problemas que se realicen utilizando este enfoque puede darnos luz sobre cémo se resuelven

realmente en nuestro cerebro, o bien basarse de la citoarquitectura del mismo. Pero tales
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

redes neuronales cuentan con artificialidad. No es lo mismo resolver un problema de clasi-
ficacién de caracteres utilizando Maquinas de Soporte Vectorial a usar Redes Neuronales,
las cuales cuentan con mayor sustento bioldgico, en especial las convolucionales. Del mis-
mo modo, tampoco es similar emplear ANNs a usar Redes Neuronales Pulsantes (Spiking
Neural Networks o SNNs) o redes con aprendizaje hebbiano. Sin embargo, la aplicacién de
métodos basados en la naturaleza no debe ser ingenua, la biologia nos aporta ideas que se
pueden abstraer para aplicarse en maquinas, pero la base de ambos es considerablemente
distinta.

La pregunta central que vamos a abordar en esta tesis es la siguiente: jde qué manera
las redes neuronales bioldgicas se optimizan? Y las subsecuentes preguntas: jde qué for-
ma se pueden incorporar los métodos biologicos de optimizacion en las redes neuronales
artificiales? ;Qué ventajas involucra utilizar modelos de aprendizaje naturales frente a los
que emplean mayores puntos de artificialidad? Hemos referido que las redes neuronales
efectiian procesos de optimizacién, pero esta afirmacién puede no ser cierta para redes
neuronales biolégicas. jQué nos hace suponer que tales redes realizan una optimizacion?
Ademas esto nos induce a pensar que el sistema nervioso resuelve problemas de clasifica-
cién supervisados, cuando puede ser mas bien de corte no supervisada. Sin embargo, la
posibilidad de resolver éptimamente problemas de clasificacién computacionalmente com-
plicados, nos permite hablar de que en la practica los sistemas nerviosos son capaces de
resolver tales problemas, aunque no sea lo tinico que realicen.

Como se vera, las redes neuronales se pueden optimizar en dos niveles: un nivel pa-
ramétrico y otro hiperparamétrico. En el nivel paramétrico se encuentran los pesos o
fuerzas de conexion entre las neuronas, cuyo caracter de variable y clave para el apren-
dizaje fue defendido por Donald Hebb y es actualmente entendido como la plasticidad
sindptica sirviendo como sustento para las redes neuronales artificiales. Un segundo nivel
es el hiperparamétrico, que es el correspondiente a las constantes de la red externas a los
pesos, como el nimero de neuronas.

La optimizacién paramétrica de redes neuronales generalmente se denomina como en-
trenamiento y es una forma de aprendizaje. Esto nos llevara a tratar de buscar los meca-

nismos de aprendizaje que ocurren a nivel neuronal, los cuales como se vera, tienen mayor
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

relacién con la Regla de Hebb y el proceso de Potenciacion a Largo Plazo. Por su parte,
aspectos como el nimero de neuronas parecen estar mas relacionados con la evolucion de-
bido a la diversidad de sistemas nerviosos con nimeros variables de neuronas. Sin embargo
esta afirmacion es empirica y la regulacién del niimero de neuronas o las conexiones entre
las mismas puede no estar totalmente mediado por un mecanismo evolutivo. Por ejemplo,
en el capitulo de la Regla de Hebb veremos que el Hipocampo cuenta con un proceso de
Neurogénesis adulta, lo cual le permite anadir neuronas, pero esto no ha sido observado
en la mayor parte de las regiones cerebrales.

De este modo, el objetivo central de la tesis serd proponer mecanismos y algoritmos de
optimizacién de redes neuronales utilizando métodos biolégicamente plausibles, partiendo
de las formulaciones existentes de ANNs funcionales, revisar sus puntos de artificialidad y
reducirlos gradualmente, evitando, en la medida de lo posible, la pérdida de las ventajas
obtenidas con el modelo base.

La plausibilidad biologica, por ende, se considerara relativa. No se desea realizar un
modelo grande sobre la actividad eléctrica de las neuronas pues el enfoque de esta tesis
parte del concepto de neurona artificial, con el cual se han construido redes neuronales
que actualmente son el estado de arte en un amplio espectro de problemas. Tampoco se
quisieran perder tales cualidades utilizando un modelo més plausible o imposibilitar su
implementacion en un sentido practico sino tratar de obtener ventajas adicionales que se

puedan facilitar a partir de la dicha reduccién de la artificialidad.

1.1. Optimizacién de funciones

Muchos de los problemas especificos aludidos que se enfrentan son los problemas de cla-
sificacion. Una forma usual de abordar este problema es mediante la optimizacion numéri-
ca. Dado un conjunto de datos, representado como {(x;, y;)}", donde x € R™ es un vector
de caracteristicas y y es la etiqueta del mismo, desde una primera aproximaciéon modelada
en el conjunto {0, 1}. Entonces definimos una funcién de clasificacién ¢ : R™ — {0, 1}. El
problema puede plantearse como reducir un error de clasificacion, por ejemplo, la suma

de errores cuadrados o Sum of Square Errors, dada por
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n

SSE(e) =Y (c(x:) — y:)*. (1.1)

i=1
De este modo, el problema base es encontrar la funcién que reduzca el error de clasifi-
cacion, o expresado de manera mas concreta
n
. 2

arg min g (c(xi) — yi)*. (1.2)

c€{c*R™—={0,1}}
Sin embargo, minimizar en el espacio de funciones es muy complejo en términos ma-
tematicos, pues el conjunto {c¢* : R™ — {0, 1}} tiene una cardinalidad muy grande, la cual

puede calcularse haciendo uso de Teoria de Conjuntos. La cardinalidad de este conjunto,

por definicion, estd dada por

T 0.1, (1.3)

xeR™

Podemos aplicar algunos resultados de Teoria de Conjuntos, como la Desigualdad de

Zermelo-Konig, para darnos una idea de su cardinalidad:

T (0.1} = ® Ho.1y]

xeR™ xER™

xER™

= max(|R™[,2) = |R| =¢.

Esto quiere decir que tal conjunto es mayor que la cardinalidad de los niimeros reales.
Este problema se puede simplificar si en lugar de minimizar sobre un espacio de funcio-
nes, efectuamos la optimizacion sobre un espacio de parametros, con valores reales, por
ejemplo, un vector w € R!. Asi, esta funcién es de la forma cy,, es decir, paramétricamente
dependiente.

Esta modificacién es altamente conveniente, pues la optimizacién se realiza del siguiente

modo
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n

argmin,,cp: Z(cw(xi) — )% (1.4)

=1

Esto restringe el espacio de busqueda y evita la ambigiiedad que causaria tratar de
definir algo como ¢(x;) = ;. Sin embargo, también se puede sobreajustar, por lo que resulta
conveniente la definicién de hiperparametros para ajustar un conjunto de validacién, el

cual sirve para estudiar las capacidades de generalizacién del modelo.

1.1.1. Métodos basados en el Gradiente

Los métodos basados en el gradiente son una familia de técnicas de optimizacion,
que como se vera mas adelante, son ampliamente utilizados en entrenamiento de redes
neuronales artificiales. Estan asociadas a una funcién objetivo f : R® — R, diferenciable

en todo punto, que se pretende optimizar. En términos matematicos, esto involucra hallar

arg min f(x). (1.5)

zeR™

Su eficacia y simplicidad los convierte en métodos adecuados para una gran variedad
de problemas de optimizacion. Es posible preguntarnos, de manera casi preliminar, algu-
nas consideraciones de naturaleza tedrica o incluso filoséfica: ;realizan las neuronas un
Descenso de Gradiente? ;De qué forma lo hacen y como optimizan? ;Cudl es la funcién
objetivo que las neuronas reales tratan de optimizar? Estas preguntas son centrales para
el presente trabajo ya que buscan establecer hasta qué punto los métodos conocidos ac-
tualmente emulan a las neuronas reales. Las descripciones que se realicen en esta seccion
estan basadas en [4], salvo donde se indique, aunque la exposicién tedrica del Descenso de

Gradiente Clésico estd basada en [187].

Descenso del Gradiente Clasico

Sea x € R"™. Entonces el Descenso de Gradiente esta dado por la siguiente regla recur-

sivas:
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Tg =1 (1.6)

a la constante a > 0 se le conoce como tasa de aprendizaje o learning rate. Es importan-
te senalar que la convergencia del Descenso del Gradiente en general no estd garantizada,
puesto que un valor de « suficientemente grande puede superar el minimo buscado (por
otro lado valores pequenos llevan a una lenta convergencia).

En general el Descenso del Gradiente forma parte de una familia de métodos de opti-

mizacion conocidos como de Linea de Busqueda dados por

Tyl = Tt + APy (18)

donde p; es la direccion de descenso. Entre este tipo de métodos se incluyen la ma-
yoria de los métodos esbozados en esta tesis. Una direccion de descenso esta dada por
plV f(z;) < 0. Para el caso del Descenso del Gradiente, esta direccién de descenso se sa-
tisface trivialmente porque p; = —V f(x), por lo que —V f(z)TV f(x;) = ||V f(z¢)]] < 0
cuando el gradiente no es 0. Podemos tratar de verificar en qué condiciones el Descenso de
Gradiente converge. Una idea preliminar y deseable es que f(xyy1) < f(x;), pero esto es
insuficiente porque es posible encontrar sucesiones que decrezcan infinitivamente sin llegar

a un infimo. Condiciones mas contundentes son las Condiciones de Wolfe dadas por

flee) < f(2) + oV () py (1.9)

oV f(2) pr < Vf(we1) py, (1.10)

donde 0 < ¢; < ¢y < 1. Es posible probar que podemos encontrar intervalos apropia-
dos para «a; que cumplan las condiciones de Wolfe si la funcién esta acotada inferiormente
y es suave. Para garantizarnos de que se cumplan tales condiciones, podemos utilizar el
procedimiento de Retroceso o Backtracking que consiste en reducir « hasta satisfacer las
condiciones de Wolfe. Una variante del Teorema de Zoutendijk muestra que este procedi-

miento nos permite llegar hasta un minimo local o punto silla.
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Teorema 1 (Zoutendijk). Consideremos un método de linea de bisqueda con p; como una
direccion de descenso que cumple con las condiciones de Wolfe. Sea f : R™ — R, acotada
inferiormente y continuamente diferenciable en un abierto U que contiene a {x : f(x) <
f(xo)} donde xq es el punto inicial de la iteracion. Si el gradiente V f es Lipschitz en U,

entonces

lfm ||V f(z:)|| = 0. (1.11)

t——+o0

Esto significa que el Descenso del Gradiente con Retroceso logra minimizar el gradiente.
Con la primera Condiciéon de Wolfe (Condicién de Armijo), como se toma una direccién
de descenso, entonces c;aV f(z;)Tp; < 0, por lo que f(xi11) < f(x¢), con lo cual nos
garantiza que con el método decrementamos tanto el gradiente como la funcién objetivo,

lo cual nos lleva o a un minimo local o un punto silla.

Variantes

Ademas del Descenso de Gradiente Clésico se han propuesto variantes al método ori-
ginal. El Descenso de Gradiente Estocastico (Stocastic Gradient Descend) aplica el
algoritmo a sélo una muestra aleatoria de los datos. Esta forma es la que generalmente se
adapta para redes neuronales, debido a la cantidad de datos a procesar.

El Descenso de Gradiente con Impulso (Momentum Gradient Descend) busca
reducir las oscilaciones que pueden ocurrir cuando las Condiciones de Wolfe no se satisfacen

y si no se desea utilizar Retroceso. Este método esta dado por

v = Y1 — oV f(xy), (1.12)

L1 = T + 1. (113)

El vector v se puede inicializar en 0 y guarda la direccién de los gradientes anteriores,
mediado por v € [0,1). Este método también contribuye a evitar que el descenso se

estanque en puntos silla o minimos locales pequenos, debido a que apunta en la direccién

de los gradientes histéricos si el gradiente actual se hace 0.
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Una mejora a este procedimiento fue propuesta por Nesterov [184], cuyo objetivo es ali-
viar la acumulacion de gradientes, conocido como el Gradiente Acelerado de Nesterov

(Nesterov accelerated gradient) cuya regla de optimizacién esta dada por

v =y — oV f(xy + 1), (1.14)

Ti41 = T + 4. (115)

Entre las propuestas dadas en la década pasada destacan Adagrad, RMSprop y Adam.
Los gradientes adaptativos o Adagrad (Adaptative Gradients) fueron propuestos en 2011
[57] v la técnica consiste en actualizar una tasa de aprendizaje dindmica para cada entrada

[ del vector (x!). La tasa de aprendizaje dindmica estd dada por \/g — donde w; es la suma

cuadrada de las parciales

m 2

w = ; (%ZJ) (1.16)

y € < 1 es una cantidad pequena para evitar la divisién entre 0. Una versién con
impulso de Adagrad es la Propagacién de Raices Cuadradas (Root Means Square Propa-
gation) o RMSprop la cual no aparece por primera vez en un articulo de investigacién o
libro sino en un curso de Coursera [244] en el ano 2012, impartido por Tieleman y Hinton.
Finalmente en el 2015, Kingma y Ba propusieron Adam [125], el cual junto con
RMSprop ha tenido una fuerte influencia en la optimizacién de redes neuronales. Sea

g = Vf(zi1), b1, P2 € [0,1), my,v; inicializados en 0. Entonces el algoritmo de Adam

esta dado por las siguientes actualizaciones

my = Bimy—1 + (1 — B1)ge, (1.17)

vy = PBovy—1 + (1 - 52)927 (1-18)

g = 1_L(tﬂl)t (1.19)

b, = 1_“—@ (1.20)
My

Ty =T — (1.21)

Vo +e
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1.2. Artificialidad en Redes Neuronales Artificiales

Hemos designado como artificialidad de un modelo a los aspectos del mismo que no
estan respaldados por las ciencias empiricas, en este caso la Biologia. De este modo, si
bien la modelacion matemaética puede darse en forma de axiomas para crear una Teoria,
tales axiomas o bases deben verificarse empiricamente para formular una teoria sélida y
consistente con las observaciones, o rechazarse por completo. Otras artificialidades pueden
darse en los algoritmos que se formulan para alcanzar un objetivo si no consideran los pro-
cesos exactos que ocurren biolégicamente. Por ejemplo, es posible que las redes neuronales
reales logren una optimizacion de la red mediante sus reglas de plasticidad. Alcanzarlo
de otro modo (como por ejemplo usando Descenso del Gradiente) cumple con este princi-
pio, pero la forma de lograrlo podria ser diferente y aunque logre resolver el problema en
cuestion, puede generar otros no considerados previamente. Asimismo, las artificialidades
inicialmente propuestas pueden justificarse por la existencia de mecanismos similares en
la naturaleza previamente desconocidos.

Como estudiaremos con detalle en el Capitulo 2 correspondiente a Redes Neuronales
(se sugiere leer tal capitulo en caso de carecer de nociones de las mismas) el modelo de
ANN estd basado en el planteamiento de Neurona Artificial, inicialmente formulado por
McCullogh y Pitts [173] pero que fue continuado hasta su esquema actual. Existen ciertas
diferencias con respecto al modelo de ANNs y las redes neuronales biolégicas (BNNs)
que ponen en evidencia sus puntos de artificialidad. La existencia de artificialidades, sin
embargo, es una motivacién para introducir nuevas ideas a los modelos preexistentes.

Eluyode [63] enlista las principales diferencias entre los redes reales y las artificiales,

algunas de las cuales se enlistaran a continuacion:

» Las redes neuronales bioldgicas se comunican mediante pulsos (spikes o potenciales
de accién) que utilizan como mecanismo para transmitir informacién, mientras las
redes artificiales utilizan valores continuos tanto en sus pardmetros como en sus

salidas.

= Las redes neuronales bioldgicas tienen un tiempo de procesamiento relativamente

lento en comparaciéon con las computadoras actuales, aunque altamente paralelizadas
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y capaces de resolver problemas atin no alcanzados por las computadoras actuales

en general.

= El niimero de neuronas y de interconexiones es ampliamente superior en varios seres

vivos que en las redes neuronales comunes (incluso para el caso de Deep Learning).

= La plasticidad en redes neuronales biolégicas estd en gran medida mediada por neu-

romoduladores, que no aparecen en redes neuronales clasicas.

A esta lista también senalaremos la forma en la que se suelen entrenar las redes neuro-
nales para aprendizaje supervisado, que son los métodos basados en el gradiente. Dado que
las reglas de plasticidad son un enfoque al parecer mas bioplausible para el aprendizaje
de redes neuronales, es por ello que se concluye que el Descenso del Gradiente es o un
enfoque sin correspondiente biolégico o su correlato biolégico no ha sido encontrado o es
una regla de plasticidad oculta. Esta posibilidad se abordara integramente en el capitulo
de Redes de aprendizaje hibrido. Mencién aparte merece la Retropropagacion, a la cual
no haremos énfasis en esta tesis pero la presencia de mecanismos similares en el cerebro
son objeto de discusién en el articulo reciente de [153]. Otro aspecto fundamental es la
arquitectura, aunque una revision de los esquemas biolégicos parece conveniente en este

punto.

1.2.1. Propuestas para reducir la Artificialidad

Para reducir la artificialidad de las redes neuronales artificiales se han abierto muchas
vias, muchas de las cuales no seran tratadas en esta tesis, en algunos casos justificaremos
las razones de no incluir tales sugerencias. Podemos abordar a las redes neuronales desde
los modelos mas precisos de su actividad eléctrica en forma de potenciales de accién, que
es la senal o pulso que emiten, descritas por el modelo de Hogking-Huxley [97], el cual ha
tenido un fuerte impacto en el desarrollo de aspectos de Neurociencia Computacional. Un
ejemplo de una implementacién computacional de este modelo estd expuesto en [259)].

Las Redes Neuronales Pulsantes [39, 257] pueden considerarse como una simplificacién

del comportamiento de los potenciales de accién con respecto al modelo de Hogking-Huxley

22



CAPITULO 1. INTRODUCCION

pero que agrupan la naturaleza pulsante de la transmisién de la informacién por parte de
las neuronas reales. Ejemplos de aplicaciones de las mismas se citaran en algunas partes
del texto.

Otra propuesta relevante son las Redes Neuronales con Procesamiento Dendritico, su-
geridas por Spruston y Kath [233] para responder a la pregunta sobre qué hace al cerebro
humano mas poderoso que las redes artificiales, describiendo las operaciones dendriticas
que se realizan y con ello ampliando al modelo clésico de Tasa de Disparo (también llama-
do Integrate-and-fire) de las neuronas individuales. Finalmente otras interesantes mejoras
senalan a la integracién de astrocitos artificiales en redes neuronales [204] y neuromodu-

ladores en el aprendizaje de neuronas [98].

1.2.2. Enfoque principal

Como se ha mencionado, la via principal que se tomara en esta tesis no va dirigida a las
operaciones neuronales sino que simplemente al aprendizaje. El modelo de tasa de disparo,
por lo tanto, no sera reemplazado y serd estandar para los trabajos que se realicen e incluso
nos enfocaremos en las investigaciones que abordan céomo la tasa de disparo de neuronas
individuales nos permite descubrir el comportamiento de las mismas. A pesar de tratarse
de una simplificacién quiza excesiva, resulta conveniente tal como senalan Dayan y Abbott
en su obra [51]. Adicionalmente, para abordar los problemas previamente mencionados, es
conveniente anadir una cantidad considerable de neuronas para lo cual simular procesos
mas exactos puede resultar innecesario e incluso consumir recursos de computo que no se
tendrian en sistemas parcialmente linealizados.

Siguiendo esta linea lo que interesa por el momento es poder incorporar mecanismos
mas naturales de optimizacion en los dos niveles sin tener que sacrificar las ventajas ya
obtenidas por las redes neuronales, las cuales es un hecho que funcionan. No se pretende,
por lo tanto, realizar un modelo biomatemaético de las neuronas o poblaciones de neuronas,
sino describir sus aspectos funcionales e implementarlos desde un plano computacional.
Tampoco se incluiran modelos de neurotransmisores sino que se considerard como pen-

diente en la modelacién futura.
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1.3. Objetivos

Los objetivos centrales de la tesis estan referidos de manera implicita en las anteriores

lineas. Seran reformulados aqui:

Objetivo general: Realizar propuestas para la formulacion de mecanismos biolégicamen-
te méas plausibles de optimizacion de redes neuronales artificiales que permitan resolver

problemas de clasificacién sin perder la generalidad lograda.

Objetivos especificos:

Describir los modelos de aprendizaje neuronal més representativos e implementarlos

para la resolucion de problemas de clasificacién visual, como MNIST y EMNIST.

= Definir las ventajas que se obtienen al operar bajo enfoques con mayor plausibilidad
bioldgica.

= Proponer mecanismos evolutivos para la optimizacién de redes neuronales a nivel

hiperparamétrico.

= Describir los puntos de artificialidad que se generan al utilizar los modelos propues-

tos.

= Desarrollar aplicaciones partiendo de la revision de la literatura existente sobre la

biologia del aprendizaje.

1.4. Organizacién de la tesis

La organizacion que se realizd en la presente tesis no es del todo estandar. El orden
de lectura sugerido es iniciar en el Capitulo 2 y después la Introduccion para los lectores
no familiarizados con las redes neuronales, aunque no es tan relevante lo que se requiere
conocer para abordar la Introduccién. Las bases matematicas que se requieren no son

mas que las estdndares para el area de la modelacion de ANNs, que son Algebra Lineal,
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Célculo Multivariable y Probabilidad, asi como Ecuaciones Diferenciales que aparecen en
la formulacion de las reglas de Hebb y en los modelos poblacionales que se estudiaréan en el
capitulo 5. En ocasiones también se haran referencia a Teoria de la Medida e Integracion
e incluso Andlisis Funcional, pero esto sélo serd breve, al igual que la mencién que se
realizo de Teoria de Conjuntos. Adicionalmente he incluido breves aplicaciones referentes
a Logica Matematica.

El capitulo 2 de Redes Neuronales aborda las generalidades del tema, la formulacién
del modelo de neurona artificial desde el punto de vista de la tasa de disparo, que aporta un
valor continuo y positivo a la salida de las redes neuronales. Tal capitulo es introductorio
y sirve para definir los conceptos que seran fundamentales para el desarrollo de la tesis,
por lo que las aportaciones que se realicen seran meramente tedricas. Se anade un seccion
correspondiente a redes recurrentes que no involucran a la regla de Hebb sino que operan
bajo el métodos basados en el gradiente. Por otro lado, mencién aparte merece la técnica
de Retropropagacién, que es una forma de calcular el gradiente en varias capas. Como la
discusion estara restringida al aprendizaje en una capa, no haremos mayor énfasis a este
tema por el momento.

El capitulo 3 es de Redes Neuronales Convolucionales y Vision, cuyas aplicaciones se
han expandido més all4 del reconocimiento de objetos. Se aborda el tema explicando sus
operaciones relevantes y discutiendo sus ventajas frente a métodos tradicionales de Visién
Computacional, los cuales pueden ser tomados por mas artificiales que las ANNs. Luego
revisaremos algunas de las arquitecturas mas notables de redes neuronales hasta la fecha,
siendo algunas utiles para el desarrollo de esta tesis. Finalmente haremos una revision de
los trabajos realizados sobre el procesamiento de la informacién visual y reconocimiento
de objetos en animales, desde las investigaciones clasicas de Hubel y Wiesel hasta los
hallazgos mas recientes en el Lébulo Medial Temporal, del cual realizaremos una revision
posterior. Al tratarse de una parte introductoria, tampoco se presentaran resultados en
este capitulo, sino que Unicamente bosquejaremos en sus conclusiones una discusion sobre
por qué consideramos a las redes neuronales convolucionales como modelos apropiados a
pesar de las desventajas senaladas por algunos neurocientificos quiza sea lo mejor que se

disponga para emular el funcionamiento de la Corteza Visual.
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En el capitulo 4 abordamos el tema de las Redes Neuronales Evolutivas, centrada en la
optimizacién de redes neuronales a nivel hiperparamétrico mediante algoritmos basados en
la Evolucién biolégica. Sin embargo, no nos detendremos a realizar una revisiéon profunda
sobre los algoritmos genéticos preexistentes y su impacto en redes neuronales sino que
realizamos nuestra propia propuesta basada en el modelo de Lotka-Volterra.

El capitulo 5 introduce a la Regla de Hebb (término que se pluralizard), el cual es un
tema central para el desarrollo de la tesis pues aborda uno de los modelos bioldgicos mas
utilizados en contextos de Inteligencia Artificial, que se ha materializado en dos temas
relevantes del area de las Redes Neuronales Artificiales: las Redes de Hopfield y las de
Kohonen. En este capitulo realizamos el primer intento de implementar a la regla de Hebb
en una red de una sola capa en problemas de clasificacién de imagenes reales. Asimismo,
desarrollamos una primera aplicacion de la regla de Hebb combinando a dos Redes de
Hopfield con una de Kohonen.

En el capitulo 6 finalmente reabrimos la discusion entre las Reglas de Hebb y los algo-
ritmos basados en el gradiente, discutiendo a nivel tedrico hasta qué punto algunas reglas
de Hebb se comportan como algoritmos basados en el Gradiente tratando de responder una
duda relevante: jderivan las neuronas para optimizar? Posteriormente abordamos el tema
a nivel practico para implementar a las reglas de Hebb en procesos de Transfer Learning
utilizando redes convolucionales preentrenadas con algoritmos basados en el gradiente.
Este enfoque hibrido fue lo que mejor dio resultados y logra aprovechar las ventajas que
aporta el utilizar una regla de Hebb sin perder tanta exactitud como se obtiene al aplicar
completamente métodos basados en el gradiente. Este enfoque logra uno de los objetivos
personales mas importantes de esta tesis, el cual es desarrollar mecanismos de aprendizaje
natural en tiempo real para redes neuronales artificiales. Como se sustentard, el proceso
de Transfer Learning en tiempo real es una de las ventajas asociadas al empleo de la regla

de Hebb frente a los métodos convencionales.

26



CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.5. Aportaciones principales

Como se menciona en el Prélogo, una parte de los temas relacionados con el trabajo
de tesis y de practicas profesionales ha sido expuesto en diferentes congresos celebrados
en lugares como Monterrey, Puebla asi como la misma ciudad de Mérida, asi como ha
suscitado la publicacién de articulos que exponen varios de los aportes realizados durante
los afios que se trabajo esta tesis. Al momento de la redacciéon de esta introduccion, se

cuentan con dos articulos publicados y uno en vias de publicacién, los cuales son:

1. Eficacia de diferentes reglas hebbianas en el Aprendizaje Supervisado [6].
2. Redes Neuronales Evolutivas con modelos de Lotka-Volterra.

3. Convolutional Neural Networks with Hebbian-based rules in Online Transfer Lear-

ning [5].

El primer articulo si bien corresponde al tema de La Regla de Hebb, el contenido y las
ideas no son expuestos en la presente tesis. Se desarrolla un algoritmo de clasificacién por
rejilla que utiliza a la regla de Hebb, el cual da resultados comparativos razonablemente
buenos frente a algoritmos estandares. Si bien es posible continuar en tal direccion, he
optado por el camino que se traza en la presente tesis, la cual esta centrada en los articulos
2y 3, mientras que los temas trabajados en las Préacticas Profesionales y su correspondiente
articulo solamente fueron incluidos parcialmente.

El articulo de Redes Neuronales Fvolutivas con modelos de Lotka-Volterra condensa el
nicleo de las aportaciones logradas en el capitulo 4, en el cual se desarrolla un método de
optimizacién hiperparamétrica que utiliza algunos elementos de los algoritmos genéticos y
sigue una simulacién poblacional del modelo de Depredador-Presa (Lotka-Volterra) para
lograr aumentar la exactitud en la clasificacion de imégenes como las provistas en el dataset
EMNIST de caracteres.

Por su lado, el articulo Convolutional Neural Networks with Hebbian-based rules in
Online Transfer Learning (la cual considero como mi principal elaboracién) aplica a dife-

rentes reglas de Hebb (Simple, Covarianza, Oja y BCM) utilizando capas convolucionales
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preentrenadas para efectuar aprendizaje en tiempo real, el cual se desprende del capitulo
6 realizado en esta tesis.

Si bien muchas de las aportaciones relevantes han sido a la fecha transformadas en
articulos y ponencias, los trabajos publicados aparecen en forma extendida en sus respec-
tivos capitulos y con menores restricciones tanto de espacio como de expresion. De esta
forma, se incluyé una mayor experimentacion, mayor revisién de la bibliografia e incluso
conclusiones que no habian sido alcanzadas en los articulos dictaminados. A su vez, en
el capitulo 5 se incluy6 una aplicacion correspondiente a las redes HKH que no ha sido
incluido en algun articulo.

Al tratarse de una tesis en Matematicas (y no de Computacién), se han anadido algu-
nas proposiciones y discusiones a nivel matematico sobre las redes neuronales y la regla
de Hebb. Muchas de estas proposiciones son inéditas y no aparecen (ni apareceran) en
algin articulo publicado por el autor, especialmente las que aparecen en la primera mitad
del capitulo 6 considero que son de interés relevante. Sin embargo, esta tesis no es un
trabajo matematico de la Regla de Hebb que llevaria a una discusién sobre el Anélisis
de Componentes Principales o una solucién analitica de las mismas, dado que esa via ha
sido ya explorada y se aparta de los objetivos trazados previamente. Las proposiciones

matematicas que son originales del autor son las siguientes:

1. Proposicién I (Prélogo)

2. Proposicién 1 (capitulo 2)

3. Proposicién 2 (capitulo 2)

4. Proposicién 3 (capitulo 4)

5. Lema 1 (capitulo 4)

6. Proposicién 4 (capitulo 4)

7. Teorema 4 (capitulo 6)

8. Proposicién 7 (capitulo 6)
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9. Teorema 5 (capitulo 6)
10. Proposicién 8 (capitulo 6)

La Proposicién 3 solamente aparece esbozada e incompleta en el trabajo por publicar
de redes evolutivas. La Proposicién 4 y el Lema 1 si fueron incluidos en tal articulo. El
Teorema 4, por su lado, es una observacién relativamente comun.

Como se verd, se realiza una revisién relativamente amplia de varios articulos rele-
vantes en Neurociencias. Algunas de estas ideas no son aplicadas, sino que solamente se
presentan y posiblemente formen parte de las siguientes contribuciones que se realicen en
esta materia.

Finalmente debo aclarar que gran parte de los codigos realizados estan alojados en
https://github.com/Pherjev, siendo Python el lenguaje principal en el que fueron escri-
tos, utilizando el modulo de Keras para disenar algunas de las redes neuronales estandares.
Habiendo enfatizado los puntos rectores en el desarrollo de esta tesis, asi como el enfoque
que se trabajo, puede proceder a pasar la hoja e iniciar la lectura propiamente dicha de

esta tesis.
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Capitulo 2

Redes Neuronales

Se considera' que el primer trabajo de Redes Neuronales Artificiales (y uno de los
pioneros de Inteligencia Artificial) es el articulo A logical calculus of the ideas immanent
in nervous actiwity de Warren S. McCulloch y Walter H. Pitts de 1943 [173]. Este trabajo
pionero, estaba influenciado por los avances en Logica Matematica y Neurociencias que se
dieron durante el siglo XX.

Con el subsiguiente desarrollo de la computacién, las redes neuronales pudieron ser
finalmente implementadas. Una de estas primeras implementaciones esta ligada a los tra-
bajos de Frank Rosenblatt sobre el Perceptrén [214], al cual revisaremos en el siguiente
capitulo. Rosenblatt introduce la Regla de Aprendizaje del Perceptrén, uno de los primeros
algoritmos de entrenamiento de una red neuronal artificial. Las limitaciones de los per-
ceptrones motivaron al origen de las redes multicapa y al desarrollo del algoritmo LMS
(Minimos Cuadrados medios o Least Mean Square), introduciendo la funcién de costo de

Suma de Errores Cuadrados o Mean Square Error (MSE) dada por

n

MSE =3 i~ )’ (21)

i=1

donde g es una aproximacion de y, la cual puede optimizarse mediante Descenso de
Gradiente, que ya se habia adaptado para el caso de las redes neuronales en 1961 (véase

[254]). El posterior desarrollo de la Retropropagacion (Backpropagation) permitié culminar

1Utilizaremos [229] para basarnos en esta reconstruccién de la historia de las Redes Neuronales Arti-

ficiales
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con un algoritmo soélido para el aprendizaje de redes neuronales conectadas hacia adelante
multicapa (Feedforward Neural Networks o FNN; o bien, Multilayer Neural Networks).

De manera paralela, se realizan numerosos avances en materia de las Redes Neuronales
Recurrentes (Recurrent Neural Networks o RNN), cuyos primeros ejemplos son las Redes
de Hopfield, publicado en 1982 por John J. Hopfield [101]. En la década de los noventas,
surgieron las redes de Elman [61] y en 1997, Hochreiter y Schmidhuber proponen las
células de Long Short-Term Memory (LSTM), que resolverdan problemas practicos del
entrenamiento de las redes recurrentes, siendo actualmente ampliamente utilizadas para
diversas tareas como Image Captioning (véase el Capitulo 6).

Al afo siguiente? del desarrollo de las células LSTM, Yan LeCun y sus colaboradores
publicaron una de las primeras redes neuronales convolucionales [146] ( Convolutional Neu-
ral Networks o CNN) (conocida como la LeNet-5) que orillé al desarrollo del Aprendizaje
Profundo o Deep Learning, que resolvié en gran medida el problema de reconocimiento
de caracteres manuscritos. El desarrollo de las CNNs, estuvo motivado por la preliminar
propuesta del Neocognitrén de Fukoshima [69], que se enraiza en la teoria desarrollada
por Hubel y Wiesel sobre la corteza visual en 1960 [108].

En el 2012, Krizhevsky, Sutskever y Hinton proponen la AlezNet [133], una red CNN
que logré una gran exactitud (casos clasificados correctamente entre casos totales) en el
problema de clasificacion de 1000 categorias de imagenes de la Imagenet, alcanzando una
exactitud de top-5° de 17%, algo impresionante para el momento y que motivé a un
mayor desarrollo de redes neuronales convolucionales para la clasificaciéon de imagenes. El
desarrollo de nuevas arquitecturas convolucionales (como la VGG-19 [228]) en los anos
venideros contribuiria a reducir atin mas el error de clasificacion.

. Es la motivacion bioldgica de las Redes Neuronales lo que explica su éxito como cla-
sificadores en el Aprendizaje Supervisado? ;Hasta qué punto son las Redes Neuronales
Artificiales una aproximacion del modelo biolégico? Al punto, es conveniente preguntarse

qué tan artificiales son las Redes Neuronales Artificiales. Como se ha visto, algunas de

21998 es el afio de nacimiento del autor
3La medida top-n cuenta como caso clasificado correctamente si la clase correcta se encuentra en los

primeros n lugares. Esta medida es 1til para clases amplias como las de Imagenet, siendo un total de 1000.
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las actividades cognitivas mas relevantes como el reconocimiento y clasificacion de objetos
como patrones visuales se ha logrado en gran medida gracias al entendimiento del funcio-
namiento de la Corteza Visual en 1960. Pero desde los trabajos de Hubel y Wiesel hasta
el surgimiento de la AlexNet, tuvo que transcurrir mas de medio siglo.

Volviendo a las preguntas iniciales que motivan esta seccién, posiblemente la mayor
similitud entre las Redes Artificiales (ANN) y las Biolégicas (BNN) sean las operaciones
internas y la posibilidad de ordenarse en una arquitectura conveniente. Como se vera mas
adelante, las CNNs manifiestan cierta similitud con la estructura de la Corteza Visual. Esto
nos da atisbos para considerar que el encéfalo no es una red recurrente completamente
conectada con millones de parametros sino que se organiza de forma estratégica para
procesar informacion especifica.

Asimismo, en el presente capitulo introduciremos los conceptos clasicos de Redes Neu-
ronales que han derivado al desarrollo de areas como Deep Learning, enfatizando a aquellos
que tengan mayor inspiracion bioldgica. Particularmente 1til sera realizar una revision de
las arquitecturas que hayan tenido un buen desempeno para realizar actividades cognitivas
superiores. Esto nos lleva a reformularnos las preguntas iniciales: jhasta qué punto son
biologicas las Redes Artificiales?, es decir, jqué aspectos podrian considerarse como mo-
delos plausibles del funcionamiento de las neuronas reales? Para ello, deberemos tratar de
sustentar la relacién, posiblemente tibia, entre los modelos de Neurociencia Computacional
y de Redes Neuronales Artificiales.

Adicionalmente debemos recalcar el hecho (probado en las diferentes mediciones de
exactitud) que las Redes Artificiales funcionan®. Existen muchos aspectos funcionales de
las redes biologicas que atin pueden desconocerse o aiun mas, no ser aplicables para el
diseno de las computadoras modernas, en especial para las que procesan la informacién
en serie. Es posible que no se disponga de la tecnologia o los avances neurocientificos
necesarios para remediar tales lagunas de conocimiento, pero tales desventajes podrian
ser solventadas por algunas técnicas sugeridas matematicamente por los modelos de red

artificial existentes.

4Revisese el concepto de verdad de Charles Pierce
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2.1. Modelo de una neurona

Iniciaremos el estudio de las redes neuronales desde lo més simple desde el punto de
vista funcional asi como lo méas antiguo desde el punto de vista cronoldgico. La teoria
desarrollada por Santiago Ramén y Cajal a inicios del siglo XX, indica que las neuronas
son la unidad basica de procesamiento de la informacién por el sistema nervioso de los
animales, al probar que son entidades discretas y no continuas como lo sostenia Golgi. Esta
teoria es conocida como la Doctrina Neuronal es la base de las Neurociencias actuales
y puede considerarse como el primer pilar para la formulaciéon de una teoria de Redes
Neuronales Artificiales. Otra proposicién de la Doctrina Neuronal, no siempre asumida en
la Inteligencia Artificial®, es el hecho que la trasmisién eléctrica de las neuronas ocurre en
una sola direccién: de las dendritas al axén [72].

Sin pretender profundizar la dindmica precisa sobre procesos como la sinapsis (medio
por el cual se comunican las neuronas, enviando informacién en forma de neurotransmi-
sores a la neurona siguiente o postsindptica, la cual dispara un potencial de accion si el
potencial eléctrico de la membrana alcanza un umbral), consideraremos una simplificaciéon
conveniente para fines computacionales®. Dichas simplificaciones son propuestas por [51],
desde el punto de vista de la Neurociencia Tedrica, que servird como punto de partida.

Definiremos

1 Existe un impulso en t
i(t) = (2.2)

0 No existe un impulso en t

Tal impulso producido por una neurona es conocido como potencial de accién o spike.
La tasa de disparo (firing rate) se define como el nimero de impulsos producidos por
segundo y se mide en Hertz. En términos practicos, dicha tasa de disparo puede medir-
se de forma discreta con los impulsos registrados y aproximarse con una funcién suave.
Consideremos a una neurona con tasa de disparo v, que recibe informacion directamente
de otras m neuronas, cuyas tasas de disparo son u;, donde i € {1,...,m}. Entonces, un

modelo para la tasa de disparo de v esta dado por la siguiente ecuacion diferencial

5Véase en el capitulo 5, la subseccién correspondiente a las Redes de Hopfield.
6Para una revisién de los conceptos bésicos de la biologfa de las neuronas, véase [72].
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dv
T,— = —v+ F(w-u), (2.3)
dt
donde w = (wy,...,w,,) es el vector de pesos o fuerzas de conexién entre la neurona

con tasa u y la neurona con tasa v. I’ es una funcién de activacién, tipicamente sigmoide
(F(t) = Tle*i) para la modelacion en Neurociencia Tedrica. Un esquema de estas relaciones

estd provisto en el diagrama inferior

Empiricamente, 7. =~ 0, de donde observamos que

v=F(w-u) (2.4)

Esta tdltima expresién es empleada para representar a una sola neurona artificial (a
veces referida como perceptrén) y aparece en manuales como [216]. Hasta ahora, el disefio
del perceptrén es solamente una simplificacién del modelo de tasa de disparo neuronal.
Sin embargo, la introduccién de la neurona bias con valor constante u; = 1 le introduce

artificialidad al modelo, pero permite construir un clasificador lineal completo.

2.1.1. Modelo de Amari

Discutiremos de manera breve un modelo global de actividad neuronal en el cerebro,
que se conoce como el Modelo de Amari, propuesto originalmente en [8]. La construccién

que aqui se expone es tomada de [205]. Sea u(x,t) la actividad de una sola neurona, donde
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x refiere a la posicién (en el cerebro) y ¢ al tiempo. Una variante de la ecuacién 2.3 estd

dada por

TT%u(m, t) = —u(x,t) + Y w(x,y)F(uly,1)), (2.5)

zel

donde w(x,y) es el valor del peso que conecta a las neuronas con posiciones o indices
x y y, mientras que I es el conjunto de indices de las neuronas presinapticas de x. La

funcion de activacion F' es comunmente sigmoide en este modelo, de forma que

1

F(s) = 14+ e=B(s—h)’

(2.6)

donde el parametro h es el umbral y § controla la pendiente de la sigmoide en el
centro. Podemos hacer w(z,y) = 0 si no existe conexién y generalizar a todas las posibles
conexiones del cerebro, creando un conjunto B de todos los indices. Al tratarse de un
modelo bastante grande, se puede tomar una versién continua de la ecuacién anterior, que

define el modelo de Amari:

T’”%“(gj’” = —ulwt) + /%B w(z, y)F(u(y,1)). (2.7)

2.1.2. Formulacion de una Neurona Artificial

En esta subseccién y en las siguientes, utilizaremos mas el término de neurona artificial
a la unidad béasica de procesamiento y no perceptron para reservarlo a la construccion
de Rosenblatt con la regla de aprendizaje propuesta [214]. En términos formales, una
neuronal artificial es una funcién N Ny, con pardmetros w que recibe m entradas (o m + 1

si consideramos el bias) y estd dada por

NN:ACR™ R (2.8)

x — F(w-x), (2.9)

donde F' es una funcién de activacion, tipicamente no decreciente. El subconjunto

A puede ser todo R™ o estar acotado, por ejemplo A = [0, 1]™. Tales cotas pueden ser
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entendidas como el disparo minimo (usualmente 0) asi como la tasa méxima de disparo
para la cota superior. Alin més, podriamos considerar un modelo discreto con A = {0, 1}
representando que la neurona esté activa o no. Algunas funciones de activacion son las
siguientes [4]:

Funcion logistica o sigmoide: Usualmente representada con o(t) estd dada por

B 1
C 14er

o(x)

Esta funcién es considerada como “biolégicamente plausible” [4, 51|, por lo que sera

(2.10)

considerada como especialmente relevante. Esto esta relacionado con la salida acotada
de las neuronas, de forma que el dominio de la neurona artificial sea el mismo en todas
las unidades. Sin embargo, no es ideal para su aplicacién en métodos como Descenso de
Gradiente, puesto que si || — oo entonces o’(z) — o0, lo cual conduce al problema del

desvanecimiento de los gradientes, produciendo un aprendizaje lento.

2,,
1 —
/
-5 -4 -3 -2 -1 1 2 3 4 )
—1 +
-2+

Funcion Softmaz: Esta funcién modela el proceso de inhibicién lateral [98], siendo

frecuentemente utilizado en la capa de clasificacién [2]. La funcién Softmax, estd dada por

enc

Sc = )
n
> crer €

donde C' es el indice de una clase especifica, n¢o la neurona de salida de esta clase y L

(2.11)

es el conjunto de indices de clase.
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Funcion tangente hiperbolica: La funcion tangente hiperbdlica tanh es similar a una
logistica escalada con un conjunto imagen de (—1, 1), el cual es ideal en algunas aplicaciones

(véase Long Short-Term Memory). Esta dada por

et —e "

_ 2.12
et e * ( )

tanh(x) =

Esta funcién presenta el mismo problema de desvanecimiento de gradiente que la fun-

cién sigmoide.

Funcion Softsign: Esta funcién es muy similar a la tangente hiperbdlica, aunque cuenta

con la ventaja de ser mas eficiente en términos computacionales. Estd dada por

X

Flz) = —% 2.13
- 213
2,,
1,,
5 -4 -3 -2 — 1 2 3 4 5
_1,,
_2,,
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Unidad lineal rectificada: La unidad lineal rectificada o Rectified Linear Function Unit
(ReLU) fue implementadas exitosamente en la AlexNet [133] y como funcién de activacién

estd dada por la siguiente expresion

ReLU(z) = max(0, x). (2.14)

Esta funcién es ideal para aplicar métodos basados en el gradiente, ya que su derivada
no tiende a 0, en los puntos donde es derivable. Esta derivada es correspondiente a la
funcion umbral (con umbral igual a 0), la cual se utiliza en el descenso de gradiente, a
pesar de no ser derivable en 0. Al no tender a 0 en los extremos, como en el caso de la
sigmoide, los valores muy grandes o muy negativos no arrojan un valor cercano a 0 en
la derivada, lo cual produce pasos pequenos en el descenso del gradiente y una eventual

convergencia muy lenta.

5 —4 -3 -2 —1 1 2 3 4 5

Esta funcién fue propuesta por Hahnloser et al en el 2000 [81]. El modelo de Tasa
de Disparo manejado por estos autores es ligeramente diferente al presentado de manera
previa:

dy

T(y)% = —y+ ReLU(b+ w - z). (2.15)

La 7 presentada en este modelo depende de la salida de la neurona postsinaptica, cuyo
valor y representa la corriente de salida, mientras que b representa la corriente de entrada,
dandole una interpretacion al bias. La funcién de activacién que propone es la que actual-

mente se conoce como ReLU. Esto quiere decir que la funcién ReLU apareci6 (sin este
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nombre) en un contexto de Neurociencias, pero en el 2010, Nair y Hinton [183] las intro-
dujeron en contextos de aprendizaje automético (Méquinas de Boltzmann Restringidas),
dandole el nombre actual, aunque centrandose en las ReLUs con ruido (Noisy Rectified

Linear Unit o NReLU), cuya funcién de activacion estd dada por

NReLU(z) = méax(0,z + N(0,0(x))), (2.16)

donde N(p,v) es ruido gaussiano con varianza v y media p, y o representa a la fun-
cién logistica. Sin embargo, la ReLLU seria implementada en la AlexNet. En general, las
comparaciones realizadas con respecto a la funcién sigmoide son positivas para la ReLU
en redes profundas [50]. En los tltimos anos, el uso de la funcién de activacién ReLU ha
sido ampliamente aceptado y por lo general se usan en las capas intermedias a las que se
le anade una capa de clasificacion con activacién Softmax, aunque existen propuestas para
utilizarla incluso en la capa de clasificacion seguida de la funcién argumento méximo [2].

Funcion Leaky ReLU. La funcion Leaky ReL U fue propuesta originalmente por [164] y

esta dada por

LReLU(z) = méx(az, ), (2.17)

donde 0 < av < 1 (en el articulo original v = 0,01).

FExponential Linear Unit: La Unidad Exponencial Lineal es una version suavizada de

la ReLU fue propuesta por [43] y estd dada por
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ale®—1) <0

ELU(z) = (2.18)

x x>0
Softplus: Esta funcion es otra version suavizada de la ReLLU pero derivable en todos

los puntos y con rango de (0,00). La expresion matemética de la Softplus es

F(z) =In(1+¢") (2.19)

Como se vera, una variante de esta funcién también tiene sustento bioldgico (ver Noisy
Softplus).

Ademas de las funciones derivables, consideraremos la funcién umbral

Fy(z) = . (2.20)

Esta funcion forza a las neuronas a tener un conjunto imagen discreto, lo cual puede
ser ideal para entender a las neuronas en dos estados inicos.

Ademas de la funcion logistica, otra funcion biolégicamente inspirada es la Noisy Soft-
plus propuesta por [158], la cual ha sido considerada para Spiking Neural Networks y esté

dada por la siguiente expresion:

fns(x,0) = kolog <1 + elc%), (2.21)

donde el pardmetro o define el nivel de ruido y k controla la forma de la curva. x
representa en este contexto la corriente promedio de entrada. Es interesante notar que la

derivada de esta funcién de activacion es la sigmoide escalada

Ofns(w,0) 1

= . 2.22
oxr 1+ eko ( )

2.1.3. Aprendizaje semantico por compuertas logicas

Un ejemplo de cémo los perceptrones simples pueden ser entendidos (o aplicados)

aparece en [216]. En sus origenes, la Ldgica se posicioné como una de las primeras maneras
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para formalizar el pensamiento humano y eso es palpable en titulos como la obra magna
de George Boole, The laws of thought [26]. Los primeros trabajos en Inteligencia Artificial
y Redes Neuronales tuvieron una fuerte carga logica, tal como el trabajo de McCullogh-
Pitts [173]". Si bien la Légica puede parecer en cierto punto artificial (ya que muchos de
los lenguajes que estudia son lenguajes formales) existen aproximaciones mas proximas al
pensamiento natural como la Légica Difusa [7].

Una direccién interesante es tratar de determinar la relacion entre la légica y las re-
des neuronales para tratar de construir formas de razonamiento artificial mediante las
redes neuronales. Primeramente consideremos las compuertas légicas, NOT, AND y OR,
o bien, los simbolos logicos de negacion, conjuncién y disyucion. Las tablas de verdad de

la negacién, conjuncion y disyuncion son las siguientes:

r1 T
1 0
0 1

Cuadro 2.1: Tabla de verdad de la negacion

Ty X1 N\NTo To

o O = =
o o o =
[ =

Cuadro 2.2: Tabla de verdad de la conjuncion

Para la negacion, inicamente se necesita una entrada pero también una neurona bias.
El conjunto de datos estd dado por (1,0),(0,1). En caso de no utilizar la neurona bias,
se tienen problemas para generalizar la negacion ya que sea w el peso de la neurona con

activacién z, entonces la neurona de salida y = F(wx). Luego 1 = F(0) y 0 = F(w) de

"En parte esta situacién debié deberse la relacién existente entre Computacién y Légica Matemética,

la primera surgiendo debido a los avances en el campo de la segunda durante la década de 1930.
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1 T1VIy Xo

1 1 1
1 1 0
0 1 1
0 0 0

Cuadro 2.3: Tabla de verdad de la disyuncion inclusiva

donde w < 0. Si la funciéon que tenemos es la umbral Fy, con w < 6 < 0 podemos construir

la activacion de forma que F(w) =0y F(0) = 1. Un diagrama esté expuesto abajo

w

=)

Asi 6§ < 0. Sin embargo, si en lugar de recibir esos datos, se tiene {(0,0),(1,1)} como
conjunto de datos entonces la funcién umbral Fy con 6 < 0 no funciona, ya que F'(0) =1
siempre. En general, el problema de carecer de una neurona bias es que si # = 0 entonces
F(x) = 1si x > 0, lo cual impide generalizar (1,0) (que siempre serd error); si 6 > 0
entonces no podemos encontrar una red simple que aprenda la negacion y si 8 < 0 entonces
se tiene el otro problema mencionado.

Una posible salida, probablemente sin sustento natural pero si matematico, es utilizar
neuronas bias, es decir, una neurona siempre encendida. De esta forma modelamos la

siguiente red para resolver el problema

Si fijamos 6 = 0,5 entonces w; = 1y wy = —1 funcionan pues F(—1(0)+1) = F(1) =1
y F(=1(1)+ 1) = F(0) = 0, lo cual es deseado. Para las conjunciones y disyunciones se

puede utilizar la siguiente red.
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wq

(o "2 y
\@j.%v

Utilizando w = (—1, 1, 1) se modela la conjuncién y con (0, 1, 1) modelamos la disyun-

cion, la cual no utiliza la neurona bias. También se puede omitir la neurona bias en el caso
de la conjuncién utilizando w = (0, 0,3, 0,3).

En términos generales, esto tiene implicaciones interesantes acerca de la relacién de las
redes neuronales con la Légica Proposicional. Muchos aspectos pueden definirse a partir de
una serie de caracteristicas (features) y aplicando conjunciones o disyunciones, de forma
que definimos una clase por medio de propiedades que necesariamente tiene, propieda-
des que puede tener y propiedades que no tiene. Definimos un vector de caracteristicas
x € [0,1]", donde #; = 0 y x; = 1 representan no tener la caracterfstica y tenerla,

respectivamente. Para no emplear bias, redefinimos x € R*™ como

T, impar(i)
=4 7 . (2.23)

1= x;/2 par(i)

Esto significa que x es una version extendida del vector original con las neuronas

inversas. Sea I; los indices de las caracteristicas extendidas que la clase tiene, I5 los indices
de las caracteristicas extendidas que la clase puede tener e I3 la caracteristicas que no puede
tener. Entonces una expresiéon légica definitoria de la clase a partir de sus caracteristicas

esta dada por

el icls iclg

Proposiciéon 1. Sea Fy la funcion de activacion con umbral § > 0. Supongamos que
una clase estd definida por la expresion 2.24 y supongamos también que la expresion es
satisfacible. Entonces existe una red neuronal NN de una capa y con la funcion umbral Fy

tal que NN (z) = 1 si x satisface la definicion de la clase y NN(x) =0 en caso contrario.
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Demostracion. Seany = |[1| y0<e < n%. Definamos

.
0+ i € [1
ni

w; =10 i1, - (2.25)

—20 i€ l;
\
Entonces supongamos que x satisface la definicién l6gica. Entonces x; = 1 para toda

1 € Iy y x; = 0 para toda i € I3, de donde

NN(x) = F, < > wz-) (2.26)

i€l
0+¢e
= F )
9<Z o > (2.27)
i€l
= Fp(0 +¢)=1. (2.28)

Ahora supongamos que x no satisface la definicién. Entonces se tienen los siguientes
Casos:
Caso 1: N\;¢;, @i es falso.

Entonces \/ —x; es verdadero. De ahi x; = 0 para alguna ¢ € I. Por lo tanto

i€l

0
4 ny
i€l3
-1 -1
S B (2.30)
n1 1
-1 —-16
<oy 7 (2.31)
nq ny nq
-1 0
<M g 2 (2.32)
T, nq
=40. (2.33)

Como Zielg wir; <0y Y .o wir; = 0 entonces w - x < 6, por lo que NN(x) = 0.
Caso 2: \/;¢p, wi es falso.
Entonces /\iel2 —x; se sostiene, por lo que z; = 0 para toda i € I5. Si existe j € I, tal

que z; = —x; con ¢ € [ entonces ; A —x; se sostiene, lo cual es contradictorio. Si existe
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J € I5 tal que x; = —x; para alguna ¢ € I, entonces z; = 1 de donde w - x < 6 ya que

Ziehub wir; <O+ey ZieIS w;x; < —26, de donde

WX = Z W;x; (2.34)

i€l VIsUI3

<e—0<0<b. (2.35)

Por lo tanto, NN (x) = 0.
Si existe j € I) tal que x; = -y, para alguna £ € I entonces z; = 1. Sin embargo, se

tiene una subexpresion de la forma

icly

Por las Leyes de De Morgan,

Nz N, (2.37)

i€l
por lo que =z A x}, se sostiene, lo cual contradice que la expresion sea satisfacible.

Caso 3. \,.;. —x; es falso.

i€l3
Entonces \/Z.GI3 x;. Por lo que existe j € I3 tal que x; = 1. Por lo tanto wjz; = =20 y

luego Ziejg w; < —260. Como Y w;x; < 0+ ¢ entonces

iel1Ul>

Z wir; <e—0<0<40. (2.38)

i€l1UlUl3

Por lo tanto w - x < 0 y luego NN (x) = 0.
0

Para términos practicos, esta proposicion puede utilizarse para definir objetos con
caracteristicas muy precisas que permiten la clasificaciéon de clases. Un ejemplo de ello,
utilizando la expresion 2.24, estd dado por la tabla 2.1.3, de una estructura minima que

llamaremos como el Microuniverso con las caracteristicas
1. Teclas
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2. Sin teclas

3. Cilindrico

4. No cilindrico
5. Pantalla

6. Sin pantalla
7. Tinta

8. Sin tinta

9. Sirve para comunicacién
10. No comunica
11. Tiene paginas
12. Sin paginas
13. Escribe

14. No escribe

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Celular 1 1060110011 0 0 1 1 O
Calculadora 1 0 0 1. 1.0 0 1.0 1 0 1 1 0
Pluma cor 1001101 0 0 1 1 O0
Lapiz 011001011 0 0 1 1 0
Libro o1 0101101 0 1T 0 0 1

Cuadro 2.4: Descriptores semanticos

Para el caso de la categoria de los teléfonos celulares, x1,x9 € Io, x4, x5, 23,012 € I1 ¥
los restantes estan en I3. Asi, aplicando la Proposicién anterior, podemos generar una red

neuronal que recibe los datos de entrada especificos.
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Estos primeros ejemplos nos brindan posibilidad de aplicar redes neuronales sin atn

implementar un algoritmo de optimizacion.

2.2. Redes Multicapa: Feedforward Neural Networks

Las redes neuronales simples presentadas en los capitulos anteriores presentan un gran
dinamismo y pueden ser explotadas ampliamente para resolver multiples problemas de
clasificacién. En la préactica, la clasificacién se da cuando F(w - x) > ¢, etiquetando a
la entrada como perteneciente a la clase 1, y si F(w - x) < ¢ entonces le asignamos la
clase 0 o no pertenencia a la clase en cuestién. Suponiendo que la funcién de activacion es
creciente y ¢ pertenece a su imagen, entonces sea § = F~1(¢) con la funcién restringida a
su imagen. Por lo tanto si w - x < # entonces x pertenece a la clase 0 y en caso contrario,
pertenece a la clase 1. w-x es una ecuacion de un hiperplano en R™, por lo que el método
es un separador lineal. Graficamente, un ejemplo de un conjunto linealmente separable en

R? se presenta a continuacién.

Las puertas légicas presentadas anteriormente son linealmente separables, permitiendo
que puedan ser expresables mediante una red neuronal. Dada la relacién estrecha que su-

pusieron las redes neuronales con la légica, existia cierto interés en expresar las funciones
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légicas como redes neuronales. No obstante, la disyuncién exclusiva (puerta XOR) repre-
senté un problema fuerte para las incipientes redes neuronales [3]. La tabla de verdad de

la disyuncién exclusiva, esta dada por

1 I YIQ )

0

(e e
S ==
S = O

Cuadro 2.5: Tabla de verdad de la disyuncion exclusiva

Geométricamente, podemos expresarla del siguiente modo. Sea A = (0,0), B = (1,1),C =
(1,0),D = (0,1). Sea {(A,0),(B,0),(C,1),(D,1)} el conjunto de datos para XOR. En-

tonces una representaciéon grafica es la siguiente:

3

~ o

No existe recta alguna wg + w1 + woxy que separe este conjunto, puesto que en caso
contrario, wy < 0, wo+w;+ws < 6 de donde 2wy+w;+ws < 6 pero wo+wy, > 0y wo+wy >
0 de donde 2wy + wy + wy > 0, lo cual es absurdo. Esto confirma analiticamente nuestra
suposiciéon geométrica y muestra la imposibilidad de lograr representar una compuerta
légica en una red neuronal simple.

Una solucién a este problema esta dada por el diseno de redes neuronales de varias
capas, es decir, acoplando varias neuronas simples y disponiéndolas en capas. Para ello,

se dispone de una capa de entrada (input layer), una capa de salida (output layer) y
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un nuimero arbitrario de capas intermedias u ocultas (hidden layers). En el diagrama
inferior representamos un esquema de una red neuronal de alimentacion hacia adelante
completamente conectada, esto es, una Feedforward Neural Network o FNN (llamada asi
si la red no admite conexiones entre si) de tipo Fully conected, esto es, si todas las capas

estan conectadas.

Input Hidden Ouput

layer layer layer

Esta tipo de arquitectura de red neuronal presenta muchas ventajas y mayor capacidad
de abstraccion que las neuronas simples. Matematicamente, una red neuronal FNN es una
composicion de varias neuronas artificiales. Cada capa esta organizada por un vector de

neuronas con estados v;. Entre capa y capa, existe una matriz de pesos W; de forma que

vj = F(W;v;1) (2.39)

donde F es un vector de funciones de activacién. Por ende, una red FNN es una
composicion de varias capas de neuronas artificiales.

La disposicion en capas resuelve el problema planteado originalmente sobre la compuer-
ta XOR, y aun maés, de cualquier expresion légica. Esto puede enunciarse en la siguiente
proposicion, utilizando el hecho de que {—,V} es completo (también se puede utilizar

{—, A} para tal fin).
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Proposicion 2. Toda expresion logica puede ser calculada con una red neuronal FNN.

Demostracion. En el Teorema 15D de [64] se enuncia que {—, V} es completo. Esto quiere
decir que toda expresién en Logica proposicional puede expresarse bajo composiciones
de {—,V}, y dado que ambos conectivos pueden expresarse como una neurona articial,

entonces cualquier enunciado puede expresarse como una red FNN. O

Radial Basis Function Neural Networks

Discutiremos a continuacién un tipo especial de red neuronal artificial conocido como
Radial Basis Fuction Neural Network o RBFNN [78], originalmente propuestos en [29].
Se trata de una red de una capa intermedia de N unidades especiales con las siguientes

operaciones

Ri(x) = BZ(M) (2.40)

op
donde x € R™ es el vector de entrada, c; € R™ es el vector central del nodo. Tales
centros pueden escogerse aleatoriamente, aunque existen técnicas para seleccionarlos de la
mejor manera [34]. Usualmente, la base utilizada es una funcién gaussiana, de modo que

_llx—c4l? ) ) i
Ri(x) =e <2 . Lasalida es propiamente una red neuronal con pesos w;; esta dada por

y; = Z wj; Ry (x) (2.41)

La red neuronal no incluye bias para no incrementar la complejidad. Un diagrama de

una RBFNN esta provisto abajo
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2.2.1. Teoremas de Aproximacién Universal

La proposicion 2 aborda un hecho de las redes neuronales que puede generalizarse ain
mas. En esta seccién abordaremos los Teoremas de Aproximacién Universal que involu-
cran algunas de las propiedades matematicas mas importantes de las Redes Neuronales
FNN. Basicamente dicho teoremas muestran que es posible aproximar funciones mediante
redes neuronales FNN completamente conectadas utilizando funciones de activacion no

polinomiales. Enunciaremos aqui algunos de los resultados mas relaventes.

Teorema de Cybenko

El Teorema de Cybenko [49] es el primero de los importantes teoremas de aproxima-
cion. Basicamente, afirma que una red neuronal de una capa intermedia puede aproximar
cualquier funcién f : R™ — I,,,, donde I,,, = [O, 1]™. Este teorema es vélido para funciones
sigmoidales, que es una generalizacién a la activacién sigmoide. En términos histéricos,
debido a su inspiracién bioldgica, la funcién sigmoide era importante hacia 1989. Como
hemos visto anteriormente, la popularizaciéon de la ReLLU no se dio hasta su empleo en la
AlexNet, por lo que no era de interés principal hacia esos anos. El Teorema de Cybenko

no es valido para funciones ReLLU, sino unicamente para sigmoidales, definidas aqui.

Definicién 1. Una funcion o se llama sigmoidal si limy_, oo 0(t) =1 y silimy, o =0
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El Teorema de Cybenko indica que una red neuronal con una capa intermedia de
activacién sigmoide y una capa de salida con pesos a = (a,...,ay) (activacién lineal)

puede aproximar a cualquier funcion continua.

Teorema 2 (Cybenko, 1989). Sea o cualquier funcion sigmoidal continua. Entonces la

suma finita de la forma

N
NN(z) = Z ajo(w; - x+ wj) (2.42)
j=1
es denso en C(1,,), esto es, para toda f € C(I,,) (el espacio de funciones continuas
{fIf :R™ = L,}) ye >0, eriste una suma NN (x) tal que V& € I,
INN(xz) — f(x)| <e (2.43)

La arquitectura de la red neuronal descrita por el Teorema anterior esta dada por el

siguiente diagrama

Teorema de Leshno-Lin-Pinkus-Schocken

Una generalizacién atin més fuerte del Teorema de Cybenko es el Teorema de Leshno-
Lin-Pinkus-Schocken [149], que afirma basicamente que es posible construir una red neu-

ronal completamente conectada con una capa intermedia que aproxime cualquier funcién
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continua en R™ si la funcién de activacién es no polinomial. Para ello, presentaremos al-
gunas definiciones previas, la primera de las cuales las tomaremos de Teoria de la Medida
e Integracién, adaptada de [123], mientras que el resto son tomadas del articulo original

de Leshno et al.

Definicién 2. Sea (2, S, i) un espacio de medida y sea u :  — R™, una funcion medible.

u estd esencialmente acotado si existe M > 0 tal que

p({z e Q: ||lux)|| > M})=0. (2.44)

El Supremo Esencial es el infimo de tales M, dado por

essilelg lu(z)] =mf{M e R: u({z € Q: ||u(z)|| > M}) = 0}. (2.45)

Esta misma definicion, aparece redactada en el articulo de una forma similar, pero

definiendo una norma particular:

Definicién 3. Una funcion u definida en casi todo punto con respecto a la medida de
Lebesgue v sobre un conjunto medible €2 en R™ estd esencialmente acotado sobre ) si

|u(zx)| estd acotado en casi todo punto en §). Denotamos u € L*°(Q2) con la norma

||| zoo(@) = If{X | v({z : Ju(z)] > A}) = 0} = esssup |u(x)]. (2.46)

zeQ
Definicién 4. Una funcion u definida para casi todo punto con respecto a la medida de
Lebesgue sobre un abierto Q0 C R™ es esencialmente acotado en €2 si para cada compacto
K C Q, u € L*(K). Una funcidn localmente esencialmente acotada sobre Q0 se denota

como u € L2 (Q)

loc

Definicién 5. Decimos que el conjunto F de las funciones en el espacio de funciones
Ly (R™) es denso en C(R™) y para cada conjunto compacto K € R™ existe una sucesion

de funciones f; € F' tal que
Jim, lg = JillLeo(x) = 0. (2.47)
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Notese que en la definicién anterior se enfatiza la compacidad. Ahora podemos enunciar

el teorema principal

Teorema 3 (Leshno-Lin-Pinkus-Schocken, 1993). Sea M Sea o € M. Sea

Ym =span {oc(w-xz+0): we R™ 0 € R}. (2.48)

Entonces ¥, es denso en C(R™) si y solo si o no es un polinomio algebraico.

2.2.2. Entrenamiento de redes neuronales

Las redes neuronales artificiales cuentan con pesos adaptables que, como se ha mostrado
previamente, permiten mejorar los procesos de clasificacién. Anteriormente, sélo hemos
considerado un método para asignar valores convenientes a los pesos para el caso de
definiciones semanticas satisfacibles. Hasta ahora no hemos dado bosquejo alguno de como
las neuronas reales modifican sus pesos, el cual corresponderd una discusion relevante
en el desarrollo de esta tesis. Desde una primera instancia, podemos tratar de abordar
el problema de clasificacién mediante técnicas lineales. Por ejemplo, en el problema de
clasificacion de la conjuncién, utilizando tres neuronas (incluyendo la neurona bias) con

activacion umbral, podemos desarrollar un sistema de inecuaciones deseable, dado por

Wy + Wy + wy > 0 (249)
wo + we < 0. (2.51)

de donde, wy < 0y w; < 0 4 wy, we < 6 + wy. Encontrando valores que hagan
satisfacibles los sistemas de desigualdades podemos efectuar una clasificacién correcta.
En la préctica, sin embargo, hemos visto que los problemas pueden no ser linealmente
separables.

Otra forma, posiblemente mas conveniente, consiste en minimizar funciones de costo,
tal como se especifico en el capitulo 1, que es particularmente 1til en contextos de apren-

dizaje supervisado, el cual considera un conjunto de datos (dataset) {(x;,y;)}~, donde el
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vector x; € R™ es el vector de caracteristicas y y es la etiqueta o clase. Entonces se desea
que la red neuronal NN reduzca una funcién de costo asociada. En general se desea que la
funcion N Ny, calcule adecuadamente la clase correcta a partir del vector de caracteristicas,
de forma que N Ny (x) = y. Una familia de funciones de costo utilizables estdn dadas por

cualquier distancia dada por

d((N Nw(x))iz1, (0i)iz1)- (2.52)

Un ejemplo esta dado por la Suma de Errores Cuadrados, que es el cuadrado del Error

Cuadratico Medio o la distancia euclidiana, esto es:

SSE = Zn:(NNw(xi) — ;)% (2.53)

No obstante, la funcién de costo mas comin en el d&mbito de redes neuronales es la
Entropia Cruzada [182].
Dado que la red neuronal tiene un vector de pesos asociados, idealmente se desearia

encontrar

arg m“l;n Costo((N Ny (x))iq, (yi)iy). (2.54)

Es posible generalizar estas ideas, expuestas para una sola capa, para el problema de
multiples capas. Para reducir las funciones de costo, se puede emplear cualquier algoritmo
de optimizacién, incluyendo de primer orden (métodos basados en el gradiente) como
de segundo orden (Método de Newton) [19]. Para la optimizacién de primer orden, se
ha desarrollado la técnica de retropropagaciéon (backpropagation) en el caso de las redes
multicapa, la cual parece ser la més ampliamente utilizada en el entrenamiento de redes
neuronales (véase [4, 3]).

El uso del enfoque del gradiente, frente a otros, queda respaldado por su empleo en
numerosos articulos de relevancia, como por ejemplo en el desarrollo de las redes neuro-
nales convolucionales. Desde su inicio, la propuesta de redes convolucionales ha estado
relacionada con los métodos basados en el gradiente [146]. Esta tendencia continué en el

desarrollo de la AlexNet [133], en la cual se empleé Descenso de Gradiente Estocéastico
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(SGD) + Momentum con un batch de 128 ejemplos, momentum de 0,9 y decaimiento de

pesos de 0,0005, utilizando las siguientes reglas recursivas:

oL
vir1 = 0,9v; — 0,00050w; — a<%|wi>gi (2.55)

W1 = W; + Vi+1, (256)

donde <g_5,|wi> p, es el promedio de las derivadas evaluadas en w; de la funcién de costo
L, a es la tasa de aprendizaje. La inicializacién de los pesos fue aleatoria, utilizando
una distribucién gaussiana con media 0. El caso de arquitecturas siguientes como las
VGGs [228], mantuvo un esquema similar para el algoritmo de aprendizaje. Arquitecturas
posteriores siguieron utilizando métodos basados en el gradiente, tal como se muestra en

la tabla 2.6.

Arquitectura Optimizador
AlexNet [133] SGD + Momentum
VGGs [228] SGD + Momentum
InceptionV3 [240] SGD + Momentum, RMSProp
ResNet [87] SGD 4+ Momentum
InceptionResNetV2 [238]  SGD + Momentum, RMSProp
MobileNet [103] RMSProp
Xception [40] SGD + Momentum, RMSProp
DenseNet [105] SGD + Nesterov Momentum
MobileNetV2 [219] RMSProp

Cuadro 2.6: Métodos de optimizacion utilizados en algunas arquitecturas convolucionales

notables

Todos los optimizadores utilizados en estas arquitecturas convolucionales, de las cuales
se abordard con mayor detalle en el siguiente capitulo, utilizan algiin método basado en
el gradiente. Existe una transicion de SGD + Momentum hacia RMSProp, que en casos
como InceptionResNetV2 muestran mejores resultados. Sin embargo, en el contexto de

redes neuronales, algunos benchmarks favorecen a propuestas como Adam [125]. En el
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caso de redes recurrentes, el desarrollo de la retropropagacion en el tiempo y las LSTMs
manifiestan la importancia del enfoque del gradiente en redes neuronales distintas.
Frente a la hegemonia de los métodos basados en el gradiente, existen escasas alternati-
vas ademas de la optimizacién de segundo orden. Una opcién son los algoritmos genéticos.
Por ejemplo, para el entrenamiento de redes convolucionales en el contexto de reconoci-
miento de caracteres Devanagari, [246] utiliz6 tanto Algoritmos Genéticos como L-BFGS
(Limited Memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno). Abordaremos més a detalle estos
algoritmos en la seccién correspondiente a Redes Neuronales Evolutivas, en donde defen-
deremos su uso para la optimizacién de hiperparametros y no de pesos. Posteriormente,
introduciremos a la Regla de Hebb, otro enfoque para la optimizacién paramétrica de
redes neuronales. La discusion entre cémo incorporar a este método frente al uso de los

optimizadores basados en el gradiente constituye uno de los ejes principales de esta tesis.

2.3. Redes Recurrentes

Hasta ahora solamente hemos considerado modelos de redes por capas, los cuales des-
criben muy bien algunas entradas sensoriales (especificamente la visual). Un modelo menos
simplificado de las conexiones interneuronales es el model de Redes Recurrentes, o mejor
conocido como Recurrent Neural Networks o RNN. El modelo de Red Neuronal Recurrente
(RNN) ha sido disenado para el procesamiento de datos sequenciales como textos y series

de tiempo, siendo ideales para problemas de NLP [3].

Figura 2.1: Esquema bésico de una red recurrente. Tenemos un vector de entrada x que

junto con la propia salida de la RNN forma parte de las entradas de la misma.
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Figura 2.2: Red Recurrente desglosada. En este caso podemos observar que se ingresa una
sucesion de datos de entrada xi,---, y otra sucesién de salida. Un ejemplo de ello es la
traduccién automaética, donde tenemos palabras que forman parte de la entrada y otras

palabras conforman la salida.

Introduciremos el modelo recurrente desde el punto de vista de la Neurociencia Tedrica,
abordado por [51]. Consideremos a las activaciones de las neuronas de entrada con los
valores x € Rz, y salida h € R™ con la matriz de pesos asociados W € RMs x RVx,
El modelo recurrente considera que las neuronas de salida con tasas de disparo h estan
conectadas entre si, cuyas conexiones estan dadas por la matriz de pesos M € RV x RVr,
De forma similar al caso de las redes FNN, los valores de activacién de la salida estan
dados por:

dh

T = —h +F(Wx + Mh), (2.57)

donde F : RM — RM es tal que F; : R — R es una funcién de activacién. Una

discretizacion de este modelo biolégico, similar al caso de las redes FNN, es considerar

T, = 0, de donde

h(t) = F(Wx(t — 1) + Mh(t — 1)), (2.58)

La ecuacién anterior es la base del modelo recurrente, que ha sido construido a partir de
un modelo extraido de la Neurociencia Tedrica. Adicionalmente, las neuronas con estado
h generalmente tienen una salida y, pasando a ser una capa oculta, de forma que h se le
conoce como el estado interno. La salida tiene unos pesos asociados W, y una funcién de

activacion F,, asociada de forma que
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y(t) = F,(W,h(1)). (2.59)

Modificando los nombres a los pesos de x como W, y a los de h como W}, podemos

reescribir 2.58 como

h(t) = Fy(Wx(t — 1) + W,h(t — 1)). (2.60)

A las redes de este tipo se les conoce como Redes de Elman [229] por el trabajo del
linguista Jeffrey Elman [61]. Similarmente, podemos conectar la salida directamente al

estado interno, modificando a la ecuacion 2.60 como

h(t) = F(Wx(t — 1) + Wyy(t — 1)). (2.61)

A este tipo de arquitecturas se les conoce como redes de Jordan en honor a Michael
I. Jordan [119] y en conjunto forman para de las Redes Recurrentes Simples. Una forma

grafica de las RNNs estd expresada en la imagen 2.1, que puede ser desglosada en la 2.2.

Long Short Term Memory

Los entrenamientos de RNNs tienen problemas asociados al desvanecimiento y exposién
de gradientes. En términos practicos, las RNNs simples poseen una buena memoria a corto
plazo pero una pobre memoria a largo plazo [3].Una solucién a este problema aparece con
la introduccion de las Redes con Memoria a Corto y Largo Plazo o Long Short-Term
Memory (LSTM) propuesta en [96]. Seguiremos la conceptualizacién basada en [229] y la
notacién basada en el articulo de [251] (véase figura 2.3).

Las Redes con LSTM cuentan con unidades (Unidades LSTM) que tienen operaciones
intermedias. Funciona mediante compuertas (gates) que deciden qué informacién pasar y
cudl olvidar. La compuerta de olvido (forget gate) controla cuanto de la entrada ponderada
y cuanto del estado interno anterior debe ser olvidado. Para ello, utiliza una activacion
sigmoide (o) cuya imagen es el intervalo (0, 1) de forma que si devuelve un nimero cercano

a 0 se aplique olvido y 1 en el caso extremo. Asi, la funcién de olvido f(¢) estd dada por
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y(t)
c(t-1) N\ N\ c(t)
U/ Y
I I N RN
(*J
h{t-1) h(t)
\ () [ - ] /
x(t)

Figura 2.3: Esquema de una célula LSTM. Las entradas de la LSTM son x(t) y los estados

internos h(t — 1) y C(t — 1), que se procesan y vuelven a ser considerados en el siguiente

estado. El flujo de las operaciones esta representado.

f(t) = U(Wf(X(f) + h(t - 1))) == O'(mex(t) + thh(t — 1)) (262)

La segunda igualdad es una forma alternativa de entender el flujo que aparece en [251].
Otras compuertas. activadas por la funcién sigmoide también tienen el mismo mecanismo.

Asi las compuertas i(t) y o(t) de entrada y salida tienen una estructura similar

i(t) = o(W;(x(t) + h(t — 1)), (2.63)

o(t) = o(W,(x(t) + h(t — 1))). (2.64)

Ademas de los pesos, las puertas se diferencian en la forma en la que se desarrollan
con la salida h(t) y con el estado celular (cell state) C(t), el cual es un estado interno
auxiliar que conserva informacién previa. Este canal contiene informacién a largo plazo

que influye en la salida principal. Tal estado celular estda dado por la siguiente expresion,

donde ® representa el producto de vectores entrada por entrada:

C(t) = f(t) ® C(t — 1) +i(t) ® tanh(We(x(t) + h(t — 1))). (2.65)
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La salida de la funcién de olvido multiplica primero a la entrada C(t —1) determinando
cuanta informacion previa pasar o ser “olvidadas”. Posteriormente aplicamos una activa-
ci6én tangente hiperbdlica a la suma ponderada de h(t — 1) y x(¢). La tangente hiperbdlica
tiene (—1,1) como imagen, asi que admite la posibilidad de restas. Con la compuerta de
entrada, regulamos esta respuesta que va a ser anadida a C(¢). Finalmente la tltima salida
esta dada por el producto de la compuerta de salida por el estado interno, pero ajustandolo

en el intervalo (—1, 1) de forma que

h(t) = o(t) ® tanh(C(t)). (2.66)

Entre las aplicaciones de las LSTMs destaca la generacién de textos. Por ejemplo, [232]
utiliza una LSTM bidireccional y el modelo de atencién de Bahdanau [12] para tal fin. Eso
manifiesta que las LSTMs pueden abstraer estructuras sintacticas. Esta idea fue utilizada
para la generacién de descriptores de imagenes (Image Captioning) junto con las redes

convolucionales, tal como se expondra posteriormente.
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Capitulo 3

Redes Neuronales Convolucionales y

Vision

The study of vision must [...] include not only the study of study of how to
extract from images the various aspects of the world that are useful to us, but
also an inquiry into the nature of the internal representations by which we

capture this information
David Marr [172]

En el capitulo anterior se ha abordado la importancia de las redes neuronales FNN
completamente conectadas y cémo, teéricamente, pueden emular cualquier funcién conti-
nua. En la préactica, no siempre es posible ajustar redes neuronales FNN a los datos no
vistos y un sobreentrenamiento puede derivar a un sobreajuste. Un particular tipo de FNN
no completamente conectado consiste en las Redes Neuronales Convolucionales o Convo-
lutional Neural Networks (CNNs), las cuales presentan propiedades deseadas que las han
hecho particularmente exitosas.

El planteamiento de las CNNs estd altamente motivado en el problema de la vision,
que consiste en tratar de responderse a la pregunta ;como vemos? . [Qué mecanismos
internos nos posibilitan entender la escena visual y reconocer objetos en ella? Se trata
de un problema complejo, ya que que podemos reconocer una amplia cantidad de objetos

independientemente de su posicion, tamano, orientacion y luminosidad. También podemos
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reconocer objetos de una imagen incompleta.

Esta versatilidad para reconocer objetos llevé a los investigadores del siglo XX a tratar
de encontrar respuestas a través de multiples disciplinas incluyendo psicologia cognitiva,
neurobiologia, neuropsicologia e incluso desde la computacién [159], donde algunos de los
primeros trabajos se le deben a David Marr [172], quien tuvo una influencia importante
en el desarrollo de la Vision Computacional.

Desde Marr (en 1982), la teoria computacional habia reconocido la importancia de la
deteccion de primitivas, es decir, elementos de las imagenes que en conjunto la determi-
nan, como esquinas, discontinuidades, manchas pequenas (blobs), cruces con cero, entre
otros. El concepto de primitivas (primitives) ha sido sustituido por el de caracteristicas de
la imagen (image features), que son aspectos de la imagen como puntos, esquinas, color,
entre otros que nos auxilian para su identificacion. La Vision computacional se ha carac-
terizado en residir en esta extraccion de caracteristicas, generalmente definidas de forma
manual [222]. Como veremos, el reconocimiento de objetos sigue cuatro fases diferencia-
das: un preprocesamiento de las iméagenes para eliminar objetos indeseables como ruido,
una segmentacion de las regiones de interés, la extraccion de caracteristicas y una fase
final de clasificacion. Las redes neuronales multicapa han sido originalmente propuestas
para tareas como la resolucion de problemas de clasificacién. Sin embargo, también pueden
ser aplicadas directamente como clasificadores omitiendo las fases previas, introduciendo
como entrada a los valores de intensidad de los pixeles de la imagen.

Desde la Introduccién, hemos indicado que la orientacién de la presente tesis apunta
hacia los modelos con cierto fundamento biolégico. Como se vera para casos como el
aprendizaje hebbiano, anadir modelos con mayor inspiracién biolégica, no necesariamente
resulta en una mejora de los algoritmos previamente planteados. Esto puede deberse a que
los modelos se encuentren desconsiderando aspectos que resulten necesarios en el problema
en cuestion, o simplemente porque el modelo no es adecuado para su implementacion
computacional.

Las redes neuronales convolucionales constituyen un modelo biolégicamente inspirado
que ha tenido un éxito observable en los contextos en los que se ha aplicado, incluyen-

do en los problemas fuertes de reconocimiento de objetos. Desde la introduccion, se ha
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mencionado que a pesar de lo anterior, las CNNs no son un modelo exacto de la corteza
visual, pero sus resultados dan cierta validez a los modelos de los cuales se inspira. Esta
discusion sobre hasta qué punto las redes convolucionales son biolégicamente plausibles
serd abordada con mayor detalle en este capitulo. Lo que es importante recalcar es que
el estudio de cémo las neuronas pueden estar organizadas en la corteza visual motivo al
desarrollo de redes neuronales més efectivas en el reconocimiento de objetos.

Las redes neuronales convolucionales se han aplicado no sélo para las tareas iniciales
de clasificacion de imagenes, sino que sus aplicaciones se han orientado a varios aspectos,
teniendo relacion con las imagenes o no. Se han encontrado aplicaciones de las redes con-
volucionales en contextos como reconocimiento de voz (Speech recognition) [1], anélisis de
sentimientos [261, 48] (la primera utilizando LSTMs). Sin embargo, destacan posiblemente
mas las aplicaciones que se han encontrado a contextos de imégenes, como la deteccién
de rostros [37, 152, 268], segmentacién semantica (usualmente utilizando la capas decon-
volucionales) [161, 188, 253] e Image captioning, que se abordard posteriormente. Siendo
un modelo que combina tanto cierta inspiraciéon biolégica como resultados adecuados, las
redes neuronales convolucionales seran punto de partida para el desarrollo de los temas

contenidos en la presente tesis.

3.1. Visién Computacional Clasica

El enfoque clasico de Vision Computacional puede enlazarse con la teoria hasta ahora
descrita de Redes Neuronales. Las Redes Neuronales Multicapa FNN pueden recibir un
vector de caracteristicas como entrada y con una salida de las clases a clasificar. Un
ejemplo de tales caracteristicas son los momentos geometricos de la imagen, en especial
los Momentos de Hu, propuestos originalmente en [104]. Los momentos de orden p, ¢ una

imagen I(z,y)! de tamano M x N estan dados por

M-1N-1

Mpg = Z Z Pyl (z,y). (3.1)

=0 y=0

1Una imagen digital puede considerarse como una funcién I(x,y) que asigna a la posicién (z,y) un

valor o vector de intensidad.
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Los momentos centrales estan dados por

M—1N-1
oy = Y Y Iz, y) (@ —T)P(y —7)", (3.2)
=0 y=0
donde T = ;%g VY= nml—g; Los momentos centrales normalizados son

1

Tpg = LquqH' (3.3)
2
Mg

Los siete momentos de Hu estan dados por

h1 = 120 + 702,

hy = (20 — 102)? + 40y,

hs = (130 — 3mz2)* + (3721 — nos)?

ha = (130 + mi2)” + (21 + no3)?,

hs = (n30 — 3m2) (30 + m12) (30 + M12)* — 3(121 + 1M03)).
+ (3721 — 703) (M21 4 M03) (3(no3 + M2)* — (N21 + 103)?)

he = (20 — 7702)((7730 + ma) (11 + 7703)2),
+ 4n11 (30 + 112) (21 + 103),

hy = (3021 — 103) (21 + 103) (3(m30 + m2)* — (M21 + M03)?),
— (130 — 3m12) (M21 + 7Mo3) (2(7730 +m2)? — (21 + 7703)2)-

Podemos construir una red neuronal que tenga siete neuronas de entrada y cuya salida

sean las capas de reconocimiento. Una propuesta es presentada por [32], donde organiza

una red neuronal con las siete neuronas de entrada previamente descritas, una capa inter-

media con seis neuronas y una capa de salida con una neurona que detecta la presencia

o ausencia de rostros. Entre los trabajos enfocados al reconocimiento de objetos utilizan-

do tanto redes neuronales como Momentos de Hu figura [226]. Otra aplicacién es utilizar

momentos de Zernike y Legendre para efectuar clasificacién de rostros utilizando una red

neuronal RBENN [78].

De manera general, los métodos tradicionales disponen de cuatro fases diferenciadas,

las cuales son [65]:
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s Preprocesamiento: Operaciones sobre la imagen que sirven para mejorar su calidad
eliminando ruido o artefacto, o convirtiendo la imagen a escala de grises, binario, o

en alguna representacién conveniente.
» Segmentacion: Recorte de la imagen en regiones de interés.

s Fatraccion de caracteristicas: Consiste en calcular descriptores de la imagen que

funcionan como items o pistas para efectuar su reconocimiento.

» Clasificacion: Consiste en el algoritmo destinado a clasificar la imagen partiendo
del vector de caracteristicas. Algunos clasificadores comunes son los k-Vecinos mas
Cercanos (kNN), distancia de Mahalanobis y Maquinas de Soporte Vectorial (Support
Vector Machines o SVM).

3.2. Operaciones de las Redes Neuronales Convolu-
cionales

En las paginas anteriores hemos visto que los problemas de reconocimiento de objetos
en los métodos de Vision Computacional suelen abordarse mediante una deteccion de
caracteristicas a la cual sigue una clasificacién, que puede llevarse a cabo mediante el
empleo de una red FNN. Las CNNs, en lugar de emplear métodos de preprocesamiento y
de extraccién de caracteristicas proponen crear capas especializadas para efectuar dichas
tareas. De esta forma, se sugiere utilizar neuronas especializadas para efectuar dichas
tareas, en lugar de utilizar herramientas “artificiales”.

Introduciremos las operaciones efectuadas por las redes neuronales convolucionales mas
comunes y que aparecen compartidas por los modelos biol6gicamente més plausibles (como
HMAX,v. infra) y que tienen cierto sustento biolégico. Tales operaciones importantes de
las redes neuronales son la convolucion y pooling. Salvo cuando se indique, la descripcién

realizada se basara en [4].

66



CAPITULO 3. REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES Y VISION

3.2.1. Capas convolucionales

Sean f, g dos funciones definidas en Z. La convolucion discreta f * g esta dada por

(fxg)(@) =D f(n)glx —n) (3.4)

neL

En términos generales, si f,g: Z™ — R entonces la convolucion esta dada por [175]

(f*g)(xb"" Z pr17~~apm ) ( 1—p1,...,xm—pm)- (3‘5>

P1EZ PmEZ

Para el caso de una imagen I(z,y) € R*P podemos considerar un filtro (también
llamado kernel) W € RF*@ (la cual puede ser entendida como la funcién g con ceros fuera

del filtro). Entonces la convolucién de la imagen con el filtro estd dada por

"U

(I % W) (z,y) ( 33 wii I (z +1, y+j)> (3.6)

Jj=0

I
=)

A

Observemos que si convertimos tanto la imagen como el filtro en vectores de forma con-
veniente, obtenemos un producto punto. Por lo tanto, una convolucién puede ser calculada
por una neurona con pesos dados por W sobre una subdrea de la imagen (campo receptivo).
La salida de la convolucion es una matriz filtrada de dimensiones A— M +1x B— N + 1,
a la cual se aplica una funcién de activacién. En una capa convolucional podemos aplicar
un numero arbitrario de filtros que comparten los mismos pesos ajustables de la red.

Asimismo, podemos definir un paso o stride s que es el nimero de pixeles a omitir
para la aplicacién de la convolucién, de forma que el resultado de convolucionar sea Vm €
{1,...,A=1}n{m/m =0 mdd s},Vn e {l,...,B—1}N{njn =0 mdd s}

P-1Q-1

(I*W)(x f(ZZwW x +1, y+j)> (3.7)

=0 7=0

El resultado de tal convolucién es una matriz de dimensiones % +1x BT*Q + 1.
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3.2.2. Capas de Pooling

Otra operacién usada en las CNNs es el submuestreo o pooling, que basicamente reduce
la dimensién de la capa anterior. Fue originalmente propuesto en la LeNet-1 [145] con el
nombre de submuestreo. Consiste en dividir la imagen en regiones R; € R¥? y calcular

una salida especifica, mediante alguna activacion, esto es

y=a({zli,5 € {1,...,d}}). (3.8)

Un tipo comun es el maz pooling (véase la figura 3.1) que consiste en seleccionar el
maximo de los valores de entrada (¢ = max en la expresién anterior). Otra opcién es el
average pooling, que consiste en promediar a todas las entradas. De manera empirica, [221]

ha verificado que el max pooling arroja mejores resultados que el average pooling.

Figura 3.1: Ejemplo grafico de la operacién MaxPooling representando a los niimeros como

escalas de rojo

Otra propuesta es presentada por [266], conocida como stochastic pooling la cual con-

siste en seleccionar la salida escogiendo aleatoriamente con un probabilidad p; dada por

Q;
pi= =
ZkeRj Ak

Otra opcion, propuesta por los mismos autores, es obtener la salida mediante la suma

(3.9)

ponderada de las probabilidades, de la forma siguiente

yj = Di;. (3.10)
1E€ER;
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3.3. Benchmarks notables

Una forma empirica de comparar la eficacia (o eficiencia) de algoritmos distintos que
resuelven un mismo problema es utilizar un benchmark, el cual consiste en simplemente
medir sus resultados por medio de una métrica conveniente [216]. Para el caso de redes
neuronales, dos bases de datos han tenido relevancia para contrastar qué tan efectivas son
las soluciones que se han presentado. Tal es el caso de las bases MNIST e Imagenet, que
por el nimero de imagenes que disponen asi como su difusién, han contribuido a ofrecer

un marco de referencia para la soluciones propuestas al problema de clasificar imagenes.

3.3.1. MNIST

La base de datos Modified National Institute of Standards and Technology (MNIST)
[147] es un conjunto de 60000 imagenes de digitos manuscritos para entrenamiento y 10000
para prueba de 28 x 28. El problema de clasificacién consiste en etiquetar adecuadamente
las imégenes de prueba de los digitos del 0 al 9 y ha sido abordado mediante clasificadores
lineales, kNN, clasificadores no lineales, SVMs y redes neuronales [52].

Las comparaciones realizadas de las CNNs con los métodos tradicionales de Vision
Computacional muestran una tendencia claramente favorable hacia las mismas. Una im-
portante comparacién de algoritmos fue elaborada por el mismo LeCun [146], donde mues-
tra el rendimiento de diferentes algoritmos. Los métodos tradicionales de Vision Compu-
tacional en general arrojaron resultados inferiores al desempeno logrado por las redes
presentadas por LeCun y sus colaboradores. La primera red convolucional (LeNet-1) tuvo
una tasa de error de 1.7 %, lo cual fue superior a la mayoria de los métodos tradicionales
salvo los basados en SVM. La LeNet-5, aplicando un incremento de datos (data augmen-
tation) logr6 resultados similares a los mejores métodos basados en SVM (0.8%) y la
Boosted LeNet-4 fue capaz de superarlos (0.7 %). Redes Neuronales Convolucionales més
profundas lograron finalmente alcanzar una tasa de error de 0.35 %, utilizando tarjetas
graficas para su procesamiento [42].

Nuevas comparaciones confirman la eficacia de las redes convolucionales. Asi, por ejem-

plo, [65] aplicé una serie de métodos de Visién computacional con los datasets MNIST1000
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(MNIST pero con 10000 imégenes de entrenamiento) y MNIST5400 (MNIST con 54000
iméagenes) obteniendo los resultados presentados en la tabla 3.1%. El mejor resultado se
obtuvo utilizando zoning y k-NN con .92 con MNIST1000 y .95 con MNIST5400. Ninguno
de estos métodos arrojé mejores resultados que la LeNet5 modificada propuesta (véase

tabla 3.2).

Cuadro 3.1: Comparaciones realizadas por [65] con respecto a la exactitud sobre el conjunto

de prueba.

Clasificador  Extractor de caracteristicas MNIST1000 MNIST5400

k-NN Momentos de Hu .38 4

Descriptores de Fourier b3 .56

Proyecciones de Histograma .63 .66

Proyecciones celulares 91 94

Local Line Fitting .88 .92

Zoning 92 .95

SVM Momentos de Hu .39 A4

Descriptores de Fourier AT D

Proyecciones de Histograma .61 .63

Proyecciones celulares .86 .89

Local Line Fitting .84 .87

Zoning .85 .87

Mahalanobis Proyecciones celulares .55 .6

Zoning .89 .93

Cuadro 3.2: CNN propuesta por [65]
Epocas MNIST1000 MNIST5400

15 93 98
25 94 98

2Excluimos algunos resultados no representativos
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3.3.2. Imagenet

El reto de Imagenet (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge o ILSVRC)
es un benchmark considerado estandar para el reconocimiento de objetos a larga escala
[215]. Se llevé a cabo desde el 2010 y consta de un dataset de imagenes y una competencia
anual, dividida en tres tareas: clasificacién de imagenes (1000 categorias con mas de un
millén de imégenes), localizacién de un objeto tnico y deteccién de objetos. La primera
tarea se evaliia con métricas como Exactitud top-5 (top-5 Accuracy), la cual mide si la clase
pertenece al conjunto de las cinco clases mas altas. La resolucion efectiva de este problema
de clasificacién, intrinsecamente dificil, permitié a las redes convolucionales posicionarse

como modelos véalidos para los problemas de iméagenes.

3.4. Algunas arquitecturas histdricas

El diseno de las redes neuronales o arquitectura depende del tipo de problema a re-
solver, ya que éste determina el nimero de entradas y salidas de la red. Algunas de las
mencionadas arquitecturas merecen una mencion especial, ya que solucionan un problema
de manera efectiva y sugieren nuevas perspectivas para el disenio de las redes. Dos arqui-
tecturas particulares abrieron camino en la resolucién de los problemas de clasificacion de
caracteres y de numerosas imagenes naturales, las cuales son la LeNet-5 [146] y la AlexNet
[133]. Una vez resuelto en gran medida el problema de clasificacién de MNIST por medio
de las arquitecturas LeNet, el nuevo reto consistié en poder clasificar efectivamente a una
gran cantidad de clases de imagenes naturales, que se materializo el problema de Image-
net, al principio abordado con métodos tradicionales hasta la irrupcién de la AlexNet, que
marcé un punto de inflexion para el desarrollo del Deep Learning y de la Inteligencia Artifi-
cial en general. A partir de la AlexNet se propusieron nuevas arquitecturas convolucionales
que mejoraron los resultados hasta el momento logrados por dicha red.

Como se observa en el desarrollo histérico de las CNNs, las primeras arquitecturas se
fueron moldeando hasta tener un formato tipico, utilizando capas convolucionales y de sub-
muestreo intercaladas (Convolucional- Pooling-Convolucional- Pooling), las cuales realizan

el proceso de extraccién de caracteristicas, para recibir un clasificador consistente de una
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red neuronal FNN. Este formato aparece en redes como la LeNet-5, AlexNet y las VGGs.
Con el tiempo, este esquema fue siendo modificado con la apariciéon de nuevas propuestas
como las arquitecturas Inception y ResNet. Presentaremos una revisién de algunas de las
arquitecturas mas relevantes en la resolucion de los problemas de clasificacién de MNIST

y Imagenet.

3.4.1. Origen de las Redes Convolucionales y Arquitecturas Le-

Net

El articulo de Yann LeCun, Léon Bottou, Yoshua Bengio y Patrick Haffner [146] probd
la eficacia de las redes neuronales convolucionales, utilizando tanto las capas convolucio-
nales como las de submuestreo (pooling). Sin embargo, el origen de las redes neuronales
convolucionales se sitia a finales de la década de los ochenta, relaciondndose con la figura
de Yann LeCun.

En 1989, LeCun publicé algunos de los primeros bocetos de redes neuronales convo-
luciones, para tratar de clasificar digitos de 16 x 16. Uno de los mas antiguos es la Net-3
propuesta en [148], que es una red localmente conectada (véase figura 3.2), la cual cuenta
con dos capas locales y una capa completamente conectada con diez neuronas de salida.
La primera capa localmente conectada tiene 8 x 8 neuronas con filtros de 3 x 3. La segunda
capa tiene 4 x 4 neuronas con kernel de 5 x 5. Esta red presenté un desempeno ligeramente
mejor que una FNN de dimensiones similares (88.5 % contra 87 %). Otras dos arquitecturas

lograron resultados notablemente mejores y la Net-5 alcanzé 98.4 % de exactitud.

Figura 3.2: Arquitectura de la Net-3

Un nuevo modelo de red neuronal para clasificacion de digitos fue presentado en [144].
Esta red (figura 3.3) que cuenta con dos capas convolucionales y una completamente
conectada. La arquitectura LeNet-1 aparece en [145] constando de cinco capas (3.4): HI,
capa convolucional de 4 filtros de 5 x 5, obteniendo una salida de 24 x 24; la capa H2 es

de submuestreo de promedio (Average Pooling) de 2 x 2; la capa H3 es convolucional con
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12 filtros de 5 x 5; H4 es otro average pooling de 2 x 2; H5 es la capa de clasificacion de
10 neuronas. El dataset de caracteres constaba de 7291 digitos manuscritos y 2549 digitos
impresos para el entrenamiento, asi como 2007 digitos manuscritos y 700 impresos, para
el conjunto de prueba. El error de prueba obtenido fue de 3,4 %. Esta arquitectura tenia
una entrada de 28 x 28, en lugar de 16 x 16. Al aplicarse en la base de datos MNIST, esta

red alcanzé un desempeno de 1,7 %.

(X(16x16)HC12,5J—>[C12,4J—>-_>.

Figura 3.3: Arquitectura convolucional previa a la LeNet-1

Finalmente, la arquitectura LeNet-5 [146], posiblemente la de mayor relevancia, fue
aplicada a la base de datos MNIST. Esta red consta con una configuracién de una capa
convolucional de 6 filtros de 5 x 5, average pooling de 2 x 2, 16 filtros de 5 x 5, otro average
pooling de 2 x 2, una capa convolucional con 120 filtros de 5 x 5 y finalmente una capa
densa con 84 unidades (neuronas) y la capa de clasificacién con 10 unidades. La figura 3.5
es una representaciéon de la misma. Esta arquitectura logré una exactitud de 0,95 % sobre
el conjunto de prueba, superando al mayor logro alcanzado con redes FNN (2,45 %). El uso
de aumentacién de datos (por medio de distorsiones), permitié a la LeNet-5 alcanzar 0,8 %
de error. La arquitectura LeNet-4, utilizando la técnica de boosting logré 0,7 % de error,
que supera a los métodos conocidos de Vision Computacional. El uso de arquitecturas mas
profundas como en [42], junto con los comités de redes neuronales, permitié alcanzar un

error de 0,27 % =+ 0,02.
() @D @ B @ @

Figura 3.4: Arquitectura LeNet-1

(e} »(@n) > @ () @ >(cs)»ED @D

Figura 3.5: Arquitectura LeNet-5
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3.4.2. AlexNet

La arquitectura AlexNet [133] es célebre por lograr un amplio margen en el concurso de
Imagenet obteniendo 17 % de error top-5. A partir de este momento, las redes neuronales
dominaran el ambito de reconocimiento de imagenes, palpable en la ausencia de métodos
tradicionales que habfan dominado la escena hasta antes de la AlexNet [215].

AlexNet es una arquitectura de cinco capas convolucionales con tres operaciones de
MazPooling intercaladas, asi como dos capas densas de 2048 neuronas, seguidas de la capa
de clasificacién de 1000 neuronas correspondientes a las 1000 clases. Es notable también

el empleo de la activacion ReLU, la cual es requerida dada la profundidad de la red.

3.4.3. Arquitecturas VGG

Las Arquitecturas VGG fueron propuestas en [228] por Karen Simonyan y Andrew
Zisserman en el 2014, obteniendo el segundo lugar del ImageNet Large-Scale Visual Re-
cognition Challenge (ILSVRC), detras de GoogLeNet, con un top-5 error de 7.3 %, lo cual
representa una mejora significativa sobre la ZFNet previa (11.1 %) [3].

Las arquitecturas VGG reciben una imagen con tamano fijo de 224 x 224 en escala RGB
(propios de ImageNet). Una innovacién notable de estas arquitecturas es el uso de filtros
pequenos de tamano 3 x 3 para convoluciones con stride de 1 y 2 x 2 para Max Pooling con
stride de 2, que contrasta con la arquictectura clasica de AlexNet. Finalmente tiene dos
capas completamente conectadas de 4096 neuronas y de salida de 1000 (correspondientes a
las 1000 clases) con activacién softmax, mientras que las capas ocultas emplean activacion
ReLU. En total se proponen 5 arquitecturas, las cuales las D y E se han denominado
VGG-16 y VGG-19 por su numero de capas. La VGG-16 esta configurada con un grupo
de capas convolucionales de 64 filtros, grupo de dos capas con 128 filtros, grupo de tres
con 256, grupo de tres con 512 y finaliza con 3 con otras 512 para terminar con las
capas completamente conectadas. Entre los grupos de capas se encuentran intercaladas las
operaciones de MaxPooling y en total tiene 138 millones de parametros. La arquitectura
VGG-19 (que presenté el menor error de clasificaciéon) cuenta con una capa maés en los

ultimos tres grupos de capas convolucionales [228] y estd presentada en la imagen 3.6.
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FC 1000

FC 4096

FC 4096

3x3 CONV 512

3x3 CONV 512

3x3 CONV 512

3x3 CONV 512

3x3 CONV 512

3x3 CONV 512

3x3 CONV 512

3x3 CONV 512

3x3 CONV 256

3x3 CONV 256

3x3 CONV 128

3x3 CONV 128

3x3 CONV 64

3x3 CONV 64

Figura 3.6: Arquitectura VGG19

3.4.4. Arquitecturas Inception de Google

Denominaremos arquitecturas Inception a una serie de redes profundas que siguieron
a la GoogLeNet, las cuales comparten numerosos rasgos comunes, como el empleo de
modulos Inception® y sus sucesores, asi como la peculiaridad de haber sido desarrolladas
por investigadores de la empresa Google, destacando autores como Szegedy y Chollet.
La arquitectura GoogLeNet o InceptionV1 [239] busca incrementar la profundidad de la
red, sin que ello afecte en demasia los recursos computacionales. Obtuvo un error top-
5 de 6,67 % en el concurso de Imagenet 2014 (ILSVRC 2014), para entonces lo menor
registrado.

Las arquitecturas Inception cuentan con mddulos Inception (Figura 3.7), los cuales
aplican separadamente convoluciones de 1 x 1, 3 x 3 y 5 X 5 de manera separada, asi

como un Maz Pooling. El uso de kernels de tamano 1 x 1, el uso del Submuestro de

3El nombre Inception proviene del nombre Network in Network (el cual aparece por primera vez en
[154]) asi como del meme “We need to go deeper”, extraido de un fotograma de la pelicula Inception

(revisese el articulo original Going Deeper with Convolutions [239] si la referencia parece sorprendente)
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Promedio Global (Global Average Pooling), asi como la disposicién de submédulos de redes
convolucionales aparece en [154] bajo el nombre de Network In Network (NIN). Estas redes
cuenta con modulos de capas convolucionales seguidas de capas densas. Las convoluciones
de 1 x 1 ayudan a reducir las dimensiones de la red. Al final es aplicada una operacién de
concatenacién, consistente en adjuntar los valores de dos o mas vectores en uno mayor: si
v =(v1,...,0s) y u=(uq,...,up) son vectores, entonces la concatencacién se define como
[v,u] = (v1,...,04,u1,...,up). Estos médulos son incorporados uno a uno para formar la

GoogLeNet, la cual cuenta con un total de 27 capas con 9 mdédulos Inception.

Concatenacion

Base

Figura 3.7: Médulo de Inception

La GoogLeNet (InceptionV1) es més eficiente que la rival VGG19 en numero de
parametros requeridos. Sin embargo, la VGG19 utiliza kernels de 3 x 3 en lugar de 5 x 5
el cual puede representarse por medio de dos capas de 3 x 3. Asimismo se pueden re-
emplazar filtros de n x n por filtros de n x 1, seguido de 1 x n, reduciendo el nimero
de pardametros (factorizacion asimétrica), aunque en la préctica esta técnica no siempre
da resultados adecuados. Estas medidas, junto con otras como la reduccién eficiente del
tamano de rejilla, llevaron al desarrollo de las arquitecturas Inception-V2 e Inception-V3.

La tltima mencionada, alcanzé un error top-5 de 3,58 %.
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Entre las posteriores arquitecturas desarrolladas por Google destacan la Inception-
V4 (4.6 % de error top-5), Inception-ResNet [238], la Xception [40](5.5% de error top-5)
y las MobileNets [103]. Las redes Inception-ResNet y Xception presentan tanto rasgos
caracteristicos de las Inception originales, asi como ideas tomadas de las redes residuales,

que se abordardan a continuacién.

3.4.5. Arquitecturas residuales y densas (ResNet-DenseNet)

Una segunda forma de mejorar el desempeno de las redes neuronales convolucionales
se alcanz6 en el 2015 con el trabajo de Kaiming He y sus colaboradores de Microsoft [87]
con el desarrollo de las redes residuales profundas o ResNets. Los desarrollos preliminares
de las VGGs y las Inceptions, asi como otras redes, hacian hincapié en la necesidad de
incrementar la profundidad de las redes neuronales. Sin embargo, una observacién que
se habia logrado radica en que un incremento ingenio de la arquitectura resultaba en
problemas de desvanecimiento o explosion de los gradientes.

La solucién presentada a los problemas enfrentados consistio en la conexién de capas
mediante un mapeo identidad (Figura 3.8). Las operaciones son las siguientes: sea x la
entrada al médulo y CNN, 3 la aplicacién de una convolucién de 3 x 3 con a filtros.

Entonces se obtiene una salida

F(x) = ReLU o CNN, 3(ReLU o CN N, 3(x)), (3.11)

donde o es la composicién de funciones. La salida del médulo estard dada por F(x)+z,
en lugar de x como se aplicaria en una arquitectura VGG. Las arquitecturas finales ResNet
consisten de la adicién de numerosos médulos ResNet, finalizados por un Average Pooling.
En el concurso ILSVRC 2015, el error alcanzado con esta red fue de 3,57 %, siendo el algo-
ritmo ganador. Las mejores arquitecturas ResNets sobre el conjunto de validaciéon fueron
la ResNet50, ResNet101 y ResNet152, siendo las primeras redes con mas de 100 capas.
Mejoras al planteamiento de estas redes residuales aparecen en forma de las arquitecturas
ResNet50V2, ResNet101V2 y ResNet152V2 [88].

Es posible considerar a las Redes Densas (DenseNets) [105] como sucesoras de las Redes
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3x3

Figura 3.8: Médulo de ResNet (basado en [87]). El mapeo identidad se aplica en el arco
mostrado. En la intersecciéon de la salida de la identidad y las operaciones de convolucién

posteriores se realiza la concatenacion.

Residuales, las cuales conectan varias capas previas a los médulos de capas convolucionales,
en lugar de establecer una tinica conexién. Sea ¢ el ntimero de la capa en un bloque denso
y Fr = CNN3oReLUoBN, donde C'N N3 es una operacion de convolucion de 3 x 3 y BN es
la normalizacién del batch (Batch Normalization, véase [114]). La funcién F, recibe como
entrada una concatenacion de los mapas de caracteristicas de las capas previas zg, ..., Tys_1.

Entonces se define la siguiente regla recursiva

Ty = fg([wl,...,l‘g_l]), (312)

donde [-] es la operacién concatenacién. Una red densa se forma agregando varios

bloques densos y operaciones convolucién y pooling intercaladas (véase figura 3.9).

C Cr T

Figura 3.9: Médulo de DenseNet (basado en [105])

78



CAPITULO 3. REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES Y VISION

3.4.6. Arquitecturas hibridas

Algunas arquitecturas posteriores a la Inception-V1 y a las ResNets incorporaron al-
gunas de las ideas abordadas en estos disenos de redes convolucionales, destacando la
Inception-ResNet [238] y la Xception [40]. La tltima red mencionada esté construida co-
mo una forma “extrema’” de los médulos Inception, cuya representacion base aparece en
la figura 3.10, involucrando el uso de convoluciones separables. La arquitectura Xception
cuenta con un total de 36 capas convolucionales agrupados en 14 médulos extremos con

conexiones residuales, siguiendo el ejemplo de las ResNets [87].

Concatenacion

Figura 3.10: Mdédulo de Xception. La arquitectura de la red convolucional consiste en 14

modulos de este tipo.

3.5. Aplicaciones: Image Captioning

En esta seccién abordaremos una de las principales aplicaciones de las Redes Convolu-
cionales en conjunto con las redes LSTM. El problema de generacién de textos descriptores
(captions) de una imagen, conocido en inglés como Image caption generation o simplemen-

te como Image captioning esta fuertemente relacionado con el desarrollo conjunto tanto de
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visién artificial y reconocimiento de patrones, como de la generacién automatica de texto y
Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP). Para que la imagen pueda ser descrita, prime-
ro es necesario que los objetos existentes puedan ser reconocidos, por lo que este problema
depende ampliamente de la resolucion del problema de reconocimiento de imagenes. Por
lo tanto, a pesar de la dificultad del problema, soluciones bastante plausibles pudieron
aparecer con el surgimiento de la AlexNet [133] en el 2012.

Tanti [241] identifica tres propuestas principales para abordar el problema de Image

Captioning:

1. Sistemas que se basan en técnicas de Vision Artificial para la extracciéon de ca-
racteristicas (features) utilizando las técnicas de Generacién de Lenguaje Natural

(Natural Language Generation, NLG) propuestas en [211].

2. Sistemas que identifican el caption calculando la proximidad o relevancia de las
cadenas de caracteres en los datos de entrenamiento para una imagen. Algunos de

estos enfoques pueden basarse en redes neuronales [230].

3. Sistemas que utilizan una arquitectura CNN preentrenada y generan los captions

utilizando una red recurrente, tipicamente LSTM (véase imagen 3.5).

Los primeros ejemplos que evocan al problema de Image captioning surgieron como
métodos que buscaban generar varias etiquetas acerca de una imagen. Ya desde el 2004,
[195, 194] postuld el problema de generar p etiquetas a una imagen determinada, al que
nombrd como auto-captioning. El método utilizado buscaba extraer caracteristicas de la
imagen utilizando herramientas de Visién Artificial tras la aplicacién de un algoritmo de
segmentacion, y posteriormente aplicaba reconocimiento a las zonas segmentadas y un
etiquetado utilizando método basados en grafos. Entre los trabajos que utilizaron técnicas
puramente de Vision Computacional para generar sentencias descriptoras de la imagen
se incluyen [137, 180, 60]. Entre otros estudios que utilizan técnicas no neuronales pero
perteneciendo a la segunda categorfa figuran [74, 193].

En los articulos previamente mencionados, el problema de generacion de descripciones

de la imagen se muestra como un problema doble que involucra tanto la extraccion de
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caracteristicas de la imagen como la generacién de texto. Algunas arquitecturas convolu-
cionales, como las VGGs, son particularmente 1tiles para la extraccion de caracteristicas,
asi como una arquitectura RNN para la generacion del texto.

Uno de los primeros ejemplos de la categoria 3, surgi6 con la aparicién de la AlexNet.
Utilizando la AlexNet y una arquitectura multimodal de varias capas de RNN, [170] pre-
senté uno de los primeros trabajos que involucraban el uso conjunto de una red CNN y
otra RNN para lograr resolver el problema. El uso de redes RNN bidireccionales y mul-
timodales fue implementado por [121] para desarrollar un programa capaz de segmentar
regiones de interés en la imagen y describirla.

Algunas mejoras propuestas al modelo original fue la incorporacién de arquitecturas
mas fuertes como la VGG19 en [126] (como en el presente trabajo) o GoogleNet en [251]
pero también la introduccién de unidades LSTM en ambos trabajos. Tales ideas pudieron
generalizarse para su implementacién en la descripcién de videos propuesta por [55]. La
incorporacién de mecanismos de atencién [263, 258] y la posibilidad de responder preguntas

sobre la imagen [11] han figurado como avances recientes en el ambito de Image captioning.

Iglesia colonial con cielo azul

CNN

Se observa una iglesia
colonial y en el fondo se

aprecia el cielo azul

Figura 3.11: Modelo general grafico de Image Captioning que representa a los sistemas

con una CNN preentrenada con una red recurrente.
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3.6. La Vision y las Redes Convolucionales

A lo largo de este capitulo hemos descrito el innegable éxito que han desarrollado las
redes neuronales convolucionales y hemos afirmado la relacién existente entre las redes
convolucionales y los modelos de organizacion de la corteza visual, en particular sobre el
modelo jerarquico de Hubel-Wiesel. En esta secciéon daremos argumentos por los cuales
creemos que las redes neuronales convolucionales profundas, en particular la DenseNet,
son los modelos més apropiados para emular la corteza visual (concretamente la Corriente
Ventral), a pesar de las limitaciones que senala la literatura.

Los estudios prioneros que se realizaron a mediados del siglo XX permitieron el pos-
terior desarrollo de las ideas que se usaran en Visiéon Computacional por medio de David
Marr [172] y a la postre en las redes convolucionales por medio de Yann Lecun [144].
La cuestiéon que es relevante decir es que los tedricos computacionales ya habian adver-
tido en la necesidad de observar qué procesos ocurren en los animales para permitir el

reconocimiento de objetos y tratar de obtener un modelo computacional de la vision.

3.6.1. Estudios de Visién en Invertebrados

Un punto de partida para abordar el problema es seguir la direccion evolutiva. Nilsson
[186], identifica cuatro etapas en la evolucién de la visién en los animales, el cual es un

rasgo distintivo de esta clase de seres vivos:

Clase I, Fotorrecepcion no direccional: consiste en la deteccién de la intensidad de

luz del ambiente.

s Clase II, Fotorrecepcion direccional: es capaz de detectar si la luz sigue algunas

direcciones.

s Clase III, Vision de baja resolucion: Se compone de cadenas de fotorreceptores que
permiten la formacion débil de imagenes. Es 1til para controlar la velocidad y direc-

cion del movimiento, evitando obstaculos.

s Clase 1V, Vision de alta resolucion: Visién capaz de efectuar tareas como reconoci-

miento de depredadores, presas y companeros de la misma especie.
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En el mismo articulo se muestra que filogenéticamente el desarrollo del ojo de alta reso-
lucién pudo tener tres origenes independientes: en cefalépodos, artrépodos y vertebrados,
no asi las fotorrecepcion, la cual tuvo un origen comun.

Es posible utilizar fotorresistencias y camaras de baja resolucion para tratar de emular
el comportamiento de animales con desarrollo visual de las clases I-III, aunque esta idea
no se seguird en esta tesis. El superfilo de los vertebrados es el Deuterostomia e incluye a
los equinodermos, cordados y tunicados, los cuales cuentan con visién de baja resolucion.

Un caso interesante de visién de baja resolucién en Deuterostomia es el de los equino-
dermos, que poseen ojos en los extremos de los brazos. De acuerdo con el estudio de [71],
la estrellas de mar Linckia laevigata, posee una visiéon de baja resolucion que le permite
reconocer Unicamente objetos largos y estacionarios como los arrecifes de coral, en donde
prefiere ubicarse. Los experimentos en conducta animal indican que la estrella de mar es
efectivamente capaz de reconocer este tipo de objetos y avanzar hacia ellos cuando no
esta privado de vista. No obstante, la baja resolucion de su vision le impide efectuar el
reconocimiento de objetos mas pequenos como depredadores potenciales.

Los artrépodos, por su lado, siguieron un proceso de evolucion diferente, pero lograron
desarrollar sus propios mecanismos de reconocimiento de objetos, el cual es méas complejo
que para el caso de los equinodermos. Algunos de los primeros estudios se efectuaron en
aranas en la década de los cincuentas. Drees ([56], citado en [142]) estudid los efectos
que tenian diversos estimulos visuales en la conducta de la arana Epiblemum scenicum
encontrando que presentaba una conducta mas agresiva al encontrar patrones de puntos,
triangulos, circulos y cruces, pero mostraba una conducta de cortejo al encontrar patrones
de puntos con lineas oblicuas (en forma de arana) (Figura 3.12).

El anterior es un remarcable ejemplo de deteccion de objetos realizado por un inverte-
brado, el cual adecuadamente puede clasificar a los objetos en tres clases: presa potencial,
pareja potencial o clase nula. Esto lo logra mediante la deteccion de patrones especificos

con los que permite efectuar dicha clasificacién.
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Figura 3.12: Los patrones (a) evocan una respuesta de cortejo en la arana, mientras que

los patrones (b) de ataque. Tomado de [142], quien a su vez lo tomé de [56].

3.6.2. Estudios de Visién en Vertebrados

A pesar de que se puede tratar de seguir un esquema evolutivo para tratar de com-
prender el desarrollo cognitivo de la visién partiendo de animales mas “simples”, algunos
de los primeros estudios sobre el tema se dieron directamente en vertebrados.

Algunos de los primeros estudios sobre la visién de vertebrados se hicieron en sapos,
entre los cuales destaca el trabajo de Barlow [17] en 1952. McCullogh y Pitts, desarrolla-
dores del primer modelo de neurona artificial, estuvieron involucrados en una investigacion
junto con Lettvin y Maturana [150] sobre la visién de los sapos, observando la presencia
de detectores de insectos.

No obstante, algunos de los trabajos mas destacados sobre la visién en vertebrados se
hicieron en mamiferos como los gatos Felis silvestris catus y posteriormente en primates,
destacando las investigaciones de Stephen Kuffler en las células ganglionares de la retina,
pero sobretodo los trabajos de David Hubel y Torsten Wiesel en el Nicleo Geniculado
Lateral (Lateral Geniculate Nucleus o LGN) y la Corteza Visual. Estos dos tltimos autores
fueron galardonados con el Premio Nobel de Medicina en 1981, junto con Roger Sperry

[109).
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Células ganglionares y LGN

El procesamiento de la informacién visual comieza desde la retina, por medio de células
como las ganglionares. De la retina, el nervio 6ptico envia la informacién hacia el niicleo ge-
niculado lateral (LGN), de donde parte a la Corteza Visual Primaria V1 [72]. Los trabajos
de Kuffler [135, 136] permitieron descubrir cémo es la respuesta de las células ganglionares
frente a patrones de luz especificos. En general, los campos receptivos de estas células son

pequenos y se dividen en dos tipos:

= Células ON: Responden de forma fuerte (excitacién) a los estimulos de luz en el

centro y de forma débil (inhibitoria) a los estimulos de luz en los bordes.

s Células OFF: Responde de manera inversa, es decir, excitacién a los estimulos de

luz en la periferia del campo receptivo e inhibitoria en el centro.

Este tipo de respuesta también fue encontrada en el LGN por Hubel y Wiesel [111].
En las figuras 3.13, 3.14 y 3.15 podemos observar el tipo de respuesta que las células ON
realizan ante la presencia de estimulos, teniendo una respuesta fuerte (con mayor tasa de
disparo) al incidirse sobre el drea del centro, pero menor al incidir en la periferia, propi-
ciando inhibicién, es decir, una disminucién en la tasa de disparo. Se ha interpretado que
estas operaciones realizadas permiten la deteccién de bordes [72], generando dos canales

separados correspondientes a las células ON y OFF [178].

®

Figura 3.13: Respuesta tipica de excitacion de una célula del LGN o ganglionar ON al
recibir un estimulo de luz que pasa por el centro. Basado en [72]. Una célula OFF produce

una respuesta inversa: en este caso se producirfa inhibicién (menor actividad).
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®

Figura 3.14: Respuesta tipica de una célula del LGN o ganglionar ON al recibir un estimulo

de luz que pasa por el centro y por la periferia. Basado en [72]

Figura 3.15: Respuesta tipica de inhibicién de una célula del LGN o ganglionar ON al
recibir un estimulo de luz que pasa por la periferia. Basado en [72]. Una célula OFF

produce una respuesta inversa: en este caso se produciria excitacion (mayor actividad).

Corteza Visual

Corteza Visual Primaria (V1)

Anteriormente hemos expuesto como el procesamiento de las imdgenes se efectia antes
de llegar al cerebro por medio de las células ganglionares de la misma retina y por las
células del LGN. Esto indujo a introducir el término campo receptivo o receptive field, que
es utilizado en los articulos de Hubel y Wiesel como [108]. Los campos receptivos de las
células ON y OFF tiene una forma circular como se muestra en las figuras 3.16 y 3.17.

Siguiendo esta idea de tomar células individuales y observar su respuesta a determi-
nados estimulos, Hubel y Wiesel abordaron a la corteza visual, concretamente al area
conocida como V1 o Corteza Estriada (nombre con el que aparecen en los articulos ori-
ginales). Al estudiar los patrones de respuesta de las neuronas corticales, observaron la
presencia de células que respondian con mayor fuerza a barras con inclinacién especificas,

tal como se muestra en su articulo de 1959 [110]. Diez anos después, Robert Wurtz com-
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Figura 3.16: Campo receptivo de la célula ON ganglionar de la retina y del LGN. Basado
en [178].

Figura 3.17: Campo receptivo de la célula OFF ganglionar de la retina y del LGN. Basado
en [178].

probaria estos resultados en monos Macaca mulatta [256], observédndose en la figura 3.18.
De este modo, los campos receptivos de las células de la V1 tienen las formas mostradas
en las figuras 3.19 y 3.20 [178]. Otros patrones de respuesta aparecen especificados en un
articulo posterior [112].

A las neuronas anteriores se les clasificé como células simples, en contraposicion de las
células complejas, que desde el punto de vista de los autores, contaban con “propiedades
mucho mas intrincadas y elaboradas”. Hubel y Wiesel distinguieron cuatro tipos de células
complejas en su investigacion original. Un tipo interesante es una célula compleja que
responde fuertemente a barras de luz orientadas con cierto angulo pero invariantes a
posicion, a diferencia de las células simples que responden a una orientacién especifica
pero ubicadas en un lugar especifico. Estos resultados fueron expuestos en el articulo
[112].

Los resultados obtenidos por Hubel y Wiesel en sus estudios del LGN y la V1 tuvie-
ron un impacto relevante en el entendimiento de la Corteza Visual, y su importancia sigue
teniendo influencia en la actualidad [72]. Estudios més recientes han investigado la existen-

cia de campos receptivos tridimensionales debido a los efectos de la visién binocular [220].
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Figura 3.18: Respuesta de una célula simple de la regién V1 de monos, adaptada del articu-
lo de [256]. Observamos que solamente una inclinacién muestra una respuesta suficiente-
mente fuerte, mientras que una orientacién ligeramente distinta muestra una respuesta
mas débil. Patrones de respuesta similares aparecen en el articulo de Hubel y Wiesel [110]

aplicado en gatos.

Figura 3.19: Campo receptivo de la célula de V1. Basado en [178].

En general estas investigaciones puede ser una fuente de inspiracién para los cientificos
computacionales, motivando al desarrollo de algoritmos con mayor sustento biolégico. Por

ejemplo, podria tratarse de introducirse la binocularidad y utilizar la profundidad para
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Figura 3.20: Campo receptivo de la célula de V1. Basado en [178§]

favorecer la discriminacion de objetos. Estas ideas no se pondran en practica atin, por lo
que se seguiran empleando modelos de una sola camara.
Area V2

Las siguientes areas cerebrales relacionadas al procesamiento de imagenes, las cuales
forman la Corteza Extraestriada, con mayor complejidad en las caracteristicas que extraen
[72]. El 4rea siguiente a la V1 es naturalmente llamada como V2. Los estudios realizados
en esta area cerebral muestran una selectividad hacia estimulos més complejos que los
presentados en la V1. Ito y Komatsu en 2004 [116] encontraron que una buena parte de
las neuronas de la capa superficial de la V2 de los macacos (91 de las 114 estudiadas)
responden a cruces de lineas formando dngulos (figura 3.21), dando a pie a la hipdtesis
de que la informacién angular inicia en esta drea. Adema&s de angulos, otros estudios
han encontrado otros patrones procesados en la V2, incluyendo rejillas sinusoidales, arcos,
semicirculos, estrellas de cinco y tres puntas, circulos, barras, espirales, rejillas hiperbdlicas
y concéntricas, ademas de los ya mencionados dngulos [90]. Estudios atin més recientes
(2016-2017) subrayan el papel de la V2 para el reconocimiento de texturas [271, 190]. Estos

trabajos se han realizado en especies de macacos como Macaca mulatta y Macaca fuscata.

Figura 3.21: Estimulo preferido por algunas células de la V2. Basado en [116].
Areas V3 y V5 o Medio Temporal (MT)
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Aunque el area V5 aparece posterior a la V4 en el orden numérico, no se debe entender
a este esquema como lineal. En realidad, el area V4 como veremos, parece tener mas
rasgos en comun con la V2, mientras que V3 y V5 cuentan con rasgos similares. El 4rea
conocida como V3, particularmente V3A, junto con V5, estan asociadas a la percepcién de
movimiento de acuerdo con estudios realizados en resonancia magnética en humanos [27],
lo cual parece coincidir con los estudios de lesiones realizados en macacos. Las mediciones
realizadas de la tasa de disparo de las neuronas de la MT nos muestran a mayor detalle el
papel que juegan en el procesamiento del movimiento. Por ejemplo, en [113] se observé la
presencia de neuronas selectivas a la direccién y a la velocidad. Es interesante (aunque no
tan sorpresivo, dada la realidad neuronal) notar que la clasificacién de velocidad se realiza
de forma discreta y no continua. Por ejemplo, una neurona revisada, tiene una preferencia
hacia la velocidad angular de 52 °/s en sentido horario, y una respuesta cercana a 0
disparos por segundo (Hertz) para la direccién opuesta. Esto nos proporciona ideas de
como se interpreta la velocidad en las neuronas.

V4

El area V4 introduce un nivel de complejidad atin mayor en el reconocimiento de for-
mas. Observando las lesiones en el area V4 de los macacos, se muestra que pierden la
capacidad de distinguir figuras tridimensionales en diferentes perspectivas, tal como se
publicé en [176]. No obstante, este mismo articulo senala que la invarianza a posicién so-
lamente se logra en areas mas profundas, correspondientes a la Corteza Temporal Inferior.
En el 2002, otra investigacién [196] encontré que grupos de neuronas del area V4 pueden
codificar patrones atin mas complejos partiendo de sus elementos.

La relacién existente entre las areas V2 y V4 también ha sido estudiada en algunos
estudios sobre macacos, mostrando evidencia de la complejidad creciente de los estimulos
procesados, asi como campos receptivos promedios més grandes en V4 con respecto a
V2 [190], a pesar de que ambos juegan un papel importante en el reconocimiento de
texturas. Sin embargo, como observa la continuacién del estudio de [90], publicado como
[91], las diferencias de los patrones que procesan ambas &reas no son tan radicales, sin
encontrarse una fuerte distincién entre la complejidad de los estimulos preferidos de las

neuronas de la V2 con respecto a la V4 (o incluso con la V1, aunque las respuestas fueron en
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general méas simples), ya que ambas zonas (V2 y V4) respondieron a patrones tanto simples
como complejos, sin encontrarse evidencia clara de jerarquia, aunque si de preferencia a
determinados estimulos como los basados en rejillas para la V2. Por otro lado, estudios
mas recientes (2016 y 2020) indican que el drea V4 puede tener un papel importante en
la segmentacion de imagenes de forma-fondo, representando una posible diferencia con

respecto al drea V2 [83, 260].

Corteza Temporal Inferior y Procesamiento Superior

Una revision de los estudios realizados en la visién animal nos ha llevado a recorrer
tanto un camino evolutivo pero también cronolégico, empezando por los invertebrados
hasta ir abordando primero estudios realizados en sapos y después gatos, para después
abordar primates como los macacos. Los articulos que hemos citado tienen una larga
trayectoria recorriendo la década de los cincuenta en los estudios de la retina, LGN hasta
la corteza visual V1, y finalmente las dreas V2 y V4, que juegan un papel mas complejo
en el procesamiento de la informacion visual. Finalmente llegamos a las tltimas fases del
reconocimiento de objetos realizados por los primates, los cuales revelan el mapa completo
por el cual se realiza este proceso.

Una importante salida de la V4 se dirige a la Corteza Temporal Inferior, la cual se dis-
tingue por efectuar tareas de reconocimiento de patrones mas complejos, los cuales tienen
una representacion semantica. Esta corteza cuenta con dos areas principales distinguidas
como Area Temporal (Temporal Area o TE) y Area Temporo-Occipital (TEO) [202).

Desde 1984 (o incluso antes) se ha observado que la Corteza Inferior Temporal responde
de manera selectiva a patrones visuales complejos como manos o rostros, tal como se
muestra en el trabajo cldsico de [53]. Los resultados manifiestan la existencia de una
neurona con una alta tasa de disparo al presentarse una mano en diferentes orientaciones.
Esta respuesta se veia considerablemente reducida al abstraer las propiedades de la mano o
reducirle caracteristicas. También se encontré una neurona que responde de manera fuerte
a la presencia de rostros de primates, pero tinicamente de forma frontal, disminuyendo la
respuesta para el caso de rostros en cierto angulo.

Por otro lado, la Corteza Temporal Anterior (Anterior Temporal Cortexr) en humanos
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también ha sido asociada al conocimiento seméantico, abarcando hechos, personas, palabras
e incluso hechos [25]. Utilizando resonancia magnética funcional, Peelen y Caramazza [198]
encontraron que las propiedades abstractas de ciertos objetos cotidianos, como la forma y
donde son utilizados, se codifica en esta corteza cerebral.

En el 2009, Quian Quiroga y sus colaboradores [207] encontraron neuronas del Lébulo
Medial Temporal (Medial Temporal Lobe o MTL) que respondian fuertemente a la pre-
sencia de estimulos tanto auditivos, como visuales y escritos en humanos. Por ejemplo,
una célula del hipocampo (parte del MTL) puede responder fuertemente a estimulos como
imagenes de Oprah Winfrey, el texto “Oprah Winfrey” y también la voz “Oprah Winfrey”.
Estas neuronas resultan de particular interés para el trabajo, puesto que estas neuronas
parecen codificar ideas abstractas concretas. Debido a que las primeras evidencias de la
regla de Hebb (Potenciacién a Largo Plazo) fueron descubiertos en esta drea, volveremos

a realizar una revision mas profunda sobre sus implicaciones en los capitulos posteriores.

3.6.3. Modelos de la Corteza Visual

Hemos completado este viaje (rapido) hacia lo profundo del procesamiento de la infor-
macién visual en diferentes areas del sistema nervioso de diferentes especies de animales.
Casi todos los estudios que hemos citado utilizan un marco metodolégico similar, que es
medir la tasa de disparo de neuronas individuales localizadas en distintas areas para tratar
de interpretar qué funcién tienen y cémo responden frente a determinados estimulos. Sin
embargo, a pesar de las ventajas de este enfoque funcional, resulta necesario tratar de
entender cémo las neuronas adquieren tal selectividad y estructuracion. En lo que respec-
ta a esta parte, revisaremos algunos de los modelos téoricos relevantes tanto en ambitos
propios de las Neurociencias como propuestas mas bien computacionales, hasta discutir el
grado de relacién de los datos del comportamiento observado de las neuronas, los mode-
los biologicamente plausibles y las redes neuronales convolucionales que designan a este

capitulo.
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Hipoétesis de las Dos Corrientes

Nuestra revision observé que las areas V2 y V4 estaban relacionadas con el reconoci-
miento de formas complejas, pero las areas V3A y MT (V5) tenian una mayor relacién
con la deteccién de movimiento, pero también areas como la Medial Superior Temporal
(MST), ubicada en la Corteza Temporal Inferior [113]. Los estudios de la organizacién
topoldgica del cerebro muestran que la Corteza Visual se ramifica en dos vertientes prin-
cipales, dirigiéndose hacia la Corteza Temporal Inferior como se ha visto, pero también a

la Corteza Parietal, tal como se muestra en la figura 3.22.

Figura 3.22: Organizacion en grafo de los modulos de procesamiento de informacion visual
del macaco (basado en [72]). Los médulos azules representan a la Corteza Occipital, los
verdes a la Corteza Parietal y los rojos a la Corteza Temporal Inferior. Para revisar un

mapa mas detallado, véase el estudio de [264]

Estas observaciones sobre la organizacién de las cortezas occipital (o visual), parietal y
temporal inferior llevé a Goodale y Milner [73] a postular la Hip6tesis de las Dos Corrientes,
que dicta que la informacién visual es procesada por medio de dos vias diferentes, en orden
jerarquico de acuerdo a las formulaciones que posteriormente abordaremos. Las corrientes

son

» Corriente Dorsal: Esta relacionada con la deteccion de movimiento y su velocidad.
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Parte de las areas V3A y V5 de la Corteza Visual y desemboca en la Corteza Tem-

poral Inferior, donde tiene influencia en las acciones guiadas por la vista.

s Corriente Ventral: Se caracteriza por efectuar el reconocimiento de objetos, partien-
do de rasgos simples procesados en la V1, rasgos complejos reconocidos en la V2 y

V4, para finalmente reconocer categorias de objetos en la Corteza Temporal Inferior.

Nuevos estudios en organizacion topologica cerebral, sugieren una organizacion mas
compleja del encéfalo humano frente a otros primates, anadiendo una corriente adicional
denominada como lateral, anteriormente entendida como parte de la dorsal, y relacionada

con procesos tanto de la visién, como de la accién y el lenguaje [77].

Modelos jerarquicos de Hubel-Wiesel y Riesenhuber-Poggio

En cuanto a la Corriente Ventral ( Ventral Stream), hemos observado que muchos es-
tudios apuntan a un nivel de organizacién medianamente jerarquico, iniciando desde la
Retina hasta la Corteza Temporal Inferior. Los mismos Hubel y Wiesel [112] postularon
que la informacién procesada del LGN a las células simples y de las simples a las complejas
indicaba una jerarquizacion. Por ejemplo, al unir campos receptivos de células de LGN,

puedes obtener una respuesta similar a las de las células simples del drea V1 (Figura 3.23).

Wi

O

W3

Figura 3.23: Esquema del modelo jerarquico de Hubel-Wiesel de las células de LGN a las

células simples corticales. Basado en [112].

Patrones més complejos son estudiados por la V2 y V4, incluyendo angulos que pueden

ser entendidos con la union de campos receptivos de la V1. Este modelo ha sido extendido
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para las dreas V2 y V4 en el articulo de [190], donde se plantea que las imagenes de entrada
son procesadas primeramente por filtros lineales, y después por sus combinaciones y luego
patrones més complejos.

El modelo jeradrquico ha sido sistematizado por Riesenhuber y Poggio en los articulos
[212, 213] y también discutida por Serre en [225], siendo HMAX una versién computacional
del mismo, aunque igualmente simplificada. Como modelo del procesamiento de la infor-
macion visual de la Corriente Dorsal, senala que después de incrementar la complejidad de
los patrones detectados de la retina a la V4, la complejidad de los patrones aumenta hasta
la Temporal Inferior posterior (PIT), donde se pueden reconocer objetos no invariantes
a rotaciones o escalas, y posiblemente de ahi a la Temporal Inferior Anterior, donde los
objetos son invariantes a escalas. El modelo jerarquico original de Riesenhuber-Poggio con-
sideraba una ultima capa en la Corteza Prefrontal, pero nueve anos mas tarde se publicé
el estudio de Quian Quiroga y sus colaboradores [207] sobre la MTL, que nos permite
completar el modelo jerarquico en asociacién con la informacién procedente de la corteza
auditiva. De esta forma, en un lapso de aproximadamente sesenta anos se ha ido comple-
tando el estudio de la tarea del reconocimiento de objetos en el cerebro humano, quizé uno
de los hitos més destacados en las Neurociencias. Por el niimero de éreas y neuronas invo-
lucradas, reconocer objetos parece ser una de las tareas mas demandantes para el cerebro

humano, y tal vez, una de las més significativas para su modelacién computacional.

Modelos computacionales

Desde los primeros descubrimientos del funcionamiento de la Corteza Visual, asi como
los modelos explicativos como el jerarquico, se han propuesto implementaciones o modelos
computacionales del procesamiento realizado por las neuronas de los diferentes estadios de
procesamiento, destacando autores como Marr [172], quien tuvo influencia notable en el
desarrollo de la Vision Computacional. A partir de esos primeros avances, se describié que
una operacién importante realizada por las neuronas era la convolucién, y Marr mismo
propuso algunos filtros para la extraccién de caracteristicas simples.

Para modelar la extraccién de bordes de las células retinales y del LGN, se pueden

utilizar filtros como el Sombrero Mexicano o Diferencia de Dos Gaussianas [117]. Para el
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caso de las respuestas de células simples, se ha propuesto utilizar a los filtros de Gabor

[118, 178, 225], dados por

(1:2 2 2) 2
wi; =e" 207 cos <T7Tx>, (3.13)

donde x = icos(#) + jsin(f) y y = —isin(f) + jcos(f), y los hiperpardmetros son la
orientacién 6, el radio de aspecto 7, el ancho efectivo o, la fase ¢ y la longitud de onda
A. Al tratarse de imagenes, los pesos w;; se aplican como pesos de filtro de convolucién
bidimensional.

Una primera aproximacion computacional es tratar de implementar estos filtros para
efectuar la extraccion de caracteristicas. Un problema de este enfoque directo es que no
considera la plasticidad de las neuronas y es necesario completar los modelos de los fil-
tros correctos en areas posteriores a la V1. La versiéon computacional del modelo HMAX
propuesto por Riesenhuber y Poggio [212] es uno de los modelos que sigue este impetu
original de utilizar los filtros conocidos para implementar computacionalmente algoritmos
de reconocimiento de objetos, que es una de las motivaciones fuertes del estudio de la
Corteza Occipital.

Una versién extendida del modelo HMAX fue publicada en [243], el cual tiene elementos
propios de las redes convolucionales, incluyendo capas convolucionales y de submuestreo.
La primera capa convolucional cuenta con filtros de Gabor, la segunda es una aplicacién
de un Max Pooling, la tercera aplica filtros HL, los cuales son una combinacion de filtros
de Gabor y finalizan con un nuevo Maz Pooling y una capa de clasificacion. Existen
otras posibilidades como el B-HMAX [269]. Una revisién de otras propuestas basadas en
HMAX aparecen en [156]. Otro modelo computacional, que considera los llamados mapas
autoorganizados y la plasticidad es denominado como LISSOM o Laterally Interconneted
Synergetically Self-Organizing Map [178]. Mencién importante merece el Neocognitrén
de Fukushima [69], el cual tuvo influencia posterior en el desarrollo de las arquitecturas
LeNet. Otros modelos con plasticidad resultan ser los que aplican la Regla de Hebb en redes
convolucionales auténticas o redes pulsantes, que seran abordados en su correspondiente

capitulo.
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Redes Neuronales Convolucionales

El modelo Extendido HMAX puede considerarse como una red convolucional con fil-
tros conocidos. Es un hecho bien conocido que los filtros de Gabor pueden sustituir a
la primera capa de las redes convolucionales [35, 140] (revisese también [4]). Si bien el
modelo jerarquico original contempla la deteccién de aspectos muy complejos, profun-
dos en términos de capas, las implementaciones realizadas de los modelos HMAX rara
vez superan cuatro capas, debido quiza a la carencia de modelos exactos sobre los filtros
posteriores. Esto propicia que se traten de implementaciones incompletas con respecto al
modelo jerarquico original.

Se han observado algunas limitaciones al modelo jerarquico, algunas encontradas en
los ya citados estudios de Desimone sobre la Temporal Inferior [53] y la relaciéon entre
las dreas V1-V2-V4 revisada en [91]. En general, los patrones simples pueden aparecer
en capas mas profundas como la Temporal Inferior, aunque esto puede deberse a tener
cierta necesidad de preservar patrones simples en capas posteriores. Otro problema del
modelo general es que la organizaciéon en grafo (topolégica) de las dreas visuales no es
tan simple. Las investigaciones detalladas de organizacion topolégica del cerebro como
[264] evidencian que &reas primarias como la V1, tienen conexiones con dreas poco més
profundas como el area V4.

Desde el punto de vista de neurocientificos como [225], las redes convolucionales no son
un modelo estricto de la Corteza Visual, pero al tratarse de una jerarquizacion del pro-
cesamiento de la informacion, su éxito aporta evidencia favorable al Modelo Jerarquico,
computacionalmente incompleto. Sin embargo debemos enfatizar que la diferencia exis-
tente entre las CNNs y HMAX radica en que las primeras no usan los filtros que se han
verificado como presentes en las etapas tempranas de la Corriente Dorsal. En contraparte,
las redes convolucionales tratan de obtener los pesos que minimicen funciones de costo
definidas previamente. En este sentido, las CNNs tienen pesos que pueden disminuir su
error de clasificacion, frente a los pesos fijos de otros modelos computacionales, que no
explican como las neuronas se adaptan para tomar tales salidas.

Adicionalmente, si visualizamos a los patrones que generan una respuesta maxima

en las neuronas de diferentes capas convolucionales de redes profundas, podemos notar
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que desarrollan selectividad a patrones cada vez mas complejos, empezando por patrones
geométricos (algunos semejantes a los que aparecen en la V1), hasta incluir formas distor-
sionadas de objetos complejos [133, 169], observacién que aparece incluso en los primeros
articulos de Yann Lecun [144]. Algunos de los patrones intermedios no tienen una inter-
pretacion tan simple, lo cual puede complicar la tarea de tratar de encontrar los patrones
intermedios en la corteza visual o inferior temporal. Si bien no son exactamente los mismos
filtros que se usan en la naturaleza, si logran encapsular los aspectos generales del modelo
jerarquico.

Por otro lado, lo anterior confirma que las arquitecturas convolucionales lineales (al
estilo de la VGG) mantienen una relacién cercana con el modelo jerdrquico. Ain maés,
algunas arquitecturas convolucionales disponen de una organizacién en grafo mas compleja,
que puede tratarse de una similitud con respecto al funcionamiento de la Corteza Visual,
que parece conectar areas jerarquicamente inferiores con superiores. Eso nos da pie a
considerar arquitecturas como las ResNets o DenseNets como modelos atin mas precisos

de la Corteza Visual.

3.7. Conclusiones: una defensa del enfoque

A través de este capitulo se ha puesto la formulacion de las redes neuronales convo-
lucionales, introduciendo algunas arquitecturas representativas desarrolladas en la tltima
década. Sin embargo, el denominador comun del capitulo no son del todo las redes convo-
lucionales sino el reconocimiento de objetos, tema al que nos hemos enfocado tanto para
abordar a las CNNs como a los estudios sobre la vision.

Hemos destinado una parte importante de esta seccion a la Vision biolégica, ejercicio
que se considerd necesario para tratar de discutir el enfoque que tomard esta tesis. Por
un lado hemos visto que las redes convolucionales han tenido un éxito notable no sdélo
en tareas como reconocimiento de objetos, que consistié en su primer objetivo, ain sin
tratarse de un modelo biolégico completo.

En la tabla 3.3 hemos incluido una comparacién de las redes convolucionales con el

modelo HMAX y la visién en diversos ejes. Como podemos notar, las CNNs tienen aspectos
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destacables frente a modelos que han sido subrayados como més plausibles. Quiza tales
modelos son més precisos en cuanto a su formulaciéon, pero no incluyen suficientes neuronas
como para efectuar un reconocimiento de grandes categorias de objetos. Por otro lado, las
redes bioldgicas siguen teniendo mayores capacidades, puesto que aunque en las tarea de
reconocer 1000 imagenes pueden existir redes profundas que superan la capacidad humana,
el nimero de objetos que el cerebro humano puede discriminar es mucho mayor. Los 42000
lemas (raices lingiifsticas) reconocidos por una persona promedio de 20 anos dan una
idea de tal capacidad [31]. Si bien no todos esos lemas corresponden a objetos concretos
de la naturaleza, nos permiten darnos una idea de las capacidades de reconocimiento y
abstraccién que cuenta el cerebro humano.

., Qué permite a las redes neuronales convolucionales funcionar adecuadamente frente
a otros modelos propuestos en la literatura, ya sea biolégicamente plausibles o no? Las
redes convolucionales siguen un esquema que se asemeja un poco al modelo jerarquico
que intenta explicar el funcionamiento de la visiéon en primates. Hemos discutido de igual
forma que las CNNs cuentan con caracteristicas que les permiten posicionarse en el marco
de la modelacién de aspectos biolégicos. Conteniendo una enorme cantidad de capas y
neuronas, estas redes superan por mucho a los modelos alternativos.

En general, los estudios considerados sobre la visién han sido abordados desde el punto
de vista de la tasa de disparo o firing rate. Este enfoque sera preferido por su simplici-
dad, frente a modelos como el de las redes neuronales pulsantes (SNN). En gran medida,
podemos alegar que el éxito de las redes convolucionales nos da atisbos para valorar la
adicién de ideas procedentes de la biologia a las redes neuronales. En términos generales,
esto coincide con el enfoque general de esta tesis: partir de modelos preexistentes que
hayan tenido éxito en sus niveles de exactitud, para anadir ideas con motivacion bioldgica

significativa que permita reducir la artificialidad de los modelos.
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Cuadro 3.3: Comparacion entre las redes neuronales convolucionales profundas, el modelo

HMAX y la Vision humana

Aspecto CNNs HMax Vision
Tipo de red ANN ANN BNN (Biolégicas)
Aprendizaje  Métodos basados Fijo Plasticidad

en el gradiente
Capas Mayor a 8 4 6 (pero con
varias iteraciones)
Capacidad de 1000 categorias 256 categorias 42000 lemas [31].
reconocimiento (Menos de 45 %

de exactitud)
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Capitulo 4

Redes Neuronales Evolutivas

Redes Evolutivas con modelos de Lotka-Volterra

Nature optimizes
Jorge Nocedal y Stephen Wright [187]

En los capitulos 2 y 3 hemos introducido a las redes neuronales multicapa y cémo
estas capas densas (multicapa completamente contectadas) puede formar parte de una
red neuronal convolucional. Las redes neuronales cuentan con parametros a optimizar que
son conocidos como los pesos de la red o weights. Tales pesos se entrenan normalmente
mediante métodos basados en el gradiente. Otro aspecto optimizable de la red son los
hiperparametros, los cuales son variables de la red distintas a los pesos que no entran
en consideracion en el entrenamiento. Tanto los hiperparametros como los pardametros
definen al desempeno de la red, aunque la optimizacién tradicional se ha enfocado en los
pesos. La minimizacion de una funcién de costo asociada ha sido un enfoque principal,
que engloba a los métodos basados en el gradiente, Newton y cuasi-Newton. Por lo tanto
esta optimizacion estda centrada en minimizar la funcién de pérdida sobre el conjunto
de entrenamiento, funcién a la que se le anaden regularizadores para evitar un posible

sobreajuste.
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En teorfa, una red con un mayor nimero de neuronas (por ejemplo, infinita) es més
oOptima para la minimizacion del costo sobre el conjunto de entrenamiento, puesto que
en caso de anadir neuronas innecesarias simplemente sus pesos pueden reducirse a 0. De
este modo, optimizar estos hiperparametros puede reducirse a anadir mas neuronas. No
obstante, tal como ocurre con el caso de las redes convolucionales (las cuales pueden en-
tenderse como redes densas a las que se le eliminaron neuronas y con pesos compartidos
(weight sharing)), anadir neuronas arbitrariamente no necesariamente mejora a la cla-
sificacion. Esto sucede porque solamente puede reducir la pérdida sobre el conjunto de
entrenamiento, pero esto no es necesariamente cierto para el conjunto de prueba, donde el
error puede incluso incrementar. Por lo tanto, la arquitectura no sélo juega un rol notable
en el desarrollo de redes neuronales, sino que su optimizaciéon no es un asunto trivial. De
acuerdo con [265], no existe una férmula explicita para lograrlo y tradicionalmente (hasta
el 2011) se ha efectuado de forma empirica [21, 20].

.De qué forma podemos mejorar las capacidades de las redes dado un problema es-
pecifico? Se discutiran en esta seccion formas de optimizar los hiperparametros de la red,
particularmente la arquitectura de las mismas. Entre los hiperparametros de una red FNN
densa se encuentra el nimero de capas y el nimero de neuronas por capa, las cuales defi-
nen su arquitectura, los cuales recibiran especial atencién. Para las redes convolucionales,
existen otros hiperparametros como el nimero y tamano de los filtros. Como se vera, exis-
ten ciertos métodos que permiten la optimizacion de arquitecturas. Particularmente nos
centraremos en los algoritmos de tipo evolutivo, por su motivacién bioldgica. Cada red
puede ser entendida como un individuo independiente perteneciente a un ecosistema arti-
ficial. De esta forma, asi como la optimizacién paramétrica es equivalente al aprendizaje
de la red, la optimizacion hiperparamétrica se asociara al término de evolucion de redes
neuronales. La configuracion de las neuronas y sus conexiones en el cerebro humano debe
entenderse como resultado de la evolucion, no asi el proceso de aprendizaje, el cual como
se ha visto, esta mas asociado al ajuste de pesos de la red.

En esta seccion introduciremos un algoritmo de evolucién relacionado con modelos
ecoldgicos, en particular el modelo de Lotka-Volterra. Consideraremos a las redes neuro-

nales como organismos propios, con un cédigo genético particular, los cuales siguen un
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proceso de evolucién. Tales redes pueden comportarse como presas (o incluso como de-
predadores) en un ecosistema artificial, por lo que su nimero estard restringido por las
ecuaciones de Lotka-Volterra o una generalizacion de las mismas. Esto posibilitara evitar
un crecimiento exponencial del nimero de presas, mejorando la complejidad del algoritmo

evolutivo.

4.1. Estudios previos
Entre los métodos de optimizacién hiperparamétrica destacan [265]:

1. Busqueda manual: Es el enfoque ingenuo, consistente en calibrar el nimero de neu-

ronas de forma empirica.

2. Bisqueda por rejilla (Grid Search): Se trata de modificar los hiperpardmetros reali-

zando incrementos constantes en los mismos.

3. Bisqueda aleatoria: Propuesto en los articulos [21, 20], consiste en realizar incre-

mentos aleatorios. Esta técnica demostrd ser mejor que la buisqueda por rejilla.
4. Optimizacion bayesiana: ha sido aplicado por autores como [127].

5. Métodos basados en el gradiente: Una técnica utilizando SGD con momentum fue

propuesta por Maclaurin, Duvenaud y Adams en el 2015 [166].

6. Algoritmos genéticos

Abordaremos el tema de algoritmos genéticos de manera especial, ya que cuentan con

un mayor sustento biolégico que los otros casos expuestos.

4.1.1. Algoritmos genéticos en Redes Neuronales

Los algoritmos genéticos (genetic algorithms o GAs) fueron originalmente propuestos
por John Henry Holland en 1975 [99] y en su libro de 1992 [100], para simular un proceso

de evolucion. En estos algoritmos, los individuos representan configuraciones particulares
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de los hiperparametros, los cuales cuentan con genes artificiales que codifican a los hiper-
parametros en forma de un vector. Una forma comun de los algoritmos genéticos es el uso

de las operaciones especificas en el siguiente orden [82]:

1. Inicializar con una poblacién (conjunto) de individuos.
2. Calcular la aptitud (fitness) de cada individuo.
3. Seleccion: consiste en elegir a los individuos para cruzar, dependiendo de su aptitud.

4. Cruzamiento: Consiste en tomar dos individuos selectos y combinar sus genes artifi-
ciales para generar cruzamientos aleatorios de nuevos individuos [177]. Por ejemplo,
si[; = (GCCT) y I = (CCTA), entonces los resultados del cruzamiento pueden
ser I3 = (CCCT) y I, = (GCTA).

5. Mutacion: Aplicacion de cambios aleatorios a los genes artificiales de los individuos

generados.
6. Reemplazo: Se reemplazan viejos individuos con los nuevos.

7. Repetir paso 2 hasta alcanzar condicién de término.

Los algoritmos genéticos se han introducido en las redes neuronales tanto para optimi-
zicion paramétrica como hiperparamétrica, en particular para el caso de redes neuronales
convolucionales. Para el primer caso, destaca el trabajo de [246], en el cual se sugiere un
ajuste de pesos utilizando primero un algoritmo genético y luego L-BFGS (Limited Me-
mory Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno). Sin embargo, los GAs han sido més aplicados
en la optimizacion hiperparamétrica de CNNs, destacando propuestas como la NSGA-Net
[162]. Otras aplicaciones més cercanas a los problemas de clasificacién que nos competen

por ahora aparece en la subseccion siguiente.

4.1.2. El problema de clasificacion de caracteres de EMNIST

EMNIST o Extended MNIST, es una coleccién de bases de datos propuesta por [44] en
el 2017, que amplia o complementa a la base de datos MNIST [147]. Ademds de incluir
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extensiones a la base de datos MNIST, cuenta con una base de datos referente a caracteres
alfabéticos manuscritos contando con un total de 27 clases correspondientes a 27 letras
mayusculas, a la cual centraremos particular atencion.

El método original propuesto por [44] consiste de una red de tres capas entrenadas
con un algoritmo conocido como Extreme Learning Machine [106] y para los célculos
necesarios de la pseudo-inversa de matrices, debido al tamano del dataset, incorporan una
técnica conocida como Online Pseudo-Inverse Update Method (OPIUM) [249], logrando
una exactitud de 85,1540,12 % en la base de datos de letras, mientras que los clasificadores
lineales arrojan apenas 55,78 %.

De acuerdo con el benchmarck realizado en el 2019 por [16], los mejores métodos para
resolver este problema de clasificaciéon estan basados en redes neuronales convoluciona-
les, aunque existen propuestas diferentes. La mejor propuesta no convolucional para la
clasificacién de letras en NIST SD 19 (muy similar a EMNIST) es un algoritmo conoci-
do como Record-to-Record travel y alcanza un 93,78 % de exactitud sobre el conjunto de
prueba [210]. Para el caso de las redes FNNs densas, el trabajo de [128] alcanzé 87,79 %
de exactitud, utilizando diversas caracteristicas de las imégenes.

En cuanto a las redes convolucionales simples, la propuesta dada por [33] logra una
exactitud de 93,63 % utilizando dos capas convolucionales y una densa. La aplicacién de al-
goritmos genéticos ha estado patente en los comités de redes convolucionales en la propues-
ta de [15], alcanzando una exactitud de 95,36 %, siendo una de las mds altas registradas.
En el benchmarck de [16], la mayor exactitud encontrada es la de [199], utilizando Campos
aleatorios de Markov con redes convolucionales logrando una exactitud de 95,44 %.

Entre las propuestas posteriores al 2019, destaca la SpinalNet, la cual alcanza la maxi-
ma exactitud que se ha registrado hasta el momento, de acuerdo con el benchmark realizado
de manera aparte por paperswithcode.com, logrando una exactitud de 95,88 %

La arquitectura de las Redes Espinales propuestas, o SpinalNets esta inspirada en
el funcionamiento de la médula espinal, a pesar de haber sido aplicada en problemas
de clasificacién de imagenes. Una red neuronal multicapa densa cuenta con la siguiente

arquitectura
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Tal arquitectura de FNN puede convertirse a una estructura espinal de la siguiente

manera.:

Estas redes pueden utilizarse en conjunto con capas convolucionales y de submues-
treo (pooling), para los problemas de clasificacién de imégenes. Los resultados de estos

algoritmos diferentes se muestran en la tabla 4.1.

4.2. Metodologia

Cada red neuronal puede ser concebida como un organismo independiente en un eco-
sistema artificial. Su nimero puede ser modelado por medio de modelos ecolégicos con
ecuaciones diferenciales, permitiendo una simulacién del comportamiento poblacional de
una especie de redes neuronales. Cada individuo cuenta con sus propios hiperparametros,

los cuales estan definidos por medio de una representacion tinica que se denominara como
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Algoritmo Exactitud

Clasificador lineal [16] 55,78 %

Tres capas + OPIUM 85,15+ 0,12%
Caracteristicas + FNN [128§] 87,79 %
Record-to-Record Travel [210] 93,78 %
CNN (2 conv + 1 densa) [33] 93,63 %
Comités de CNNs [15] 95,36 %
Campos aleatorios de Markov + CNN [199] 95,44 %
SpinalNet (CNN) [120] 95,88 %

Cuadro 4.1: Resumen del estado de arte del problema de clasificacion de letras EMNIST

codigo genético, el cual, como en su homodlogo natural, varia de forma aleatoria. El fitness
determina sus posibilidades de supervivencia y esta dado por la exactitud en el conjunto de
validacion, o cualquier otra métrica conveniente (F1-Score, por ejemplo). La forma en que
estos parametros se codifican dependera necesariamente del tipo de red neuronal asociado,
que se conocerd como especie. Especies de redes neuronales figuran las Redes Neurona-
les Densas de Alimentacién hacia adelante (FNNs), las redes convolucionales (CNNs), las

redes LSTMs, entre muchas otras.

4.2.1. Evolucion de FNNs

Una forma simple de codificacién de FNNs esta basada en el niimero de capas ocultas y
el nimero de neuronas en las mismas. Para ello definiremos una sucesion (s1, Sa, .. ., S,,0,...)
donde s; representa el nimero de neuronas de la capa i. Es conveniente imponer la res-
triccién s; = 0 para ¢ > n, donde n € N representa el nimero de capas. Esta sucesion, que
por conveniencia representaremos como ($1, So, .. ., S,), designara al cddigo genético de la

red FNN.

Mutaciones

Distinguiremos cuatro tipos importantes de mutacion, las cuales se enuncian a conti-

nuacion:
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a: Agrega k neuronas a una capa aleatoriamente escogida.

T Ry i e S (i PII L = B (4.1)

B: Agrega una capa con k neuronas.

(r1, .oy rn) = (11, o,y k). (4.2)

~: Reduce k neuronas en una capa especifica o la vuelve k.

(riy ooy riy ey ry) = (11, .o,y méx(r; — kyk)y oo ). (4.3)

0: Elimina la ultima capa:

(r1, e oy, k) = (11,0, T0). (4.4)

Cuando k£ = 1, las mutaciones pueden recorrer todo el hiperespacio R*. La mutaciones
a v [ aparecen ilustradas en la figura 4.2. Las mutaciones v y § inicamente se emplearan
cuando se inicie una evolucién con una red neuronal dada cuyo cédigo genético no sea (0).
En caso de que el (0) forme parte de la primera generacion, no existe necesidad matematica
para aplicar deleciones (mutaciones que eliminan parte del codigo, en este caso v y d).

Cada tipo de mutacion = tendra una probabilidad de eleccién p, que serd controlado
de acuerdo a las proporciones esperadas deseadas del tipo que se efectien: una mayor pg
conducird a redes més profundas. En general, parece conveniente un sistema ps < p, <
pg < Po Para permitir un mayor crecimiento de las capas ya creadas y evitar excesivas

capas con escasas neuronas.

4.2.2. Evolucion de CNNs

La evolucién de CNNs puede lograrse de dos formas. La primera consiste en disenar
una red convolucional fija y permitir su evoluciéon como individuo, variando la iltima capa

densa. Este procedimiento es adecuado en redes convolucionales estandares, las cuales
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Cuadro 4.2: Mutacién de tipo « (izquierda) y 5 (derecha) con k =1

después de las capas convolucionales intercaladas con las de submuestreo (pooling), se
siguen de capas densas, como es el caso de las LeNet [146], AlexNet [133] y VGGs [228].
Una segunda aproximacién consiste en evolucionar a la red convolucional misma desde

las capas convolucionales. Este enfoque, sin embargo, no sera abordado por el momento.

4.2.3. Reproduccion

La reproducciéon de los organismos puede llevarse por medio de diferentes estrategias,
al que inicialmente consideraremos la fisién binaria. La principal desventaja de este me-
canismo es que es realizada por seres vivos relativamente simples, y la mayor parte (o
todos) de los organismos con sistema nervioso cuentan con mecanismos de reproduccién
sexual. En algunos casos, el propio sistema nervioso es responsable de efectuar la seleccién
sexual, eligiendo parejas con colores mas llamativos en el caso de las aves, por ejemplo,
implica un reconocimiento de colores. Es posible que esto se deba a que los organismos no
cuentan con alguna forma precisa de predecir la aptitud o fitness, sino que los organismos
que llegan a la madurez pueden ser seleccionados, pero a diferencia de los programas, los
organismos vivos no solo estan sujetos a optimizar un problema conciso como clasificar

caracteres, sino simplemente sobrevivir, lo cual implica resolver multiples problemas de
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clasificacién de manera simultanea.

Por motivaciones principalmente matematicas utilizaremos a la fisién binaria como
mecanismo inicial. La reproducciéon en este contexto de un organismo obtiene como re-
sultado a dos organimos hijos: uno con el cédigo genético exactamente igual al padre y
otro con una mutacién. Iniciando con un organismo (0) (que carece de capas intermedias),
se obtiene a (0) y (k) en la siguiente generacién. Ejemplo de lo mencionado para FNNs

aparece en la Figura 4.1.

Figura 4.1: Duplicacién del organismo (0) en (0) y (k).

4.2.4. Modelo de Lotka-Volterra

El algoritmo presentado previamente para k = 1 recorre de manera efectiva el hiperes-
pacio de las soluciones por lo que tedricamente converge a un maximo local de exactitud,
pero cuenta con la desventaja de tener una alta complejidad. Si consideramos el coste
computacional como al nimero de entrenamientos (que es la operacién més costosa) ob-
tenemos que la complejidad del problema es de orden O(t) = 2. En la préictica podemos
no efectuar todos los entrenamientos sino que exclusivamente a las nuevas configuracio-
nes. Sin embargo cada organismo aporta una nueva red, por lo que O(t) ~ 21 aunque

este niimero es una cota superior pues algunas mutaciones pueden repetir configuraciones
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anteriores. No obstante, la complejidad sigue manifestando un desempeno no polinomial,
lo cual propicia una convergencia lenta hacia un maximo global.

Una solucion a este problema es introducir depredadores artificiales que regulan la
cantidad de organismos en el ecosistema artificial. Estos depredadores pueden actuar de
forma estocastica eliminando a las presas con una probabilidad asociada al fitness o bien
de forma determinista, eliminando solamente a las presas con menor fitness. El enfoque
estocéstico tiene la ventaja de ser un modelo quizd mas natural, pero la convergencia a
maximos no estaria garantizada, por lo que el modelo determinista, atin con otros aspectos
aleatorios, resulta conveniente para probar ciertas propiedades.

Una forma de emular este proceso de depredaciéon es utilizando a las ecuaciones de
Lotka-Volterra (LV), o bien conocidas como el modelo de Depredador-Presa. En forma

general el modelo de LV est4 dado por

d
= = al(@) ~ by(e,y)y. (45)
d
d—i = cg(z,y)y — hy, (4.6)

donde z(t) denota la densidad de presas sobre el tiempo ¢, y(¢) es la densidad de
depredadores sobre el tiempo, f(z) es la razén de crecimiento poblacional de las presas
en ausencia de depredadores, g(x,y) representa a la respuesta funcional del depredador
frente a su presa, a es la tasa de crecimiento de la poblacion, b es la tasa de competencia,
c representa la tasa de crecimiento del depredador y A a la tasa de muerte del depredador
[70]. Una version simple de este modelo es utilizar un crecimiento exponencial de las presas
f(z) = x, comportamiento que se ve reflejado en la fisién binaria, de donde podemos
deducir un parametro. En ausencia total de depredadores y sin considerar una capacidad
de carga (que llevaria a un modelo logistico), se tiene que ‘é—f = ax. Como la poblacién
de presas aumenta de forma z(t) = 2, entonces esta ecuacién es solucién de la ecuacién
diferencial simple, de donde al derivar obtenemos % = a2', de donde In22' = a2', por

lo que a = In2. Si consideramos a la interaccién de forma igualmente simple obtenemos

g(z,y) = x, por lo que el sistema final estd dado por el sistema de ecuaciones diferenciales
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d
d—f =1n2 z — bxy, (4.7)
d
d_?z = cxy — hy. (4.8)

Usando Método de Euler, podemos alcanzar una simulacién del sistema, expuesto en

la Figura 4.2.

Modelo de Depredador-Presa

10 4

—— Presa
—— Depredador

Figura 4.2: Simulaciéon del Modelo de Lotka-Volterra utilizando Método de Euler

4.2.5. Discretizacion del modelo LV

De la simulacion del modelo de Lotka-Volterra podemos observar algunos detalles no-
tables. El primero es que las soluciones son periédicas, hecho que parece distorsionarse con
el aumento de ¢, principalmente por problemas numéricos derivados de la aplicacion del
método de Euler. Sin embargo, como se demuestra [79] (como consecuencia del Teorema
1 del articulo, Toda solucion del sistema de LV es una orbita cerrada, exceptuando para
los puntos de equilibrio y los ejes coordenados), las soluciones del sistema son periédicas,

exceptuando para los puntos de equilibrio y los ejes coordenados.
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De esta manera podemos redefinir los parametros b, ¢ y h involucrados, a otros mas
simples de discretizar. Como vemos, existe un periodo de aumento, que puede aproximarse
a una exponencial y luego decrece rapidamente a un punto minimo. Sea T el periodo de

LV, el cual ya sabemos que existe. Definamos

M = x z(t 49
arg max (t), (4.9)

= in 2(t). 4.10

m = arg min (t) (4.10)

Es decir, M representa el punto del primer periodo donde x alcanza su maximo, mien-
tras que m es el punto donde alcanza su minimo. Finalmente definamos p,,, = x(m), que es
el nimero minimo de presas. Con estas cuatro nuevas constantes podemos discretizar LV.
En la practica, podemos calcular esas constantes a partir del modelo de LV y en general
es posible que no exista un modelo para cualesquiera constantes. Sin embargo, esta repre-
sentacién es conveniente porque nos permite describir un algoritmo en términos simples

para emular el comportamiento de LV, el cual estda dado por:

1. Aumentar la poblacién de presas exponencialmente utilizando f(t) = 2° (fisién bi-

naria) hasta que t = M
2. Cuando t = m reducir el nimero de presas hasta dejar p,, presas con mayor fitness

3. Aplicar m <~ m+T y M < M + T y repetir el paso 1

donde la constante t,,,, define cuantas generaciones se van a considerar. ¢ por lo tanto,
en el mundo discreto, representa a las generaciones de redes neuronales presas. El cre-
cimiento de la poblacién de presas es regulado por los depredadores de forma ciclica, de
forma que en los intervalos de crecimiento pueda permitir mayor diversidad genética y lue-
go reducirse para dejar solamente a los mejores. Una versién formalizada de este método
es el algoritmo 1.

La variacién de las constantes M, t,,4: V it N0 €s una forma optimizar hiper-hiperparamétri-
camente, ya que a diferencia de los hiperparametros, el aumento o disminucién de algunos

valores conduce a mejorar directamente a la exactitud sacrificando tiempos de iteracién,
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Algoritmo 1 Evolucion de redes neuronales con Modelo de Depredador-Presa
Entradas: Constantes t,,4., M, jtm, Conjuntos de entrenamiento y validacion

Salidas: Configuraciones de capas de redes neuronales con mejor rendimiento
1: Initialization ¢ < 0
2: while t < t,,,, do
3: if t = M then

4: t—t+1
5: [t < numero de organismos
6: Eliminar g — p,, organismos con menor rendimiento

7 M—M+T

8: else

9: Duplicar la poblaciéon de presas

10: Calcular el rendimiento de cada presa
11:  end if

12: t—t+1

13: end while

sin que ello conduzca necesariemente a un problema de tipo overfitting. Si tomamos una
mayor i, estamos permitiendo que mas especies sobrevivan por cada eliminacién, lo cual
deja que mas ejemplares se reproduzcan, pero aumenta el nimero de los mismos. De forma
similar si aumentamos M iteramos mas reproducciones, y si incrementamos t,,,, haremos
méas generaciones. Estos cambios dependeran del tiempo de ejecucion que se utilice, asi

como los recursos que se dispongan.

4.2.6. Complejidad de la solucién

Anteriormente hemos discutido que la complejidad del problema en ausencia de de-
predadores es de orden exponencial, a pesar de que para k = 1 converge a un maximo
global de una funcién de evaluacién e del conjunto de validacién. La introduccion de de-
predadores es una forma en la que se puede disminuir este problema. Otra posible salida

es introducir un modelo logistico.
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Veamos que la adiciéon de depredadores convierte al algoritmo en uno de orden P, al

acotarlo con un polinomio.

Proposicion 3. La complejidad del Algoritmo 1 es de clase P. Mas aun, sique la siguiente

relacion

t— M
O(t)<2M—|—2Tp,m< - +1). (4.11)

Demostracion. Supongamos que ¢ < M. Entonces se efectiian 2! entrenamientos, pero

2t < oM < oM 4 oTy, (% + 1), pues las constantes son positivas. Si t > M entonces

t—M

= )J veces. En cada una de esas veces se

existe una eliminacién de organismos cada L(

produjeron 27y, organismos, por lo que si (%) € N, entonces la complejidad esta dada

exactamente por

L= M) (4.12)

_ oM | oT
O(t) =2" +2 ,um( )

t*—M
T

Por lo tanto si t* satisface que ( ) € N y ademéas cumple que

(E My =y, (@.13

entoces t < t*. Por lo tanto,

() =Ll=—+1! (4.14)
Como O(t) < O(t*), entonces

v =M
O(t) < 2 42 “m<—T +1). (4.15)

]

Este resultado es sumamente importante porque convierte un algoritmo de clase NP
en uno de clase P, incluso es linealmente acotado. En las lineas siguientes mostraremos
que esta ganancia lleva a un sacrificio: la convergencia hacia un maximo global no esta

garantizada, porque si se llega a un maximo local entonces cada nueva generacién tendra
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menor fitness y podrian ser depredados todos los individuos distintos al de mayor exac-
titud, evitando un eventual aumento. Sin embargo, probaremos que es posible llegar al

menos a un maximo local de la exactitud.

4.2.7. Convergencia para k=1

Para k = 1 es posible observar una convergencia hacia un méaximo local. Para otros
valores de k esta convergencia no estd asegurada, pero realiza un muestreo mas amplio del
hiperespacio, acercdndose a valores posiblemente mas grandes. Definamos el espacio ¢ de

sucesiones finitas dado por

Cr ={(Sn)nen | Sn € N,Im : s, = 0}. (4.16)

Cada elemento de ¢ representa un cédigo genético de una red neuronal. Cada elemento
puede ser evaluado sobre el conjunto de validacién utilizando una funcion de evaluacién
e : ly — [0,1], la cual se pretende maximizar. Formalmente, el algoritmo de evolucién
toma un conjunto inicial de codigos genéticos Cy y en cada iteracién se produce una nueva
generacién de cédigos genéticos (o bien, de redes neuronales), con mejor evaluacién. De

esta manera, el algoritmo es una funcién = : 2 — 2% tal que

Cis1 = Z(C) (4.17)

dondesi (8;)1, ..., (8;)

um € C; son los cédigos con mayor evaluacion, entonces (s;)1, - - ., (8i)p,, €
Civ1, ya que en la operacién de depredacion eliminamos a todos exceptos los de mayor eva-
luacion. Sin embargo, es posible que mas de y,, redes compartan la misma evaluacién, para
lo cual se eliminaran algunos cédigos con mayor fitness. En la préactica, se puede anadir
un ruido que permita mantener redes con distinta evaluacion. Esto permite asegurarnos
de que cada red tenga un diferente fitness, por lo que el maximo escogido (aleatoriamente)

no se reemplazara sino por otro maximo. Esta consideracion serd importante. Definamos

también

m; = max{e((s,))|(sn) € C;}. (4.18)
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Esta es la sucesién de maximos en cada generacion. Probemos que la funcién es no

decreciente:
Lema 1. (m;) es no decreciente.

Demostracion. Sea i € N. Entonces como {e((s,))|(sn) € C;} es un conjunto finito, existe
(sn) € C; tal que m; = e((sp)). Si en la iteracién ¢ + 1 se duplican los individuos, (s,)
se conserva. En caso de que reduzcan, dado que (s,) tiene la mejor exactitud, solamente
puede ser eliminado si existe (r,) € C; tal que e((r,)) = m;. Por lo tanto, en todos los

casos (sp) € Ciy1, 0 bien, (1,) € C;y1 de donde m; < m;yq O O

Este lema es cierto para cualquier k. Si la poblacién inicial satisface que (0) € Cy, para

k =1 se cumple la convergencia sin necesidad de utilizar mutaciones ~ y 9.

Proposicién 4. Supongamos que la funcion e tiene un mdximo global. Entonces (m;)

converge casi sequramente a un mdzimo local si (0) € Cp.

Demostracion. Por el Lema 1, la sucesién (m;) es no decreciente. Ahora, veamos que
si m; = m; para j > i, entonces el algoritmo ha convergido a un maximo local. Por
contradiccién, supongamos que existe (r,) = argmax,)ec; ¢((sn)), que no es maximo
local, tal que m; = m; para toda j > i. Como (7,) no es maximo local, entonces existe
(gn) tal que e((gn)) > e((rn)) v [(gn) — (rn)| = 1, puesto que se tratan de sucesiones de
naturales diferentes, por lo que difieren en solamente un punto. Notemos que (r,,) € C;
para toda j > i. Por lo tanto, como (g,), (1) € {f, ambas sucesiones son finitas. Si ambas

se hacen 0 en el mismo indice, entonces se tiene que difieren en el indice ¢, de forma que

(ro) = (rt,. .. vk oo ord 0,00, (4.19)

(qn) = (vt .ot +1,...,7%0,...). (4.20)

Sea p, la probabilidad de ocurrencia de la mutacién tipo «. La probabilidad de que no
ocurra el evento r,, muta a ¢, es de pa% + pg. Por lo tanto, la probabilidad de que no

ocurra ¢ veces esta dada por (pad%dl)i, de donde
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d—1 i
lfm (paT +pﬁ) —0, (4.21)

1—>00
ya que la constante pad%dl + pp < 1. Si ambas difieren en el indice en el que se hacen

0, entonces se tiene que

(rn) = (rps- 73, 0,0,..) (4.22)
(qn), = (rps o570, 1,0,..), (4.23)

de donde la probabilidad evento de la mutacién de (r,) a ¢, es pg, por lo que la
probabilidad de que no ocurra es p,, por lo que la probabilidad de que no ocurra 7 veces
estd dada por (p,)’, de donde lim; o (pa)* = 0.

Por lo tanto, (r,) muta a (g,) casi seguramente en alguna iteraciéon j > i, de donde
(rn) € C; y por lo tanto m; > e((r,)) > m;, que contradice nuestra hipdtesis original. Por
lo tanto, si el algoritmo se estanca, ha llegado a un minimo local.

En el paso anterior vimos que (m;) crece casi seguramente si se estaciona en un maximo

local. Por lo tanto es de la forma

mlz...m1+ol<m2:... (424)

Por lo que tenemos una subsucesion estrictamente creciente. Como existe un maximo
global y el dominio es discreto, no puede crecer indefinidamente. Por lo tanto (m;) converge

a un maximo local.

4.3. Resultados

Resulta necesario evaluar los algoritmos de forma experimental, con el objetivo de
contrastar los resultados teodricos alcanzados. Para la aplicacion del modelo de Lotka-
Volterra se usaran los datasets MNIST y EMNIST. La division de las bases de datos se

presenta en la Tabla 4.3.
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Cuadro 4.3: Division de las bases de datos consideradas

Dataset Entrenamiento Validacién Prueba
MNIST 50000 10000 10000
EMNIST 104000 20800 20800

Para las evaluaciones con el modelo LV, se disenaron redes neuronales con entradas fijas
de 28 x 28 y salida de 10 neuronas para el caso de MNIST y 27 para el caso de EMNIST.
Se optimizo la funcién de costo de Entropia Cruzada Categorica Dispersa, utilizando el
optimizador Adam.

Las constantes k, u,,, M, T fueron variadas para observar su comportamiento en el
tiempo y el costo. Como se habia comentado, esto no es una forma de optimizarlos, ya que
se pueden incrementar para observar mejores resultados, a costa de tener mayor tiempo

de ejecucion. Se consideraron las siguientes variantes para el caso de MNIST:
1. A(k, pr, M, T): Algoritmo con k fija.
2. B(kméx, thm, M, T): Algoritmo con k aleatoria elegida en el intervalo [1, kpsx]-

3. C(kmax, tm, M, T): Algoritmo con k aleatoria elegida en [1, kyay| v utilizando capas

convolucionales fijas.

La introduccién de aleatoriedad estd inspirada en los articulos de Bergstra [21, 20],
donde se sugiere el uso de una busqueda aleatoria en lugar de una bisqueda constante
por rejilla. La constante ks, es semejante en comportamiento a k, no se provee una regla
para elegirlo, sino que al aumentarse se incrementa el espacio de bisqueda, mientras que
al reducirse la busqueda se realiza de manera mas fina, lo cual se traduce en un mayor
tiempo de ejecucion.

En la variante C' se involucra el uso de redes convolucionales, que experimentalmente
presentan un mejor desempeno en el reconocimiento de imagenes, como se ha visto. La
variante C, al partir de una red fija y no de (0), requiere de utilizar mutaciones 7 y §.
Para el resto de las variantes, Cyp = {(0)}.

La red inicial para C' cuenta con la siguiente arquitectura:
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1. Una capa convolucional con 169 filtros con kernels de tamano 4 x 4 y activacion

ReLU. La entrada es de 28 x 28 x 1.
2. Una capa convolucional con 36 filtros con kernels de 3 x 3 y activacion ReLl.U.
3. Una capa de MaxPooling de 2 x 2.
4. Una capa densa de 30 unidades y activaciéon ReLU.

5. Una capa de salida con 10 neuronas con activacion Softmax.

De esta forma Cy = (30), ya que solamente estamos consideramos a las capas densas.
En lugar de la funcién de costo de entropia cruzada categdrica se implemento la funcién
de costo de entropia cruzada categorica dispersa. Las evoluciones se efectuaron hasta 15
generaciones, salvo para k = 1, en donde se usaron 60 porque su costo computacional es

menor. Los entrenamientos se efectuaron hasta las 50 épocas. Los resultados se resumen

en la Tabla 4.4

Cuadro 4.4: Resumen de los entrenamientos indicando la configuracién del entrenamiento,
la arquitectura éptima calculada, la validacién obtenida y la exactitud sobre el conjunto

de prueba, asi como el tiempo de ejecucién empleado en segundos.

Algoritmo  Arquitectura Validacién Prueba Tiempo

A(1,9,4,3) (24) 0.9506 0.9622  2233.99039006
A(30,9,4,3) (150, 60) 0.9732 0.9806 1661.98341298
A(30,20,6,3) (150, 90) 0.9738 0.9788  3051.702986
B(70,9,4,3) (271,131) 0.9768 0.9801  3053.07773709
B(70,20,6,3) (362) 0.9767 0.9837  6803.21170092
C(30,3,2,1) (30, 33) 0.9837 0.9896 6742.15097094

Como se esperaba, la arquitectura convolucional muestra mejores resultados compa-
rativos, por lo que en términos practicos resulta mds conveniente utilizar la evolucién en
este sentido. También se observa que la introduccion de aleatoriedad manifiesta una ligera

mejoria con respecto a los experimentos realizados con k fija. Incrementar las otras cons-
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tantes no siempre llevé a mejoras sustanciales notables, aunque si un mayor consumo de
recursos computacionales.
Figuras 4.5-4.6 muestran los resultados de la evolucién de la exactitud, asi como la

dinamica poblacional simulada.

[ 2 4 6 8 10 12 14 00 25 50 75 100 125 150 175

Cuadro 4.5: Mejora de la exactitud (eje y, izquierda) por generacién (eje x, izquierda), asi
como numero de individuos en A(30, 20, 6, 3). La diferencia entre los niimeros de individuos
de ambas graficas radica en que se introduce una generacién de reducién para la grafica

del namero de individuos.

Cuadro 4.6: Mejora de la exactitud (eje y, izquierda) por generacién (eje x, izquierda), asi

como numero de individuos en B(70,9,4, 3).

EMNIST

Los resultados dados con la base de datos MNIST nos dan atisbos de como podemos
disenar una apropiada evolucién de hiperparametros para abordar otros problemas de
clasificacién mas recientes, como es el caso de EMNIST. Se ha observado que para fines
practicos, la evolucion debe darse por medio de una red convolucional base y las mutaciones

deben tener una k aleatoria en lugar de una fija.
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Cuadro 4.7: Mejora de la exactitud (eje y, izquierda) por generacién (eje x, izquierda), asi

como numero de individuos en C'(30, 3,2, 1).

Siguiendo los resultados de evolucion de capas densas en CNNs, se empled una esquema
de evolucién de C'(30,3,2,1) y la misma arquitectura. La estructura de las capas densas
original era (30), con una exactitud de 0,9209 sobre el conjunto de prueba. El proceso
de evolucién obtuvo como resultado a la red (104), alcanzando una exactitud sobre el
conjunto de prueba de 0,9263.

Se propuso también una segunda arquitectura convolucional con un mayor nimero de

pardmetros, basada en las VGGs [228], la cual cuenta con la siguiente arquitectura:

1. 2 capas convolucionales con 64 filtros de 3 x 3
2. MaxPooling de 2 x 2

3. 2 capas convolucionales con 128 filtros de 3 x 3
4. Capa densa de 256 neuronas

5. Capa de clasificacion de 26 neuronas

Un entrenamiento con diez épocas arrojé una exactitud de 0,9379. Utilizando un es-
quema de evolucién C(70,2,2,1) se logré una exactitud de 0,9399 sobre el conjunto de
prueba obteniendo una arquitectura densa de (361, 85).

Una tercera red convolucional fue considerada, dada por la arquitectura siguiente:

1. 64 filtros de 3 x 3 con el mismo padding

2. Batch Normalization
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

. 64 filtros de 3 x 3 con el mismo padding

Batch Normalization

. Max Pooling de 2 x 2

. Dropout de 0,25 %

128 filtros de 3 x 3 con el mismo padding

. Batch Normalization

128 filtros de 3 x 3 con el mismo padding

Batch Normalization

Max Pooling de 2 x 2 con strides de 2 x 2
Dropout de 0,25 %

256 filtros de 3 x 3 con el mismo padding

Batch Normalization

Dropout de 0,25 %

Capa completamente conectada con 512 neuronas.

Capa de clasificacién con 10 neuronas

El entrenamiento se efectué utilizando a la funciéon de Entropia Cruzada Categérica

dispersa y el optimizador Adam. Primero se entrenaron las capas convolucionales a 10 épo-

cas y después se entrend la capa de clasificacion truncando la original utilizando la técnica

de Early Stopping (véase [3]), logrando una exactitud clasificacién de 95,23 % sobre el con-

junto de prueba, 97,29 % en el conjunto de entrenamiento y 97,13 % en la validacién. Para

la evolucion, se procedié a extraer las caracteristicas primero para lograr un desempeno

maés eficiente. El esquema utilizado fue C'(120, 6,4, 2) utilizando 10 generaciones. No obs-

tante, no fue posible encontrar una configuracién posterior (anadiendo capas) que mejore
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Figura 4.3: Dindmica poblacional de la evolucién con una configuracién C(120,6,4,2)

usando la tercera arquitectura convolucional.

la exactitud sobre el conjunto de validacion, lo cual nos da atisbos para creer que la adicién
de capas densas no es necesaria para esta red. La dinamica poblacional de la evolucién
aparece en la figura 4.3. Nétese que la red tiene el c6digo genético (512) y fue variada para
observar las combinaciones (512,711,749, ...). Sin embargo, no debe compararse con la red

anterior, puesto que las capas no densas son diferentes.

4.4. Conclusiones y trabajo futuro

En el contenido de este capitulo hemos abordado la segunda rama de los métodos
de optimizacién de redes neuronales correspondiendo al segundo nivel que es el hiperpa-
ramétrico, concretamente para el caso de los niimeros de capas densas con sus respectivos
numeros de neuronas. Se introduce un método de optimizacion que emula la evolucién
de una poblacion presa mediada o controlada por un depredador, que para este contexto
carece de significado. Atin mas, debido a la abstraccion que se realiza de las ecuaciones de
Lotka-Volterra, que definen la dindmica poblacional de ambas especies, se puede considerar
a la poblacién objetivo como depredador o presa.

El algoritmo que se presenta muestra algunas simulitudes con los algoritmos genéticos
base, aunque el método de reproduccién es exclusivamente de tipo asexual. Se apreci
que el soporte convolucional presenta mejores ventajas para efectuar la evolucion, aunque

este dato es evidente con base a la literatura documentada de la comparacién entre redes
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simples y convolucionales. Una observacion empirica que resalta por ser menos obvia es
que el uso de k aleatoria permite obtener mejores resultados, aunque esto también es
anticipado por la literatura puesto que el uso de k fija es una estrategia de busqueda
similar a la busqueda por rejilla, mientras que la k estocastica corresponde a la bisqueda
aleatoria.

En general fue posible mejorar la exactitud de las redes neuronales sobre el conjunto de
prueba, aunque fue posible encontrar casos donde no se encontraron mejoras significativas.
Esto puede deberse a que la arquitectura considerada presenta ya el nimero adecuado de
capas convolucionales y densas, sin necesitar de optimizarse, o dicho en otros términos, se
inicié en un méaximo local.

Desde el punto de vista tedrico, el algoritmo es interesante porque para valores par-
ticulares converge a un méaximo local de forma polinomial, sacrificando la convergencia
global con la adicién de depredadores pero a cambio de sustituir la convergencia NP en
P. ;De qué manera podria generalizarse esta idea para otros tipos de algoritmos NP que
puedan sacrificar un maximo global para volverse P?

Finalmente discutiré brevemente los puntos de artificialidad que presenta el algoritmo.
Con respecto a los algoritmos genéticos, quiza la artificialidad mas fuerte es el tipo de
reproduccién que maneja. Si bien existen especies de animales con sistema nervioso de
reproduccién asexual como el gusano Enchytraeus japonensis [262], parecen ser menos los
animales con visién (los problemas que se abordaron son propiamente de reconocimiento
de imégenes) de alta resolucién con reproduccion de tipo asexual (basicamente verebrados,
moluscos y artropodos, véase el capitulo de Redes Neuronales Convolucionales, animales
de reproduccién generalmente sexual) y menos por fisién binaria, que es caracteristico de
seres organizacionalmente mas simples como las bacterias. De igual manera, la evolucién
misma parece estar ligada a la vision y las mismas redes neuronales pueden jugar un papel
para la seleccién de parejas potenciales. Eso nos muestra que la implementacién de redes
neuronales capaces de estimar la aptitud de parejas puede ser una linea de investigacién
provechosa.

Un problema adicional que se presenta, al menos en apariencia, es que la evolucién

asume necesariamente la presencia de una interaccién de tipo depredador-presa, cuando
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en los siglos recientes la dinamica evolutiva humana no parece seguir ese esquema. No
obstante, las tareas presentadas en este capitulo atin son sencillas en comparacion de lo
que puede realizar la visién humana, incluso en siglos anteriores. Mas interesantemente,
la evolucion de la visién pudo darse en tiempos de interaccion depredador-presa. Lynne
Isbell lanzé la hipotesis de que la evolucién de la visién especializada en el reconocimiento
de objetos en primates estuvo en gran medida influenciada por el contacto con serpientes
venenosas, la cual fue mayor en monos del Viejo Mundo, de los cuales se desprende el
género Homo [115]. De esta forma, sugerir un algoritmo evolutivo basado en modelos de
depredador-presa no es inadecuada.

Otros modelos poblacionales pueden ser considerados en futuros avances, como por
ejemplo, el modelo de competencia ecolégica por medio de las ecuaciones de Volterra-
Bigon (ver [130]), el cual abstrae la competencia entre especies que comparten un mismo
nicho ecolégico, lo cual puede ser 1til para el caso de algoritmos en competencia. Una
segunda via es considerar mutaciones en las capas convolucionales, las cuales tienen una

influencia posiblemente més decisiva que para las capas densas.
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La Regla de Hebb

Cells that fire together wire together
Aforismo de la Regla de Hebb [72].

La mayoria de los anteriores construcciones sobre Redes Neuronales (especialmente
FNN) utilizan métodos de optimizacién basados en el gradiente (desde el Descenso de
Gradiente Clasico hasta el optimizador Adam) que sirven para minimizar una funcién de
costo previamente definida. Hemos estudiado en los capitulos anteriores sobre la importan-
cia de disponer una arquitectura adecuada y sobre la relacion que tienen con los ejemplos
biolégicos. En este capitulo discutiremos qué ocurre en las redes neuronales reales y la
existencia de algtin algoritmo de optimizacién. Si bien la naturaleza optimiza, ;qué es lo
que optimiza y como lo logra?

En el contexto de Machine Learning, optimizacién mantiene una especie de sinonimia
con el aprendizaje, o més precisamente, el aprendizaje es una forma de optimizacion. De
esta forma, las preguntas anteriores se reducen a indagar cémo ocurre el aprendizaje a
nivel neuronal, interrogante que inquieté a una serie de psicélogos, neurocientificos y por
ultimo, cientificos computacionales y matematicos.

Numerosos planteamientos clasicos de Redes Neuronales estdn basados en resolver
problemas de Aprendizaje Supervisado que involucran una base de datos finita, la cual
se entrena época tras época hasta lograr un rendimiento aceptable sobre un conjunto de

validacién, para finalmente medir el error con un conjunto de prueba. Para fines practicos,

127



CAPITULO 5. LA REGLA DE HEBB

este procedimiento es adecuado para verificar si el algoritmo utilizado funciona, pero en
las condiciones naturales el aprendizaje no se da por medio de grandes bases de datos sino
de la captura de informacién en tiempo real. Asi, en lugar de disponer grandes bases de
datos, los organismos adquieren los datos mediante la recepcion directa por medio de sus
organos sensoriales, muchas veces implicando en la saturacién de informacion para lo cual
necesitan desarrollar mecanismos de atencion.

Siguiendo este esquema, en lugar de disponer una base de datos {(x;,y;)}!, se tiene
una sucesion de datos {(z;, ;) }ien que son directamente recibidos por los sensores, analogia
factible con los érganos de los animales que disponen de sistema nervioso. De esta forma, las
aplicaciones directas de este capitulo estaran centradas en la robotica y sistemas auténomos
que reciben informacion en tiempo real y que pueden mejorar su exactitud de acuerdo con
los datos de sus respectivos entornos, en lugar de unicamente disponer de arquitecturas
neurales entrenadas pero que carezcan de plasticidad con los nuevos ejemplos.

Asimismo, algunos métodos basados en el gradiente pueden resultar computacional-
mente costosos por el calculo de derivadas pero principalmente por la necesidad de recorrer
numerosos ejemplos. Como se mencioné anteriormente, Descenso de Gradiente clasico estéa

dado por la regla recursiva

00— aVy(z,y), (5.1)

donde J(x) es la funcién de pérdida, las cuales tienen la forma

Je(iﬁ,y) = Zje(l"i,yi)» (5.2)

donde jy(x;,y;) es generalmente una métrica de error entre x; y y;. De las ecuaciones

5.1 y 5.2 obtenemos que

00— Vil y). (5.3)

i=1

Este paso es utilizado en cualquiera de los métodos basados en el gradiente completo.

Evidentemente, se tiene un problema para una sucesiéon de datos. Es posible intentar
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aproximar la serie infinita para el caso de Y .-, Vj(z;,v;) o simplemente considerar una
muestra de los ng ultimos datos.

Al respecto, existen estrategias que nos permiten reducir la rigidez del planteamiento
original del clasico Descenso de Gradiente. Por un lado, podemos tratar de reestructurar
el algoritmo a una forma propia para el entrenamiento en tiempo real, o bien replantear
el algoritmo de optimizacion.

Otro problema de los métodos basados en el gradiente es, en cierto modo, su artificia-
lidad. Este punto debe marcarse con cierto cuidado, puesto que no es claro si las neuronas
reales siguen un método diferente que en la practica se asemeje a alguna forma del Descen-
so de Gradiente. Sin embargo, conviene volver a preguntarse qué mecanismos subyacen en
el aprendizaje de las neuronas y como se puede implementar en términos computacionales.

Durante este capitulo abordaremos la modelacién de algunas formas de aprendizaje
neuronal, particularmente el aprendizaje asociativo y la plasticidad. Un tedrico de gran
relevancia para el estudio de estos temas es el psicologo canadiense Donald Hebb, cuya
obra tuvo importantes consecuencias en el desarrollo de la Neurociencia Computacional.
Finalmente revisaremos otros modelos que abordan el aprendizaje neuronal con el objetivo
de tratar de resolver satisfactoriamente la pregunta como aprenden las neuronas biolégicas
y disponer con ello de un algoritmo de aprendizaje que nos permita lograr niveles satis-
factorios de precision en contextos de tiempo real. En ocasiones, hablaremos de Reglas
de Hebb en plural para referirnos a los algoritmos que parten de la formulacion original
de Hebb y de los experimentos que verificaron la existencia de un proceso de aprendizaje
similar en las neuronas reales. Un término quizd mas preciso es el de Reglas de Plasticidad
o modelos computacionales de la plasticidad neuronal, que es la capacidad de las neuronas
de adaptarse a los datos presentados. Pero antes de hablar de modelos de la plasticidad

debemos introducir algunos aspectos relacionados con la biologia del aprendizaje.

5.1. Online Machine Learning
De acuerdo con Li, Liu y Dong [151], un algoritmo de aprendizaje es online si

1. Todos los datos de entrenamiento son presentados secuencialmente al modelo.
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2. En cada iteracion, solamente un dato es procesado.
3. Cada dato es descartado cuando la iteracién esta completa.

4. El modelo ignora cuantos datos seran presentados.

En otras palabras un algoritmo de aprendizaje en linea es aquel que solamente procesa
un dato dado sin tomar en cuenta los datos anteriores o posteriores. El conjunto de en-
trenamiento puede ser finito, y en la practica para evaluar un algoritmo online lo es, sin
embargo resulta conveniente representarlo como una sucesién de datos (en forma vectorial
o tensorial), puesto que n es desconocida.

Las redes neuronales convencionales abordadas en el capitulo 2 no manifiestan ese
comportamiento puesto que procesan informaciéon por épocas y como se ha discutido,
el calculo del gradiente requiere considerar a todos los n datos de entrenamiento. Una
alternativa conveniente seria reducir el batch a un solo dato y aplicar una sola época.
El resultado de aplicar esta técnica sencilla se abordara posteriormente en el capitulo
5, cuando comparemos a los enfoques de entrenamiento de redes neuronales en cuestion
(gradiente y hebbiano).

Adicional a lo anterior, se han formulado diferentes modelos que buscan permitir un
desempeno online del Descenso del Gradiente, entre los cuales destacan [84, 272] a nivel
tedrico, el Perceptréon de Rosenblatt [214] para redes neuronales, del cual se hard una
revisién mas exhaustiva, y mas recientes formulaciones como [217] extienden la formulacién
de la retropropagacion para redes profundas.

Es posible dilucidar algunas ventajas (o la necesidad, en algunos casos) de aplicar on-
line learning, a pesar de sacrificar exactitud. Como se ha comentado, estd destinado al
procesamiento de datos posiblemente masivos (big data) o que de forma natural se pre-
sentan secuencialmente como en el caso de los sensores. Tal como se ha esbozado, los seres
vivos y por extension los seres auténomos, procesan informacion secuencial proveniente
de los sentidos o sensores, por lo que no resulta dificil entender por qué los algoritmos de

aprendizaje naturales operan de este modo y la Regla de Hebb no es una excepcion.
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5.2. Bases empiricas de la Regla de Hebb

5.2.1. Formulacién psicolégica de la Regla de Hebb

Desde finales del siglo XIX se sospechaba que la estructa cerebral puede modificarse
creando asociaciones. En 1888 Freud propuso la ley de asociacion por simultaneidad que
condensa los principios desarrollados posteriormente. Fue en 1949 cuando Donald Hebb
sugirié que dadas dos neuronas A y B excitadas repetidamente se fortalecia la conexién
entre ambas ([245, 30]). En su obra principal, The Organization of the Behavior, Hebb

redacté su Principio Neurofisiologico:

When an axon of cell A is near enough to excite a cell B and repeatedly
or persistently takes part in firing it, some growth process or metabolic change
takes place in one or both cells such that A’s efficiency, as one of the cells

firing B, is increased.
Donald Hebb, 1949: 42 ([89])

De acuerdo con [236], Hebb sintetizé los trabajos en psicologia de autores como Pavlov,
de neuroanatomia de Ramoén y Cajal y neuropsicologia de Sherrington y Lorente de Né.
Sin embargo, la verificacién experimental de la Regla de Hebb requirié esperar los avances

en Electrofisiologia hacia finales de la década de 1960.

5.2.2. Biologia del aprendizaje asociativo y Lébulo Medial Tem-

poral

La Regla de Hebb fue formulada originalmente como una conjetura o principio hipotéti-
co de cémo se da el aprendizaje a nivel neuronal. El descubrimiento de la Potenciacion a
Largo Plazo (Long-term Potentiation o LTP) por medio del trabajo de Terje Lgmo en 1966
[160] y el trabajo de Timothy Bliss y el mismo Lgmo [24] son considerados como evidencias
experimentales sélidas de la formulacién original de Hebb [23, 185]. Aunque originalmente
descubierto en el Hipocampo, se ha encontrado evidencia de LTP en Neocértex, Amigda-

la, Ganglios Basales y en las células Purkinje del Cerebelo, areas asociadas al aprendizaje
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[28, 51, 227, 72|, asi como también en la Corteza Visual Primaria de primates Macaca mu-
latta [107]. Haremos una revisién preliminar de algunos aspectos relevantes de la biologia
de algunas estructuras relevantes para la formacion y consolidaciéon de la memoria como
el Hipocampo y finalmente abordaremos los conceptos relevantes de esta seccién, que son

la Potenciacién y Depresiéon a Largo Plazo.

El Hipocampo

Observaciones tempranas sobre lesiones en estructuras del Lobulo Medial Temporal,
incluyendo el Hipocampo, han contribuido a reforzar la idea de que el Hipocampo y otras
estructuras adyacentes juegan un papel relevante en la formacién y consolidacion de la
memoria a largo plazo, en especial de tipo declarativo [72, 185] y episddico [255]. A pesar
de ser una estructura relativamente pequena, el Hipocampo cuenta con funciones variadas
relevantes tanto en la memoria como en la localizacion. Asimismo, el Hipocampo posee
propiedades que las otras regiones generales carecen, ya que se trata de una de las dos
regiones donde se produce neurogénesis adulta [93], especificamente en el Giro Dentado,
tal como se verific6 en 1998 en el articulo de [66]. Una pregunta sumamente interesante es
sobre qué papel computacional adquiere la generaciéon de nuevas neuronas exclusivamente
en el Hipocampo, propiedad que carece por ejemplo, la Corteza Visual.

Anatéomicamente, el Hipocampo esta formado por el Giro Dentado y el Cornu Ammonis
(CA) dividido en CA1l, CA2, CA3 y CA4 [36]. Se han estudiado a detalle cada una de
estas estructuras. Por ejemplo, estudios de lesiones en la region CA1 humana [18] muestran
que esta region es importante para la memoria autobiografica asi como el viaje mental al
pasado. La memoria autobiografica episédica también es afectada si se lesiona la regién
CA3 [179], la cual también ha sido senalada como importante para la memoria espacial

[85]. La investigacion realizada por [54] muestra que tanto la CA1 como CA3 cuentan con

'En general los modelos de redes neuronales, incluyendo las convolucionales, no consideran la adicién
de neuronas durante el entrenamiento, sino que se fijan al principio. Esto estd en correspondencia con lo
que se conoce de la neurogénesis adulta si se trata del procesamiento de informacién visual o auditiva.
En capitulos siguientes vemos que este nimero de neuronas si puede variar después de realizarse un
entrenamiento, pero esto estd mayormente relacionado con la evoluciéon de los sistemas nerviosos, los

cuales varian enormemente en el nimero de neuronas en cada especie
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funciones complementarias para la memoria episddica. La regiéon CA2, menor estudiada,
ha sido senalada como relevante para la memoria social [95, 248]. Fuera del Hipocampo, la
Corteza Prefrontal también ocupa un rol relevante en la memoria utilizando un mecanismo
de procesamiento donde la informacién avanza de manera bidireccional al recibir y emitir
senales al Hipocampo, siendo de igual forma elementos complementarios en la formacién

de memoria [58].

Células de lugar y de tiempo

Los estudios en la actividad individual de células de roedores han llevado al descu-
brimiento de células altamente especializadas en el Hipocampo. En 1971, John O’Keefe
(Premio Nobel de Fisiologia 2014) y Jonathan Dostrovsky [191] encontraron neuronas de
la CA1 dorsal selectivas a la posicion del animal. A estas neuronas se les denominé como
células de lugar (place cells).

En el 2005 Hafting y sus colaboradores descubrieron las células de rejilla (grid cells)
en la Corteza Entorrinal Medial Dorsocaudal [80] las cuales se activan cuando el sujeto
se encuentra en algin vértice de poligonos regulares no visibles que cubren la superficie.
Debido a que la Corteza Entorrinal se conecta al Hipocampo por medio del Giro Dentado.
Junto con las células de direccién de cabeza (head-direction cells) en el Postsubiculo [242]
asi como células de borde (border cells), que son selectivas a los bordes de un entorno
cerrado como una habitacién [231], nos aportan ideas claves sobre como el sistema Corteza
Entorrinal-Hipocampo codifica el espacio. Por ende, modelos de como se jerarquizan las
células de rejilla con las células de lugar han sido propuestos [218].

Entre los descubrimientos recientes (la década pasada) en la materia destacan las
células de lugar sociales en murciélagos y las células de tiempo en CA1, asi como las
células de velocidad de la Corteza Entorrinal Medial. Las células de lugar sociales (social
place cells) fueron reportadas en el 2018 [192] en murciélagos Rousettus aegyptiacus y
codifican la posicién de otro murciélago. En cuanto a las células de tiempo (time cells) han
sido descritas en articulos como [165], destacando la existencia de células selectivas a una
temporalidad relativa especifica, aunque interpretaciones alternativas de estos resultados

existen [131]. Las células de velocidad (Speed cells) fueron encontradas en la Corteza
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Entorrinal Medial (donde también aparecen las células de rejilla) mostraron una relacién
lineal con respecto a la velocidad de las ratas observadas [134]. Estos resultados muestran
que tanto la Corteza Entorrinal como el Hipocampo codifican caracteristicas relevantes
del sujeto en cuestién para la formacién de recuerdos desde la primera persona, incluyendo
velocidad, tiempo y posicién en el espacio. A continuacién observaremos otras funciones
integradoras que se presentan en estas estructuras junto como la Amigdala, que también

forma parte del Sistema Limbico.

Células multimodales

En el capitulo de Redes Neuronales Convolucionales abordamos la existencia de células
altamente especializadas en el Lobulo Medial Temporal humano para el reconocimiento de
conceptos especificos, invariante tanto a entradas visuales como imagenes o incluso texto,
asi como auditivas, presentado en la sucesién de articulos [132, 209, 207]. Detallaremos
mas los resultados obtenidos en dicho articulo. En en el Hipocampo Anterior Derecho fue
encontrada una neurona que disparaba una alta tasa de disparo para imagenes de Oprah
Winfrey, su nombre escrito y también para un audio mencionando su nombre. Una neuro-
na de la Corteza Entorrinal hizo lo mismo para el concepto de Saddam Hussein. Unidades
similares fueron encontradas en la Amigdala. Esta triple invarianza fue encontrada en el
35 %-40 % de las neuronas del Hipocampo y la Corteza Entorrinal, 14 % en la Amigdala,
pero no en la Corteza Parahipocampal, cuyas neuronas fueron selectivas tinicamente para
entradas auditivas y escritas. Otro estudio realizado en el 2006 [237] en macacos Macaca
mulatta encontré células de la Corteza Prefrontal Ventrolateral que respondian fuerte-
mente tanto a entradas auditivas de un macaco vocalizando, como visuales (imagenes de
macacos). Nuevamente, no todas las células presentaron selectividad multimodal.

Algunos de estos resultados han sido interpretados como favorables a la existencia de
Grandmother cells, las cuales son neuronas hipotéticas que responden a un objeto fisi-
co en especifico (por ejemplo, la abuela). Este concepto estd relacionado con las células
gnosticas (Gnostic Cells), las cuales son células que responden a todas las categorias de
objetos [46]. Existen dos enfoques opuestos sobre cémo el cerebro codifica la informacion:

el paradigma localista, que afirma que existen células inicas que responder a entes particu-
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lares perceptibles; y el paradigma asociativista, que considera que la representacion es mas
bien distribuida. Los mismos Quian Quiroga, Kreiman, Koch y Fried [208], que figuran
como autores en las investigaciones mencionadas sobre las células multimodales del Lébulo
Medial Temporal, fuertes candidatas a ser grandmother cells, consideran que las células
multimodales que estudiaron no se ajustan a la definicion de grandmother cell, si bien
comparten ciertas caracteristicas. En su lugar, segiin los mencionados autores, debido al
papel del sistema hipocampal-rinal en la formaciéon de memoria, las células multimodales
no parecen estar relacionadas con el reconocimiento y asociacion de imagenes con audios
(como es el caso de la Corteza Infratemporal, o posteriores, quiza la Corteza Prefrontal
Ventrolateral) debido a la latencia que tienen en su respuesta, sino que es més plausible
que estas células estén relacionadas con la formaciéon de recuerdos sobre los objetos que

evocan una mayor respuesta.

Potenciacion a Largo Plazo

La revision que realizaremos de los conceptos de Long Term Potentiation y Long Term
Depression esté basada en [206]. Con fines de simplicidad, no incluiremos detalles sobre la
sinapsis quimica, que es el tipo de sinapsis que tiene mayor relacién con estos fenoémenos,
puesto que el enfoque que manejaremos esta centrado en la tasa de disparo. Tampoco
revisaremos la influencia de aspectos moleculares como el receptor N-metil-D-aspartato
(NMDA) en la Potenciacién a Largo Plazo, sino que nos centraremos en los aspectos fun-
cionales. El potencial postsindptico (Post-Synaptic Potential o PSP) esté relacionado con
la probabilidad de producir un potencial de accién (disparo o spike) en la célula pos-
tsinaptica. Un potencial postsinaptico es excitatorio si incrementa dicha probabilidad de
ocurrencia de un spike en la célula postsindptica e inhibitorio si la decrementa. Al poten-
cial postsindptico excitatorio usualmente se le denota como EPSP ( Ezxcitatory Postsynap-
tic Potencial), mientras que al inhibitorio como IPSP (Inhibitory Postsynaptic Potential).
Una propiedad importante de los potenciales postsinapticos es que pueden sumarse tanto
temporalmente como espacialmente, pudiendo alcanzar el umbral de disparo y producirse
un potencial de accién.

Los experimentos realizados por Bliss y Lgmo de 1973 [24] se dirigieron hacia las
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neuronas del hipocampo, el cual cuenta con las areas CA1 y CA3 compuestas por células
piramidales, asi como células granules en el Giro Dentado, que reciben conexiones de la
Corteza Entorrinal. Las células granulares se conectan con las piramidales de CA3 por
medio de las fibras musgosas, las cuales se conectan con las piramidales de CA1 mediante
los Colaterales de Schaffer. Si se estimulan con baja frecuencia los Colaterales de Schaffer,
no se produce un cambio en los potenciales postsindpticos relevantes. Sin embargo, si
se produce una alta frecuencia, entonces es posible observar un aumento significativo de
la amplitud del potencial postsindptico excitatorio (EPSP) de la membrana de la célula
de CA1 (medido en milivoltios), que permanece por varias horas. Esto se muestra en el
diagrama inferior, donde vemos una neurona de CA3 (NCA3), la cual realiza sinapsis con
la neurona de CA1, cuyo axén pasa por los Colaterales de Schaffer. A este proceso se le

denominé como Potenciacion a Largo Plazo o Long Term Potentiation (LTP)

—INCA3 Colaterales de Schaffer NCA1

Una importante propiedad de la LTP aparece especificada en el articulo de Gustafsson
et al en 1987 [75], denominada como dependencia de estado, que se refiere a que la ocurren-
cia o no de LTP depende del estado del potencial de membrana de la célula postsinaptica.
De este modo, LTP se produce si la neurona de la CA1 (postsinaptica) se depolariza (lo
cual genera un potencial de accién) al mismo tiempo que se estimulan los axones de la
neurona de CA3. De este modo lo que produce LTP es la actividad simultdnea tanto de
la célula presindptica como de la célula postsinaptica.

Otra propiedad es la de especificidad de entrada, la cual indica que si una neurona
presenta actividad presinaptica, pero otra no, entonces solamente se produce LTP en
la activa. Sin embargo, una estimulaciéon débil (bajo firing rate) que normalmente no
conduciria a LTP en una neurona presinaptica, produce a L'TP si otra neurona presinaptica

vecina recibe una fuerte estimulacién.
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Depresion a Largo Plazo

Un fenémeno no originalmente propuesto por Hebb pero encontrado al estudiar la
Potenciacién a Largo Plazo es la Depresion a Largo Plazo, la cual funciona como una
operacién inversa a la LTP. Otra propiedad relevante sobre la LTP es la existencia de una
cota superior en el incremento del EPSP. Sin la presencia de un decremento, existiria una
saturacion en la cota superior que impediria nuevos aprendizajes. La Depresion a Largo
Plazo o Long-Term Depression (LTD) fue encontrada en el Hipocampo al igual que la
LTP. Sin embargo, su efecto es el opuesto a LTP. La Depresién a Largo Plazo se produce
al estimular a muy baja frecuencia los Colaterales de Schaffer (axones de las neuronas
de CA3) produciendo un decremento en la amplitud del EPSP. De manera interesante
esto puede borrar los efectos de una Potenciacion a Largo Plazo, a manera de operacién

iversa.

5.2.3. Modelacion Matematica de la Regla de Hebb

Las propiedades de los efectos de LTP satisficieron en gran medida el Postulado Neu-
rofisiolégico de Donald Hebb. Tanto el proceso de LTP como el de LTD son entendidos
como mecanismos claves en el aprendizaje y la memoria. Desde el punto de vista de la
tasa de disparo, la cual es medida en Hertz, la LTP se produce si presentamos una tasa de
disparo presinédptica alta (por ejemplo, 100 Hz durante un segundo) y la LTD si la tasa
de disparo es baja durante un tiempo prolongado, por ejemplo, 1 Hz durante 15 minutos.
Los efectos de ambos pueden durar horas e incluso dias [45].

Basicamente, la denominada Regla de Hebb puede plantearse matematicamente de la
siguiente manera: Sean N, y N, dos neuronas. El valor de su actividad (respectivamente
vy u, véase la imagen) es la tasa de disparo medido en Hertz y tomado en los reales no
negativos®. La fuerza o peso de la conexién w, estd relacionada con la amplitud relativa de
EPSP y tomara valores continuos definida en los reales tal como sugieren Dayan y Abbott,
al igual que deben tener una cota superior ([51]). Los valores negativos representan a la

inhibicién. La regla de Hebb indica que si v(t) > 0 y u(t) > 0 son valores altos entonces

2Resulta més conveniente este modelo que utilizar simplemente los valores de encendido y apagado
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w debe aumentar.

(=)

Es importante puntualizar que la inhibicién y excitacion estan pobremente caracte-
rizadas en las redes neuronales artificiales, de donde partimos para incluir a la regla de
Hebb. Mientras que la inhibicion la interpretamos como un peso negativo y la excitacién
como uno positivo, en realidad se aceptan postulados como la Ley de Dale, que afirma
que una neurona no puede excitar a un conjunto de neuronas postsindpticas e inhibir a
otro [51]. Los pesos libres permiten que un proceso diferente a la Ley de Dale se cumpla.
Sin embargo temporalmente no consideraremos estos detalles, debido a que necesitariamos
resolver cémo se organizan las neuronas inhibitorias y las excitatorias.

Para ejemplificar este proceso, considere que u representa la actividad de una neurona
que se enciende si identifica un patrén fijo, por ejemplo, la letra A. Supongamos que v se
enciente cuando se identifica el sonido de A. Entonces el valor de w aumentard, de forma
que, de realizarse de manera reiterada, el encendido de u por si mismo podria encender a v,
aun si la entrada auditiva no estuviese encendida. Este ejemplo se usara como motivacion
para el posterior desarrollo tedrico.

En general, las Reglas Hebbianas satisfacen la ecuacion

CZ—‘: = H(u,v, h,w), (5.4)

donde u es la actividad de las neuronas presinapticas, v es la actividad de la neurona
postsinaptica y h representa un “tercer factor” asociado con el efecto de neuromoduladores
como la dopamina o la acetilcolina (como en el modelo de [98]), neurotrasmisores, factores
gliales y senales axonales retrégradas [139].

La formulacién de reglas basadas en la ecuacion previa directamente nos indica que el
aprendizaje en este enfoque siempre es de tipo online, ya que la variacién de los pesos esta
en funcion del peso mismo

La formulacién de la ecuacion previa de las Reglas de Hebb sin considerar el tercer

factor h nos garantiza que el aprendizaje de este enfoque es necesariamente online pues la
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variacion de los pesos en el tiempo ¢ esta en funciéon tnicamente de los datos de entrena-
miento (y de los pesos mismos) en el mismo tiempo, por lo que los datos aparecen secue-
cialmente representados con las actividades presinapticas (datos u(t)) y la postsindptica
(la etiqueta v(t)), procesando unicamente los datos del tiempo t, que se descartan con
el tiempo. Nétese que en dicha formulacion, el tiempo tiende a infinito, por lo que desde
un punto de vista tedrico los datos son presentados ad aeternum y en la practica hasta
detener el programa. Como esta regla esta considerada para sistemas auténomos como
robots, la ejecucién de la regla finaliza con el dispositivo.

La consideracion descrita anteriormente muestra que las reglas de Hebb sin el tercer
factor satisfacen la definicion de Online Machine Learning presentada. El tercer factor
también podria cumplir estas condiciones, pero por el momento, no consideraremos al
tercer factor h, ya que su formulacién es relavitamente posterior a las reglas originales. Se
presentaran las Reglas de Hebb Simple, Oja, Covarianza y BCM, las cuales son modelos
de la plasticidad neuronal. La Regla del Perceptrén de Rosenblatt, a pesar de no ser
en el sentido estricto una regla de Hebb sino una regla basada en el gradiente, puede
ser considerada como tal si denotamos a las reglas de Hebb tnicamente como mapeos

especificos. Esto motiva a la siguiente definicién

Definicién 6. Sean w(t),u(t),v(t) : R — R. Una regla de Hebb es una funcion H : R? —
R tal que
dw

= = H(u(t),o(t), w(t). (5.5)

Si dado u(t*),v(t*) > 0 entonces L2(t*) > 0, la regla satisface la condicion de Hebb
fuerte.
Si dado u(t*),v(t*) > 0 entonces 22(t*) > 0, la regla satisface la condicion de Hebb

débil.

Estas definiciones pueden extrapolarse al caso discreto, el cual es mas practico puesto
que las implementaciones computacionales se hardan de este modo. Utilizando el método
de Euler y considerando a las funciones w(t),u(t),v(t) como sucesiones en R, podemos

0

elegir w" inicial y establecer la siguiente regla recursiva
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w'™ = w' + aH(u, v wh). (5.6)

La Condicién de Hebb Fuerte, por ejemplo, estd dada en términos de w'™! > w’ si

u! > 0y v’ > 0, mientras que la débil es andloga (w'™ > w!™! en este caso).

5.3. Reglas de Hebb

5.3.1. Regla de Hebb Simple

La forma més simple de implementar la Conjetura de Hebb es mediante la Regla
de Hebb Simple. Consideremos m neuronas presinapticas con valor de tasa de disparo
u; cada una, conectada a una neurona con tasa de disparo v. Sea u = (U,...,Upy) ¥
w = (wy,...,w,) el vector de pesos. Entonces, la Regla de Hebb Simple [51] esta dada
por la expresion

dw

Tw% = vu, (57)

donde 7, es una constante de tiempo que controla la rapidez del cambio en los pesos.
Mediante el Método de Euler podemos obtener una forma discreta para actualizar el

cambio de los pesos mediante la férmula recursiva

w(n+1) =w(n) + av(n)u(n). (5.8)

De la misma forma podemos considerar el caso cuando la red esté completamente
conectada, con v € RY*! y u € RY*! como aparece en el diagrama inferior, formando

una matriz de pesos W € RNuxNo

140



CAPITULO 5. LA REGLA DE HEBB

La forma matricial de la Regla de Hebb para este caso esta dada por

W(n+1)=W(n) +a u(n)v(n)’. (5.9)

Intuitivamente, la Regla de Hebb Simple aumenta la fuerza de las entradas mas repe-
tidas, de forma que el peso de conexién entre dos neuronas es proporcional a la frecuencia
de sus encendidos simultaneos.

Una posterior simplificacién lineal de la Regla de Hebb Simple es considerar la funcion

de activacion lineal, de forma que v = w - u. De este modo,

donde Q es la matriz de correlacion de los promedios de las entradas de forma que Q,;, =
(uqup), representando el promedio de ugup en el tiempo (para convertirlo en constante).

La matriz Q es precisamente la matriz de correlacién.

5.3.2. Regla de Oja

Un problema que presenta la Regla de Hebb Simple en términos computacionales es el

hecho de que los pesos no estan acotados, lo cual contradice la evidencia experimental que
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sugiere que |w;| < Wyq,. Dos posibilidades para reducir este problema son la Normalizacién
Subtractiva y la Multiplicativa, a la cual se le conoce mejor como Regla de Oja [189], la

cual esta dada por la siguiente expresion [51]

d
de—‘: = vu — fv’w, (5.10)

donde 8 > 0 es la constante regularizadora. Una propiedad importante (probada en

[51]) es la siguiente
Proposicién 5. La Regla de Oja es estable, es decir, |w|? estd superiormente acotado.

Demostracion. Notemos que

W T Tw W W (5.11)
i ) 512
P (Twil—":) (5.13)
=2w - (vu — fv*w - w) (5.14)
= 2(v(w - u)) (5.15)
= 20%(1 — Blw]?), (5.16)

ya que v = w - u. Los puntos estables estan dados por 2v%(1 — f|lw|?) = 0. Siu =0
entonces w = 0. La otra posibilidad es que |w|* = i y por lo tanto, en ambos casos, |w|?

es estable.

La forma discreta original de implementar a la Regla de Oja esta dada por

Wit & W; + OéU(Vi — Wl) (517)

Una importante propiedad observada por el mismo Erkki Oja® es que esta regla de

aprendizaje tiende a extraer el componente principal de los datos de entrada dandole

3Varios de los autores mencionados en este capitulo, incluyendo a Kohenen (atin no mencionado), Oja

como al mismo Lgmo son finlandeses.
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una interpretacion de Analisis Multivariado a las reglas de Hebb. Para fines de esta tesis,
la observacion matematica mas relevante es que la fuerza de conexion esta dada por la
probabilidad condicional de la actividad presindptica con respecto a la postsinaptica [181],

de forma que

w; = P(yl|x;). (5.18)

5.3.3. Regla de la Covarianza

La Regla de Hebb Simple enunciada previamente solamente modela el proceso de LTP
sin considerar la LTD. Una modificacién simple de la Regla de Hebb fue propuesta en [223]
como la Regla de Covarianza, la cual es formulada en [51] siguiendo la ecuacion diferencial

dw

o = (v —0,)u, (5.19)

donde 6, representa el umbral postsinaptico. Si v < 6, entonces la respuesta correspon-
dera a LTD, mientras que si v > 6, se producird LTP. Este umbral puede ser presinaptico

de tal forma que la Regla de Covarianza queda formulada como

dw
el _ 2
o o v(u—8,), (5.20)

donde 0, es el vector umbral presinaptico. Es posible incluir tanto un vector umbral
presindptico como el umbral postsinaptico, pero si v = u; = 0 para toda i entonces se
producira LTP, lo cual no es deseable.

El umbral 6 debe satisfacer ser estrictamente mayor que 0 y menor que la actividad
maxima para permitir la presencia de tanto LTP como LTD. Obsérvese que si 8 = 0 se

reduce a la Regla de Hebb Simple.

5.3.4. Regla BCM

Los estudios realizados por Bienenstock, Cooper y Munro [22] derivaron a la formula-

cién la llamada Regla BCM, la cual a diferencia de la Regla de la Covarianza emplea un
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umbral dindmico, hecho que fue verificado experimentalmente [47, 143]. De esta forma, la

Regla BCM se define a partir del siguiente sistema

d
de—‘: =vu(v — 6,) (5.21)
g,
=v"—0 22
To dt v vy (5 )

donde el pardmetro 7y regula la razén de cambio de 6, siendo mas rapido que 7.

5.3.5. Perceptron de Rosenblatt

La regla del Perceptrén de Rosenblatt [214] (un expresién moderna de esta regla aparece
en [216]) consiste en una versién intermedia entre la Regla de Hebb y el Descenso de
Gradiente, o mas precisamente, es un Descenso de Gradiente simplificado a un batch de
un elemento para permitir su comportamiento online. Utilizando una funcién de costo
como la Suma de Errores Cuadrados, esta regla puede expresarse con la siguiente ecuacién
diferencial

dw

Tw o = (y — w-x)X. (5.23)

De acuerdo con [167], esta regla es consistente con los resultados de los estudios reali-
zados en la plasticidad de los cuerpos pedenculados de las moscas Drosophila presentado
en [94], dando atisbos sobre cémo se minimiza una funcién de error conocida en el sistema

nervioso.

5.3.6. Aprendizaje Anti-Hebbiano

La regla de Hebb Basica esta enunciada para neuronas de tipo excitatorio, donde el
incremento del valor del peso tiene sentido cuando ambas neuronas presentan una alta tasa
de disparo. Sin embargo, si la neurona es inhibitoria, aumentar el valor del peso w significa
disminuir su respuesta. Por lo tanto, para el caso de una neurona inhibitoria presinaptica
u y una postsinaptica, la formulacién de la Regla de Hebb bésica debe considerar una

reduccién como la siguiente [38]
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dw

= Touv. (5.24)

5.3.7. Integracion de entradas

Una operaciéon adicional que es considerada en articulos como [98, 122] es aplicar una

funcién logaritmica a los pesos, para evitar una saturacion de los mismos dada por

w w <1
S(w) = (5.25)

log(w)+1 w>1

La salida estard dada, de este modo, por y = Y 1", S(w;)x;.

5.4. Aplicaciones de las Reglas de Hebb

Consideraremos dos principales aplicaciones de la Regla de Hebb en contextos de In-
teligencia Artificial que han tomado una mayor influencia en este ambito: las Redes de
Hopfield y los Mapas Auto-Organizados de Kohonen. La primera esta dada por un tipo de
redes neuronales recurrentes mientras que el segundo es un método de aprendizaje no su-
pervisado. Las explicaciones que ofrecemos estdn mayormente basadas en [10] salvo donde

se indique lo contrario.

5.4.1. Redes de Hopfield

Una red de Hopfield [101] (una versién primitiva de la misma aparece en [155]) es
un tipo de red recurrente de actualizacion hebbiana que modela el almacenamiento y
recuperacion de la informacion humana. La arquitectura de la red es una red recurrente
cuyos nodos y; se conectan con todos, eliminando autoconecciones (o bien, asignandoles

0), de la forma siguiente
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&
[

El peso w;; representa a la conexion entre las neuronas con pesos y; y y;, cuyos valores

estan restringidos en el conjunto {0, 1}. Para este tipo de red, los pesos son simétricos de
forma que w;; = wj;. Entre las reglas de actualizacién, se incluyen a la Regla de Hebb
Basica y a la Regla de Covarianza, tanto en su version presindptica como postsinaptica,

dadas por (en respectivo orden):

W5 = Wij + Y, (5.26)
wij = wz-j -+ yl(2yj — 1), (527)
wij = wij + (2y: — 1)y;- (5.28)

Asimismo, J.J. Hopfield anade una regla mas dada por

wij = wij + (2y; — 1)(2y; — 1). (5.29)

Este procedimiento de entrenamiento permite el almacenamiento de la informacion
en los nodos cuyo numero representa la dimension de un vector a almacenar. Para la
recuperacion de la informacién, simplemente aplicamos las operaciones neuronales basicas

(modelo simplificado de firing rate), esta vez especificado por la regla recursiva

y(t) = Fo(Wy(t — 1)). (5.30)

donde y(0) representa un fragmento incompleto de la informacién y Fy representa a la

funcién de activacién de umbral § multidimensional.
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Esta actualizacion permite que la red recupere informacion almacenada previamente
con un fragmento de la misma. Esto se logra minimizando una funcién de energia donde
los atractores o minimos locales corresponden a la informacién almacenada. La optimi-
zacion se realiza no mediante las reglas de Hebb sino mediante la recursion dada por las
operaciones neuronales al recuperar la informacién almacenada. Esto se condensa en la

siguiente proposicion:

Proposicién 6. Sea

E = _Zzwijyiyj' (5.31)

i g
Sea y(0) un fragmento inicial. Entonces lim; o, y(t) converge para § = 0 para una

actualizacion asincronica de la Red de Hopfield.

Demostracion. Preliminarmente notemos que podemos aplicar la actualizacién dada en la

ecuacion 5.30 actualizando cada entrada asincréonicamente

yi(t) = Fo(Wi. - y;(t = 1)). (5.32)

Entonces el cambio puntual de la funcién de energia AF representa cambiar solamente

la modificacién de una entrada y;, de modo que

AE = -Ay, Y wiy;. (5.33)
J#
Siy;(t) = 1, entonces w-y = >, wy;y; > 0. Siy,(t —1) = 0 entonces Ay; =1y
AE <0.Siy;(t—1) =0 entonces Ay, =0y AE =0.
Siy;(t) =0, entonces w-y = >, W;;y; < 0 yaque w;; = 0. Siy,;(t —1) = 1 entonces
Ay, = -1y AE < 0. Si y;(t —1) = 1 entonces Ay, = 0 y AE = 0. Por lo tanto, en

cualquier caso AF es negativa o cero, y por lo tanto decrece con el tiempo. O

La capacidad de almacenamiento de una red de Hopfield de n neuronas es muy baja,

siendo de -, aunque Storkey propone una modificacién para alcanzar un mayor alma-
2lnn’

cenamiento ( \/ﬁﬁ) Esto hace impractica a la Red de Hopfield para el almacenamiento
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computacional de la informacién. Sin embargo, como método de optimizacién de funcio-
nes de energia, se ha empleado redes de Hopfield para resolver problemas de optimizacién
discreta como el cldsico Problema del Viajero [102].

Algunos autores [10, 138] consideran que las Redes de Hopfield conforman un modelo
de la region CA3 del Hipocampo. Esto se debe a que las neuronas de la CA3 muestran
una conexion recurrente. Esto completa el mapa simple de las conexiones internas del

Hipocampo, dada del Giro Dentado a CA3, CA3 consigo mismo y con CAl.

5.4.2. Mapas Auto-Organizados de Kohonen

El algoritmo de Kohonen [129] consiste en una red de dos capas, la primera consiste
en la capa de entrada con valores x, mientras que la segunda puede entenderse como las
clases agrupadas, cuyos valores son y. Como en los modelos trabajados, y = Wx (véase
[10]). La regla de actualizacién esta basada en Hebb y dada por:

W, (t) + axT

D= T, @)+ el (5.54)

donde iy, es el conjunto de los indices en vecindad con b dado por y, = max;{y,}. La

idea central de este algoritmo es generar mapas de caracteristicas organizando la informa-
cion en representaciones proximas entre si, por lo que es comun representar a los mapas
autoorganizados en dos dimensiones, lo cual modela la generaciéon de mapas topograficos
en el cerebro, los cuales se presentan especialmente en las cortezas sensoriales y motoras,

pero posiblemente no en las cortezas de asociacion [197].

5.5. Implementaciones propuestas

5.5.1. Aplicacion directa de las Regla de Hebb

Hemos definido a las reglas de Hebb y destacado cémo se inspiran desde el punto de
vista biolégico. Para verificar experimentalmente su efectividad en problemas de clasifica-

cion reales, tomaremos como ejemplo a la base de datos MNIST. Para ello se emplea una

148



CAPITULO 5. LA REGLA DE HEBB

red sin capas intermedias con 28 x 28 entradas y una salida de 10 neuronas, clasificando
cada digito correspondiente.

El entrenamiento se realiza utilizando las siguientes reglas:

1. Regla de Hebb Simple (Hebb)

2. Regla de Hebb Simple con regulacién logistica (LHebb)

3. Regla de Covarianza (Cov)

4. Regla de Covarianza con regulacion logistica (LCov)

5. Regla de Oja con 8 = 0,01 (Oja)

6. Regla de Oja con regulacion logistica y 5 = 0,01 (LOja)

7. Regla BCM con 7 = 0,5 (BCM)

8. Regla BCM con regulacién logistica y 7 = 0,5 (LBCM)

9. Regla de Rosenblatt-Perceptrén (Perp)

10. Regla de Rosenblatt con regulacion logistica (LPerp)

Para contrastar tales reglas, utilizaremos Adam con una época, minimizando la funcion
de costo de Entropia Cruzada Categdrica Dispersa y funcién de activacion sigmoide.
Resultados

La aplicacién de la comparacién anteriormente descrita representa un primer intento
por implementar las Reglas de Hebb en un problema de clasificacion fuerte y emprender
una comparaciéon con los métodos del estado de arte. Sin embargo, en general los resultados
son ampliamente favorables a los métodos convencionalmente establecidos como se muestra
en la Tabla 5.5.1.

Sin embargo, a pesar de los resultados en general adversos, una visualizacion de los
pesos nos muestran las imagenes agrupadas en la tabla 5.2, lo cual nos da una ligera
impresion de que la red de una capa presenta dificultades para agrupar datos tan variables,

por lo que una capa no supervisada (como los Mapas de Kohenen) puede ser 1til.
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Regla  Exactitud (%)

Hebb 68.04
LHebb 71.52
Cov 68.04
LCov 71.51
Oja 68.04
LOja 71.51
BCM 68.00
LBCM 71.53
Perp 39.17
LPerp 79.93
Adam 91.32

Cuadro 5.1: Exactitud obtenida utilizando diferentes reglas hebbianas y Adam

5.5.2. Redes HKH

Una propuesta de aplicacién de las reglas de Hebb se dard con la combinacién de
las redes de Hopfield con los Mapas Autoorganizados de Kohonen. La idea de combinar
ambos enfoques ha sido explorado por [92] para la clasificacién de imdgenes de cerebros
anormales y en [68] se utilizan redes de Hopfield continuas para la optimizacién de Mapas
Autoorganizados de Kohonen.

Formulamos aqui las redes de Hopfield-Kohonen-Hopfield (HKH) las cuales son un
sistema de dos redes de Hopfield conectadas por medio de una red de Kohonen (figura
5.1). La primera es una red de Hopfield habitual que permite el aprendizaje de patrones
sobre el tiempo. Esta red cuenta con una regla de aprendizaje de Covarianza presinaptica.

Las conexiones entre la primera y segunda red de Hopfield permiten el desarrollo de
una clasificacion no supervisada para los patrones que se almacen de la primera red de
Hopfield. De este modo, la idea central es realizar una clasificacién no supervisada de los
minimos de la red de Hopfield de forma que se puedan caracterizar en la segunda red.
De esta forma, si bien la memoria queda almacenada de manera distribuida, existe una

neurona selectiva a tal patron fijo, que se puede abstraer en la segunda red o capa. Para
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ﬂ

Cuadro 5.2: Visualizacion de los pesos generados por la Regla de Hebb Simple en el

entrenamiento de la base de datos MNIST
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Figura 5.1: Arquitectura de la red HKH con la primera red de Hopfield conectada con la
segunda por medio de conexiones de aprendizaje no supervisado similar al algoritmo de

Kohonen. Las conexiones estan simplificadas para permitir su visualizacion.

evitar que dos patrones converjan en un mismo punto, se utilizé la regla de la Covarianza
postsinaptica, ya que resta a los patrones diferentes. La inicializacién de esta matriz de
pesos, al contrario de las otras matrices inicializadas en 0, fue aleatoria para permitir el
desarrollo del mapa. Como procedimiento de clasificacién no supervisado, es muy similar
al algoritmo de Kohonen, pero sin considerar conexiones cercanas y utilizando a la regla
de la Covarianza.

Para el caso de la segunda red de Hopfield utilizaremos una regla de Hebb temporal

dada por

Wi(t+ 1) < W3(t) + av(t)v! (t — 1), (5.35)
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donde v(t) representa el vector de actividad de la segunda red de Hopfield en el tiempo
t vy W3 es la matriz de pesos. Esta regla de aprendizaje representa una forma simple de
una regla basada en el tiempo (véase [51]) que no introducimos por la aparente necesidad
de usarse con modelos pulsantes. Estos trabajos se basan en investigaciones como [270)]
en el Xenopus, en las cuales se encontré la importancia del tiempo en la formacién de
LTP o LTD. Si se produce una alta actividad en la neurona presinaptica dentro de 20
milisegundos (ms) antes de la actividad en la postsindptica entonces se produce LTP,
mientras que por el contrario si se produce actividad en la presindaptica dentro de 20 ms
antes de alta actividad en la postsinaptica se produce LTD. Por lo tanto, la regla dada
en la ecuacién anterior es una forma de la regla de Hebb Simple para incorporar algunas
de estas ideas permitiendo la potenciacién cuando se manifieste actividad posterior en el

tiempo. Asimismo, el valor de la actividad de la segunda red esta dada por

v(t) = m(Way(t)), (5.36)

donde y(t)) es el vector de actividad de la primera red de Hopfield, Wy, es la matriz de
pesos y m es una funcién de activacién no lineal definida por m;(y;) = 1 si y; = max;(y;)
y 0 en otro caso. De este modo, la primera red de Hopfield primero activa a una neurona
v, con mayor respuesta en la segunda red, la cual codifica a un minimo de energia de
la primera red de Hopfield, es decir, un patrén recordado. Posteriormente, un segundo
patron es presentado en la primera red y abstraido en la segunda red para activar a una
neurona v, # v,. Como v,(t) = 1y vp(t + 1) = 1, entonces (W3), se incrementa. Para
lograr una efectiva recuperacion de la informacion de la primera red de Hopfield a través
de la segunda, definimos una matriz de pesos W, con aprendizaje hebbiano simple.

Notemos que la matriz W3 es una matriz de transicion y el aprendizaje cumple a la
condicion de Markov. La idea de tomar un aprendizaje con la Condicién de Markov viene
dada por la observacién del proceso de recuperacién de secuencias largas, aunque esto
deberia verificarse: para acceder a una letra del abecedario, recordamos a la inmediata
siguiente y a partir de ella se pueden obtener las deméds. De este modo, al activar la
primera red de Hopfield se logra una convergencia a un minimo local, que es un recuerdo

almacenado, lo cual activa a la neurona asociada en la segunda red, la cual posteriormente

153



CAPITULO 5. LA REGLA DE HEBB

activa al nodo siguiente aplicando la matriz de transicién y finalmente este nodo activa
al siguiente patrén almacenado. Este procedimiento permite almacenar datos de forma
secuencial y recuperarlos en el orden en el que aparecen. Sean a(1),...,a(n) los vectores

de datos a almacenar. El algoritmo de entrenamiento, en resumen, esta dado por

1. Inicializar W1, W3y Wy, v(—1) en ceros, Wy aleatoria (distribucién uniforme dada

en [0,1])
2.t=0
3. y(t) = a(t)

5. v(t) = m(Wa(t)y(t))
6. Wt +1) = Wa(t) + (v(£) (2y7(t) — 1)
7. Wyt +1) = Wy(t) + yv’
8. Wi(t+1) = Wi(t) + av(t)vi(t — 1)
9. v(t—1) = v(¢)
10. Repetir el paso 3 con t ¢t + 1.

Para la recuperacion, hacemos 0 a las diagonales de W; y W3 siguiendo el procedi-
miento de Hopfield. Sea a un patrén incompleto. Entonces aplicamos el siguiente algoritmo

para efectuar la recuperacién
1. Inicializar v(—1) en 0 y t = 0.
2. y(t)=a
3. y(t+1) = Fo(Wi(t)y(t)
4. Repetir 3 hasta convergencia o un numero fijo.

5. v(t) = m(Wy(t)y(t))
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6. v(t+1) = Ws(t)v(t)
7.t 1+1

8. y(t+1)=Wy(t)v(t)
9. Repetir el paso 3.

Como vemos, la matriz Wy tiene entrenamiento hebbiano para permitir que un nodo

aprenda el patron fijo y pueda ser recuperado al activarse.

Resultados

Se realiz6é una aplicacion simple de las redes HKH para la memorizacién de una suce-
sion de imagenes binarias, representadas por el movimiento diagonal de una pelota. Las
iméagenes de tamano 100 x 100 fueron efectivamente memorizadas por la primera red de
Hopfield. Para la construccion de la segunda red se pueden utilizar los célculos de la ca-
pacidad de la Red de Hopfield, aunque en este caso simple se definié como 15. En ninguno
de los experimentos se encendié la misma neurona por medio de dos patrones distintos,
lo cual si ocurrié al cambiar la regla de aprendizaje. Las imédgenes utilizadas fueron las

siguientes en su respectivo orden (figuras dadas en 5.3).

Cuadro 5.3: Patrones utilizados para el entrenamiento. Después de aplicar el patrén in-

completo, la red vuelve a reproducir el mismo patrén después del aprendizaje.

Posteriormente se ingreso el patrén incompleto especificada en la figura 5.2. En todos
los experimentos fue posible recuperar el primer patrén original, por medio de la primera

Red de Hopfield y la posterior secuencia por medio de la segunda.
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Figura 5.2: Patréon incompleto que se ingres6 para la recuperacion de informacion.
5.6. Conclusiones

A lo largo de este capitulo hemos introducido a las reglas basadas en Hebb, las cuales
configuran un enfoque de entrenamiento de redes neuronales, diferente a los métodos
basados en el Gradiente. Dichas reglas tienen cierto sustento bioldgico en los procesos de
Potenciacién a Largo Plazo (LTP) y Depresién a Largo Plazo (LTD), lo cual representa
su ventaja principal frente a las reglas basadas en el Gradiente.

No obstante, la principal desventaja de las reglas de Hebb es que no han sido formuladas
como optimizadores de funciones de costo relacionadas al error de clasificacién a priori,
en el sentido de que este hecho no es evidente en un principio, como es en el caso del
Descenso de Gradiente, el cual ha sido formulado con este fin. En términos practicos,
la implementaciéon directa de las reglas de Hebb en una red sin capas intermedias en un
problema concreto como la clasificacién de MNIST, resulté en una mayor inexactitud frente
a los métodos basados en el Gradiente del estado de arte como Adam, incluso utilizando
una sola época.

Aunque descepcionante, este resultado muestra que las reglas de Hebb implementadas
de forma directa manifiestan una clara desventaja frente a Adam. Esto muestra que en
términos practicos y en una arquitectura simple, Adam sigue siendo un mejor algoritmo con
respecto al costo y de forma suficientemente considerable como para sopesar las ventajas de
los algoritmos hebbianos con respecto a su potencial aplicacién en aprendizaje en tiempo
real.

Por otro lado, también hemos sugerido una pequena aplicacién de la regla de Hebb

para ampliar ligeramente el modelo propuesto por Hopfield utilizando algunas ideas sobre
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el aprendizaje no supervisado dadas por Kohonen. Hemos incluido, de manera similar,
una revisiéon mas extensa sobre las estructuras relacionadas con la formacion de memoria,
destacando el Hipocampo y la Corteza Entorrinal. Siendo sugerido que la Red de Hopfield
es un modelo de la region CA3 del Hipocampo, es relevente entender qué funciones tiene
y cual es la arquitectura de la misma para poder perfeccionar el modelo de Hopfield, asi
como el modelo HKH sugerido en esta tesis.

En el modelo HKH propuesto, se ha logrado entrenar una red para el aprendizaje de
un patrén secuencial y la red fue capaz de reproducirlo de manera fiel. Queda pendiente
ampliar esta investigacién para ajustarlo a los modelos recientemente propuestos sobre
la informacion temporal, espacial y conceptual que en apariencia es codificada por el
Hipocampo, asi como tratar de probar el algoritmo para imagenes mas complejas.

Por lo tanto, la Regla de Hebb hasta el momento nos ha aportado resultados intere-
santes, pero al parecer la arquitectura de la red tiene una relevancia crucial para que estas
reglas de plasticidad funcionen apropiadamente y una aplicacion ingenua lleva a resultados
adversos. Volveremos a abordar plenamente a la Regla de Hebb y su importancia hasta
el Capitulo 6 donde discutiremos su uso y el papel que puede tomar en la Inteligencia
Artificial moderna frente al uso de métodos de optimizacién como Adam en apariencia

mas robustos.
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Capitulo 6

Redes de Aprendizaje Hibrido

Redes Convolucionales con Clasificacion Hebbiana

The “fire together, wire together” Hebbian learning model is a central principle
in neuroscience, but, surprisingly, it has found limited applicability in modern

machine learning.
Aseem Wadhwa y Upamanyu Madhow [252]

En los capitulos 1 y 2 hemos abordado el tema de los métodos basados en el Gradiente
y su relevancia en el entrenamiento de redes neuronales artificiales, al menos desde un en-
foque contemporéaneo. En el capitulo 5 se introdujeron a las reglas de Hebb, su importancia
en el entrenamiento online asi como su motivaciéon y fundamento biolégico. También veri-
ficamos experimentalmente que la Regla de Hebb, implementada ingenuamente, presenta
graves desventajas frente a las Reglas basadas en el Gradiente, especialmente en cuanto
a su exactitud. ;Por qué una regla basada en la biologia tiende a funcionar peor que una
regla de caracter artificial?

Como se ha mencionado previamente, es bien sabido que la Regla de Hebb no ha sido
completamente descrita. Incluso la Regla BCM y modelos mas recientes, necesitan con-
siderar la influencia de neuromoduladores, quienes tienen una importante influencia en
el aprendizaje asociativo. ;Es la Regla de Hebb una regla esencialmente incompleta? ;El

conocimiento acerca de los aspectos funcionales del aprendizaje asociativo yace latente o
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lejos de nuestro alcance? Mas atin, es posible incluso que la adiciéon de moduladores y otros
componentes quizé atin desconocidos terminen desembocando en una regla de aprendizaje
posiblemente muy cercana a métodos como Adam. Es un hecho conocido que el apren-
dizaje Hebbiano estd incompleto. Ademéas de la actividad presinaptica y postsinaptica,
[139] indica la existencia de un tercer factor en la plasticidad sindptica relacionado con
los neuromoduladores y neurotransmisores, asi como otros aspectos. Algunos de estos fac-
tores (especificamente la influencia de la acetilcolina y dopamina®) fueron modelados en
[98], aunque se reconoce que los mecanismos exactos en los que operan siguen sin ser del
todo comprendidos. También otros mecanismos neuronales pueden jugar un papel muy
importante en el aprendizaje y con ello solventar las carencias manifestadas en versiones
simples de la regla de Hebb. Esta discusion sera objeto del presente capitulo.

Otra posible respuesta sobre este fendmeno recae simplemente en aceptar que las reglas
basadas en el gradiente son mejores que las basadas en Hebb, al menos desde el punto
de vista de la optimizacion. Esto es evidente desde lo expuesto anteriormente: tanto en
sentido practico como tedrico esto es comprobable. Las reglas de Hebb, son por su lado
mas eficientes en el tiempo pero no en el costo, y la situacion inversa se presenta con los
descensos del Gradiente, pero una diferencia considerable en el costo como la encontrada
previamente nos induciria a desconsiderar la regla de Hebb, al menos desde un sentido
practico. Puede que la mayor eficiencia de las reglas Hebbianas pueda traducirse en una
mayor capacidad para su entrenamiento en bases de datos ain mas grandes, con lo cual
puedan alcanzar la exactitud de los métodos convencionales.

También es posible que la regla de aprendizaje natural, como llamaremos a la hipotética
forma de aprendizaje presente en organismos complejos, tenga un peor desempeno que
Adam, si se ejecuta para bases de datos finitas. Evidencia de lo anterior es que las modernas
redes neuronales convolucionales pueden alcanzar (y hasta rebasar) el desempenio humano
en el Imagenet. He y sus colaboradores [86] en el 2015 propusieron una CNN que lograba
una exactitud de 4.94 % en el error top-5, lo cual supera a las mediciones realizadas con

participantes humanos.

1Otros neuromoduladores como la noradrenalina y serotonina también parecen jugar un factor impor-

tante en la plasticidad sinaptica
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Asimismo, debemos considerar que posiblemente aspectos meta o hiperparamétricos
tengan una notable influencia en el desempeno de la Regla de Hebb. Esta fue la conclusion
alcanzada en nuestro articulo [6]. Modificar la arquitectura puede resolver algunos proble-
mas y aumentar la exactitud de la red. Si bien la diferencia principal de los enfoques del
gradiente y hebbiano radica en el método de optimizacién iinicamente y bajo arquitecturas
similares el costo tiende a reducirse mejor usando descenso de Gradiente, es posible que el
desarrollo de arquitecturas mas capaces permita mejorar considerablemente el desempeno
del aprendizaje hebbiano, al punto de acercarlo a la exactitud obtenida usando Adam.

Finalmente debemos considerar la posibilidad de que los métodos basados en Hebb no
sean apropiados para su implementacion computacional, al menos no en modelos actual-
mente utilizados. Quiza modelos mas realistas de redes neuronales sean mas convenientes
para su uso, en posiblemente ordenadores altamente paralelizados. En este sentido, es
factible que los modelos més adecuados para las computadoras no coincidan con los me-
canismos presentes en organismos vivos. Esta sugerencia estd enlazada con la postura del
cerebro-méquina en la Filosoffa de la Mente (para una introduccién a la discusid, revise-
se [124]), la cual podria no ser necesariamente cierta y tener consecuencias en aspectos
aparentemente lejanos como éste.

Habiendo observado previamente que la implementacién directa de las reglas de Hebb
abordadas no supera al de los métodos basados en el Gradiente y basandonos en la discu-

sion previa, podemos considerar las siguientes explicaciones potenciales:

= Aspectos funcionales del aprendizaje no han sido aclarados.
= Es posible que un algoritmo basado en el gradiente esté implicito en las neuronas.

= Kl aprendizaje dado por métodos como Adam es mas efectivo que el aprendizaje

natural.
= El enfoque hebbiano requiere de una mayor cantidad de datos para funcionar.

» La arquitectura tiene una influencia decisiva en el rendimiento de la regla de Hebb.
Cambios en la misma podrian lograr una precision cercana a los métodos tradicio-

nales.
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» La optimizacion Hebbiana estd incomprendida o no es aplicable en computadoras

modernas.

Una respuesta concreta puede involucrar uno o varios puntos anteriormente presenta-
dos. Como se ha especificado anteriormente, no abordaremos de golpe todas estas propues-
tas. No esperamos obtener una regla hebbiana maés sélida en el costo que optimizadores
modernos como Adam o RMSProp, aunque si esperamos reducir el abismo ain existente
entre ambas. Para probar cualquier propuesta es necesario recurrir a una base de datos
finita, terreno en el que los métodos basados en el gradiente tienen ventaja.

En este capitulo abordaremos el problema de ambos enfoques y una propuesta para
buscar cierta conciliacion. Lo primero que haremos es tratar de definir cudl es la relacién
existente entre ambos métodos desde el punto de vista matematico.

Un segundo aspecto a considerar es la arquitectura. Hasta ahora, no hemos definido
la regla de Hebb para varias capas, porque eso nos llevaria a plantear la retropropagacién
con la regla de Hebb (véase la discusién dada en [153]). Por el momento, no abordare-
mos este problema pero si consideraremos variaciones en la arquitectura. Quiza la mayor
variacion sea el uso de redes convolucionales. El problema de la implementacion de las
reglas hebbianas dadas en el capitulo 5 es que no se ajusta a ningin modelo biolégico. Al
abordarse un problema exclusivamente visual, no se debe pretender resolver mediante una
red de una capa. Un modelo de red convolucional, como se ha abordado previamente, es
mas plausible.

No pretendemos, por otro lado, tratar de resolver enigmas que las Neurociencias no
han resuelto. Los métodos que se abordan a lo largo de esta tesis son exclusivamente
matematicos y computacionales, y por ende no se incluye experimentacion alguna. Por
ende, solamente podemos aspirar a introducir modelos nuevos, sugerir algunos, pero no
podriamos comprobarlos experimentalmente. Sin embargo, los avances en el sentido tedrico
pueden motivar avances en términos méas biolégicos.

Una opciéon factible es tratar de dotar a las redes convolucionales de una regla de
Hebb. No obstante, eso implicaria tratar de resolver el problema de la retropropagacion,
que mencionamos que no se abordara temporalmente. Una alternativa mas econdémica

es reducir este problema al de Transfer Learning y aprovechar de la eficiencia lograda
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en las capas convolucionales por las grandes arquitecturas (desde AlexNet hasta las mas
recientes, pasando por VGG-19, GoogLeNet y ResNet-50) y dotar a la dltima capa de
aprendizaje hebbiano. El uso conjunto de capas hebbiana y convolucional motiva al titulo,
puesto que utiliza un aprendizaje hibrido, una parte mediante métodos aceptados por el
estado de arte y la otra incorpora a las reglas Hebbianas. La posibilidad de alcanzar una

exactitud aceptable es el tema medular de este capitulo.

6.1. Relacién entre los enfoques Hebbiano y Gradien-

te

Primeramente trataremos de describir matematicamente qué relaciones existen entre
el aprendizaje hebbiano y el Descenso de Gradiente o sus formas més avanzadas. En una
primera instancia debemos restringirnos a utilizar una forma del Descenso de Gradiente
empleando el ultimo dato obtenido y aplicar optimizacion sobre éste, en lugar de emplear
una muestra (Descenso de Gradiente Estocdstico) o todo los datos. De manera libre aparece

la funcion de activacién y la funciéon de costo, aunque esta tltima deberia ser plausible.

Regla del Perceptron

Posiblemente, la regla con mayor relacion con el Descenso del Gradiente sea la Regla
del Perceptron dada por Rosenblatt [214], discutida en el capitulo 3. Podemos probar que

esta relacion esta bien fundada para una funcién de costo conocida en el siguiente teorema.

Teorema 4. La Regla del Perceptron es un Descenso de Gradiente de un batch de un dato

y con funcion de costo de suma de errores cuadrados

Demostracion. El Descenso de Gradiente de la funcién de costo SSE de un batch estd

dado por la siguiente expresiéon

0SSE
aw]' '
Utilizando un batch de un dato, la funcién SSE estd dada por 1(y — N Ny(x))?, por

(6.1)

wj<—wj—oz

lo tanto
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e = = P )5y = Flw-x) (6:2)
= (F(w-x)—y)F'(w-x)z;. (6.3)

Por lo tanto,
wj « w; — a(F(w-x) —y)F'(w-x)z;. (6.4)

Utilizando la activacion lineal F(x) =z, F'(x) = 1 y por lo tanto,

wj — w; + a(y — w-x)z;. (6.5)

Lo cual corresponde a la Regla del Perceptrén.

]

Este resultado, aunque en cierto sentido basico, da pie a nuevas consideraciones y
permite deducir nuevas reglas de aprendizaje y funciones de costo de funciones conocidas.
Por ejemplo, en el Teorema anterior, podemos sustituir a la funciéon de activacién lineal

con la ReLLU y obtenemos la regla de aprendizaje dada por

Aw; = (W-x —y)1o(w - x)zj, (6.6)

donde 1 es la funcién umbral en 0. Nétese que (ReLU(w) - x — y)1o(w - x)z; =
(W-x —y)lo(w - x)z;, ya que si el producto punto es menor que 0, entonces la salida
general es 0 en cualquier caso. Esta regla es particularmente interesante ya que forza a
todas las salidas a ser excitatorias, lo cual satisface la Ley de Dale [51]. A esta regla la

nombraremos Regla ReLU.

Regla de Hebb

Utilizando los pasos del teorema podemos tratar de inferir cudl es la funciéon objetivo
para la Regla de Hebb. Para ello, sea F la funcion de costo. Idealmente en la regla de

Hebb se debe satisface que
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)
— = —yzx,. 6.7
Integrando ambos lados obtenemos que
E = /—yxjdwj = —y(w;z;) + c. (6.8)

En particular una curiosa eleccion de ¢ nos lleva a

E=—yw-uz. (6.9)

En general para n datos esta funcién estaria dada por

E = —Zyiw-xi. (6.10)
i=1
Lo cual representa a una funcién de energia. Hemos probado la siguiente proposicién

Proposicion 7. La Regla de Hebb Simple es un Descenso de Gradiente para la funcion
de costo E = =" y;w- x; con un batch de un dato y una funcién de activacion lineal

(ReLU siy >0 yx; >0)

En el modelo de tasa de disparo, cada salida de neurona representa una frecuencia de
disparo, por lo que es siempre no negativa y la funcién lineal coincide con ReLU en este
caso. Ademas en la Regla de Hebb los pesos son crecientes, por lo que siempre tendremos
dicha salida positiva.

De la misma forma, podemos encontrar que la funcién objetivo para la regla de la

Covarianza esta dada por

n

E= —Z(yi—ﬁ)w-xl-. (6.11)

i=1
Interesante también resulta ser la Regla de Oja, puesto que una solucion de la ecuacion
diferencial
oF

a_wj = —yz; + By*w;, (6.12)
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esta dada por

ﬁ m
E=—yw-x+ §y2 Z |w; . (6.13)

Lo cual es una funcién de energia con un regularizador que penaliza el tamano de los
pesos. El valor absoluto esta garantizado porque los pesos nunca son negativos.

Estos resultados muestran en general que las reglas basadas en Hebb son en realidad
reglas basadas en el gradiente con una funcion de costo especifica y un batch de un dato,
lo cual resuelve una pequena pero significativa parte de la discusién, consistente en de-
terminar la relacion exacta entre ambos enfoques. Sin embargo, el descenso de Gradiente
clasico sigue teniendo la ventaja de considerar mas de un dato. Abordaremos este problema

a continuacion.

Optimizacién sobre n datos

Hasta ahora, los enunciados anteriores tienen una limitada aplicabilidad, puesto que
mencionan que las reglas de Hebb son versiones limitadas del Descenso de Gradiente. No
obstante, la Regla de Hebb Simple (y también la Regla de la Covarianza) son Descensos

de Gradiente completos, tal como muestra el siguiente resultado

Teorema 5. La Regla de Hebb Simple es un Descenso de Gradiente para la funcion de

costo E = =) .y, F(w- x;) con la funcion de activacion ReLU o lineal.

Demostracion. El Descenso de Gradiente con la funcion de costo E esta dado por la regla

recursiva

oF
W) — Wj — @—. (6.14)
J J awj
Por lo tanto,
Wj < Wj + « Z YiZsj . (615)

=1

La Regla de Hebb Simple para 2 estd dada por
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a
Wj &= Wi+ Yilij, (6.16)

para cada ¢ = 1,...,n. Por lo tanto, sea qu el valor inicial de la sucesién. Tras una

época aplicada del Descenso de Gradiente se tiene

w; =w) +a Z YiTij (6.17)

i=1

Aplicando ¢ veces la Regla de Hebb Simple, obtenemos

n
¢ 04 1% T 6.18
w] w] + n ;ylxz_ﬁ ( ° )

puesto que, si ¢ = 1 tenemos la regla de Hebb aplicada al primer dato, y si w?_l =

w? + @ Z;:ll y;x;;, una segunda aplicacién de la regla de Hebb conduce a

L«
wi = w} 'y YTy (6.19)
(¢g— 1 ik «
i=1
q
= w? + « Z Yillij- (6.21)
i=1

Por induccién sobre g observamos finalmente que la aplicacién g veces de la Regla de
Hebb conduce a w! = w) + 37! y;z;;. En particular, para ¢ = n tenemos la expresién
deseada. Eso muestra que la aplicaciéon n veces de la Regla de Hebb (sobre todos los datos)
es equivalente a la aplicacién de una época del Descenso de Gradiente. Las funciones de
activacion lineal y ReLLU son intercambiables puesto que todas las variables y constantes

son no negativas. O

El anterior es un resultado relevante para esta tesis pues resuelve uno de los problemas
centrales planteados sobre la relacién, hasta ahora incomprendida por el autor, entre la
Regla de Hebb Simple y el Descenso de Gradiente, resolviendo la pregunta clave de ;de-

rivan las neuronas? o mas concretamente, jrealizan una optimizacion por Descenso de
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Gradiente?. La respuesta es que el modelo basico de Hebb es un Descenso de Gradiente y
como corolario, esto implica que optimizan a la funcién de energia.

[gualmente interesante aun es el hecho de que aplicar més épocas tanto en el Descenso
de Gradiente como en la Regla de Hebb es innecesario: si aplicamos ¢ veces el Descenso

de Gradiente obtenemos

=1

Lo cual simplemente simboliza un cambio en la tasa de aprendizaje. La Regla de Hebb,
para mejorar su funcionamiento, requiere forzosamente de introducir nuevos datos. Este
teorema, desafortunadamente, no se puede replicar para la Regla del Perceptrén, puesto
que depende de los pesos en su aplicacion.

. Qué significa que la Regla de Hebb optimice una funciéon de energia? Hasta este
punto ya es claro que efectiia un proceso de optimizacion, pero no esté dirigido al error de
clasificacién, como lo seria SSE. ;Cual es la relacion de la funcién de energia con el error
de clasificacién? Con fines de simplicidad, supongamos que y € {0, 1}, lo cual representa
una clasificacién binaria. Si y = 0, entonces cualquier salida es valida. Si y = 1 entonces
minimizar la funcién de costo implica maximizar w. Esto tiene sentido ya que la Regla
de Hebb solamente aumenta si y = 1. Sin embargo, cualquier aumento en w minimiza la
funcién de energia y al ser la regla de Hebb creciente, esta minimizacién esta garantizada,
demostrando de otra forma el teorema previo.

Tal teorema aporta informaciéon mas relevante para el caso de la Covarianza, pues su
funcion de energia no se comporta de manera tan trivial como en el caso de la regla de
Hebb. Consideremos 6 € (0, 1). Entonces dadas estas condiciones, minimizar la funcién de
energia E = —> " (y; —0)w-x; minimiza, en ciertas condiciones, el error de clasificacién,
pues si y; = 0, y; — 0 < 0 y por lo tanto cualquier reduccion sobre los pesos minimiza la
energfa pero también la pérdida |y; — w - x;| si los pesos son positivos. Si y; = 1, la energia
se reduce si se aumentan los pesos, lo cual reduce el error de clasificacién si w - x < 1.

El anterior andlisis nos permite inferir una nueva regla, basada en la Covarianza, que
permita tanto la reduccion de la energia, como es buscado en las reglas de Hebb, como el

error de clasificacién. Por ejemplo, un candidato fuerte es utilizar la Regla de Covarianza,
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pero anadiendo una activacion sigmoide.

Las observaciones previas pueden condensarse en la siguiente proposiciéon:

Proposicién 8. Siy; € {0,1}, 0 € (0,1), z; > 0, la Regla de la Covarianza minimiza
tanto E = —>"1" (i —0)w- x; como (y; — o(w- x;))* (dnicamente para la i en cuestion),

convergiendo a un minimo local para E.

Demostracion. Siguiendo la demostracién del teorema anterior, podemos verificar que la
Regla de la Covarianza realiza un Descenso de Gradiente para F (usando activacion lineal).
Veamos que también reduce el error de clasificacién SSFE.

Si y; = 0 en la iteracién k, entonces se decrementan los pesos, obteniendo que o(wk=1.

x;) > o(w* - x;), de forma que, como la sigmoide es siempre positiva

(W' x))? = (o(wh - x7))?
(o (W xi)? > (—o(w" - x,))*

(yi — o (W1 x))* > (g — o (Wh - x;))”.

Lo cual se traduce en un error en la clasificaciéon. Si y; = 1 en la iteracién k entonces

los pesos aumentan de forma que

o(w . x) < o(wh - x;)
)

>1—o(w'-x;)
*> (1- o(w* )

)
xi)? > (g — o(wh - x;))%

Por lo tanto se reduce el error de clasificaciéon SSE en ambos casos.

O

Finalmente hemos podido probar que la Regla de la Covarianza disminuye tanto el
error de clasificacién como la energia de la red. Esta reduccién, a pesar de seguir una

direccion de descenso, no es la maxima, por lo que la Regla de la Covarianza puede tener
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una convergencia mucho mas lenta a un minimo local que los métodos convencionales,
especialmente Adam.

En las posteriores secciones abordaremos la posibilidad de modificar la arquitectura
para ampliar la exactitud de clasificacién, habiendo esclarecido la relacion entre ambos

enfoques desde un punto de vista formal.

6.2. Redes Convolucionales con Clasificaciéon Hebbia-
na

Dos de las explicaciones potenciales del fallo de la aplicacion directa de la regla de Hebb
dada en la introduccion del capitulo se centraron tanto en la arquitectura como en que el
modelo sea inadecuado. Desde LeCun [146], el uso de Redes Neuronales Convolucionales se
ha verificado como un modelo valido para el reconocimiento de caracteres manuscritos, y
en general del reconocimiento de patrones visuales desde el surgimiento de la AlexNet [133].
Como hemos discutido, las redes neuronales convolucionales no son un modelo exacto de
la Corteza Visual, pero paradéjicamente su funcionamiento tiende a ser mejor que modelos
como HMax, situacion similar con respecto a la comparacion de la regla de Hebb contra
Adam.

Como también hemos afirmado, los modelos también pueden estar incompletos o inclu-
so ser inadecuados para la arquitectura de computadoras modernas, especialmente para el
procesamiento en serie. En cualquier caso, las CNNs han demostrado ser un modelo biol6gi-
camente inspirado que ha tenido un éxito notable. Esto quiere decir que la arquitectura
selecta tiene una influencia notable en el desempeno de la red, dandonos atisbos de como
superar este problema. Una solucién, por lo tanto, seria introducir capas convolucionales
al aprendizaje Hebbiano.

Tal como se ha presentado, las arquitecturas profundas de redes neuronales convolu-
cionales suelen ser entrenadas mediante métodos basados en el gradiente, algo que aparece
desde su concepcién por medio de Yann Le Cun [146], cuyo titulo del articulo literalmente
menciona Gradient-based learning. Podemos tratar de introducir el aprendizaje hebbiano

a las CNNs de tres formas principales:
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1. Disponer de una arquitectura convolucional y entrenarla de forma hebbiana.
2. Entrenar la CNN con métodos tanto hebbianos como del gradiente simultaneamente.

3. Pre-entrenar la CNN con métodos convencionales y utilizar la ultima capa para

aprendizaje hebbiano.

La primera opcién podria considerarse ideal y como un modelo mas biolégico. Sin
embargo, podria no alcanzar la exactitud lograda utilizando Adam, ubicandose ain lejos.
La opcién parece razonable para evitar una eventual caida de la exactitud, pero podria
generar una solucion fuera del tiempo real. Es por ende que la opcién 3 se ha considerado,
tal como presentaremos a continuacion.

La principal ventaja que proporciona el aprendizaje hebbiano con respecto al enfoque
del gradiente radica en, como se ha discutido, la posibilidad de efectuarse de forma online.
La Regla de Hebb, en particular la Simple, parece ser un forma eficiente de aprendizaje
neuronal incluso desde términos computacionales, siendo posible efectuarse en grandes
volimenes de datos. Es por ello que el entrenamiento de CNNs utilizando ambos enfoques
solamente reduce el potencial de aplicacién de la Regla de Hebb (ya que al anadir métodos
basados en el gradiente no puede efectuarse de forma online) y a la vez merma la exactitud
posiblemente alcanzable utilizando puramente métodos basados en el gradiente.

En esta tesis proponemos una variante de la opcién 3, consistente en utilizar a la
red convolucional como extractor de caracteristicas, preentrenado con una base de datos
considerable, y utilizar a la tltima capa para la clasificacién final. Por un lado, a pesar
de que esto no resuelve las preguntas elaboradas sobre la regla de Hebb y el Descenso
de Gradiente, supone una forma alternativa de aprovechar tanto el poder de las CNNs
logrado como tratar de utilizar las ventajas ofrecidas por la Regla de Hebb.

Intuitivamente, las redes convolucionales pueden considerarse como identificadores de
patrones visuales especificos, en orden de complejidad creciente, de forma que se obtenga
un vector descriptivo de la imagen. Un ejemplo ligeramente artificial para entender esto
es considerar a la clasificacion de objetos como animales. Una neurona puede calcular la
presencia de un patrén correspondiente a patas, otra a plumas, otra a alas, otras mas

asociadas a cabezas de diferentes animales. La salida de estas neuronas es facilmente
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discriminable y la asociacion de los estas caracteristicas con animales concretos puede
lograrse aplicando la regla de Hebb Simple.

Otra ventaja que supone este enfoque esta relacionada con la disposicién de redes neu-
ronales capaces de efectuar Transfer Learning (aplicar una red neuronal preentrenada para
resolver un problema distinto, sin tener que reentrenar la red en su totalidad), hacia donde
se dirige esta aproximacién. Desde la AlexNet [133], han surgido numerosas arquitectu-
ras convolucionales profundas que resuelven exitosamente el problema de clasificacién de
imagenes. Esto nos permite disponer de numerosas herramientas para comparar la eficacia

de las reglas de Hebb en diferentes CNNs.

Trabajos relacionados

Se han mencionado dos formas principales adaptadas por la literatura reciente de
introducir aprendizaje Hebbiano a arquitecturas profundas y convolucionales para la cla-
sificacion de imédgenes. No todos los trabajos relacionados tienen el mismo objetivo de
efectuar Transfer Learning en tiempo real y en muchos casos el entrenamiento se realiza
en varias épocas. Asimismo muchos trabajos no realizan la clasificacion de la ultima capa
utilizando la Regla de Hebb sino que utilizan Maquinas de Soporte Vectorial (Support
Vector Machines, SVM).

La primera aproximacion es disponer de entrenamiento Hebbiano a una arquitectura
convolucional o similar. Al respecto, en el 2016, Wadhwa y Madhow propusieron el Apren-
dizaje Hebbiano Adaptativo (Adaptative Hebbian Learning, AHL) asi como el Aprendizaje
Hebbiano Discriminativo (Discriminative Hebbian Learning, DHL) para el entrenamiento
de las capas convolucionales. La clasificacién es realizada mediante una capa final SVM.
En la clasificacién de MNIST, logré una exactitud de 99.35 % utilizando AHL.

En el 2017, Bahroun, Hunsicker y Soltoggio, por su parte, propusieron la Redes Heb-
bianas Profundas (Deep Hebbian Networks o DHN) las cuales utilizan una arquitectura
similar a las redes convolucionales utilizando un sistema de capas de Codificacién Disper-
sa (Sparse Coding Layers, SCL), seguida de Deep Pooling Layer (DPL) y Spatial Pooling
Layer (SPL). Al igual que las redes convolucionales de LeCun y el Neocognitrén de Fukus-

hima [69], este sistema estd basado en el funcionamiento de las Células Simples y Células
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Complejas. La salida de la red fue entrenada utilizando SVMs, obteniendo 41.4 % de exac-
titud mdxima en el dataset MIT-67 y 79.1 % en el CIFAR-10. Este trabajo supone una
continuacién de [14], aunque no mejora la exactitud alcanzada en el CIFAR-10.

Amato et al en el 2019 propuso utilizar los algoritmos de Aprendizaje Hebbiano Com-
petitivo (Competitive Hebbian Learning, CHL), en particular Winner-Takes-All y Apren-
dizaje Hebbiano Supervisado para entrenar redes convolucionales conjuntas, en conjunto
con métodos basados en el gradiente. La experimentacién realizada verificé que era mas
relevante entrenar a las capas iniciales y finales, pero no las intermedias. Se utiliz6 entre-
namiento por medio de épocas, aunque se observé que no eran necesarias tantas para la
Regla de Hebb.

Finalmente, en el 2019 (afio pasado al desarrollo de esta tesis), Magotra y Kim [168]
desarrollaron el algoritmo Hebbian Transfer Learning (HTL), el cual consiste en entrenar a
una red convolucional mediante los métodos tradicionales utilizando un dataset relacionado
(CIFAR-10 en este caso) y reentrenar utilizando las reglas hebbianas (la regla de Oja en
este caso) al dataset objetivo (CIFAR-100). Este método requiere del empleo de numerosas
épocas para su convergencia, por lo que no fue disenado para el aprendizaje online.

Entre otras aproximaciones destacan las Redes Neuronales Pulsantes (SNNs), como la
propuesta por [76] alcanzando 77 % de clasificacién en MNIST. Otra red [157], que utiliza
un sistema jerarquico logra 82 +2 % de clasificacion en el problema MNIST. Otra reciente
[167] aproximacién del afio 2020 no utiliza SNNs sino una arquitectura compleja con reglas
de aprendizaje locales y un sistema recurrente, asi como el modelo general de Hebb, la
Regla de Oja asi como la regla del Perceptrén para obtener un resultado de clasificacién

de 97,45 %.

6.3. Metodologia

En la literatura se observa que la introduccién del Aprendizaje Hebbiano a las Redes
Neuronales Convolucionales fue gradual y es un fenémeno reciente. Esto puede deberse
a que, a pesar de que las redes convolucionales existen desde la década de los noventas,

solamente hasta el 2013 (con la AlexNet) volvieron a tomar relevancia capital, a la vez
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fortaleciendo el entrenamiento por optimizadores basados en el gradiente como Adam y
RMSProp, asi como el empleo de funciones de activaciéon como ReLLU y sus derivados. De
alguna manera su efectividad pudo haber eclipsado el desarrollo de métodos basados en
Hebb.

Como vemos, esbozos de las formas (fases) 2 y 3 del desarrollo de la inclusién de Hebb
en CNNs aparecen apenas en el 2019. No obstante, su desarrollo por épocas merma su
capacidad para implementarse de forma online, el cual es uno de los objetivos centrales
de esta tesis. Lo que se pretende, a grandes rasgos, es poder entrenar (ensenar) a redes
neuronales grandes con imagenes de video en tiempo real para su clasificacion efectiva.
Esto permitiria disponer de una forma de entrenamiento mas “natural” de las mismas.

Un resumen de la metodologia propuesta se expone en la figura 6.3. Una red convolucio-
nal preentrenada es un operador sobre una imagen I € R4*5 tal que CNN : RA*B — RE
cuya salida CNN(I) es un vector de caracteristicas (feature vector). Dicho vector es pro-
cesado por una red, entrenada mediante alguna regla de Hebb, para el posterior reconoci-

miento de la clase.

Pretrained CNN

Jokel nding

Figura 6.1: Red Convolucional con clasificaciéon hebbiana propuesta para Transfer Lear-

ning
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6.3.1. Bases de datos consideradas

Para verificar el funcionamiento de las reglas basadas en Hebb, se consideraron algunas
bases de datos ya previamente consideradas como MNIST y EMNIST, asi como el dataset
de Cats-vs-Dogs de Tensorflow [62].

Adicionalmente se disen6 una base de datos consistente de frames de videos tomados
de Pexeles considerando 10 categorias: avion, barco, caballo, computadora, desierto, pez,
flor, perro, gato y fuego. Cada categoria utilizé 13 videos de 200 frames como conjunto de

entrenamiento? y 2 videos de 200 frames como conjunto de prueba.

6.3.2. Capas convolucionales

Para la clasificacion de MNIST, seleccionamos dos arquitecturas convolucionales ins-
piradas en la estructura VGG [228]. La primera, que nombraremos como VGGSy, cuenta

con la siguiente estructura:

1. 64 filtros convolucionales de 3 x 3
2. Batch Normalization

3. 64 filtros de 3 x 3

4. Batch Normalization

5. Max Pooling de 2 x 2

6. Dropout de 0,25 %

7. 128 filtros de 3 x 3

8. Batch Normalization

9. 128 filtros de 3 x 3

10. Batch Normalization

2Para las categorias flor y caballo se utilizaron dos videos de 150 y 50 frames en lugar de uno de 200

frames. Para la categoria computadora se utilizé un video de 190 y otro de 210.
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11. Max Pooling de 2 x 2
12. Dropout de 0,25 %
13. Capa completamente conectada de 256 neuronas

14. Capa de clasificacién con 10 neuronas

Todas las capas tienen funciones de activacion ReLU a excepcién de la tultima que
cuenta con activacién softmax. El modelo fue entrenado para minimizar la funcién de
costo de Entropia Cruzada Categorica utilizando el optimizador Adam.

El segundo modelo, VGGS,, tiene una mayor profundidad y esta dado por

1. 64 filtros de 3 x 3 con el mismo padding
2. Batch Normalization
3. 64 filtros de 3 x 3 con el mismo padding
4. Batch Normalization
5. Max Pooling de 2 x 2
6. Dropout de 0,25 %
7. 128 filtros de 3 x 3 con el mismo padding
8. Batch Normalization
9. 128 filtros de 3 x 3 con el mismo padding
10. Batch Normalization
11. Max Pooling de 2 x 2 con strides de 2 x 2
12. Dropout de 0,25 %
13. 256 filtros de 3 x 3 con el mismo padding
14. Batch Normalization
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15. Dropout de 0,25 %
16. Capa completamente conectada con 512 neuronas.

17. Capa de clasificaciéon con 10 neuronas

Este modelo fue entrenado con 30 épocas utilizando RMSProp con a = 0,01 inicial y
p = 0,9. Esta red fue la que mayor exactitud observé en el capitulo de Redes Neuronales
Evolutivas sobre el conjunto de prueba del EMNIST.

Para los datasets con imdgenes RGB (Cats-vs-Dogs, Pexels), se utilizaron arquitecturas
profundas preentranadas con el problema de clasificacion de Imagenet. Tales arquitecturas

son

1. VGG19 (2014) [228]

2. InceptionV3 (2016) [240]

3. ResNet50 (2016) [87]

4. InceptionResNetV2 (2016) [240]
5. Xception (2017) [40]

6. DenseNet201 (2017) [105]

7. MobileNetV2 (2018) [219]

6.3.3. Reglas de Hebb implementadas

En el capitulo sobre las Reglas de Hebb hemos introducido algunas de las reglas de
aprendizaje mas comunes, asi como sus diferentes grados de motivacién bioldgica y una
implementacion directa de las misma en una red simple. Como se ha visto, ninguna de
estas reglas supera el desempeno alcanzado por las reglas basadas en el gradiente. En esta
ocasion, volveremos a retomarlas pero ahora clasificando el vector de caracteristicas que
se extrae mediante las capas convolucionales. Este procedimiento permite hallar relaciones

ocultas entre las caracteristicas y las clases en tiempo real.
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El hecho que se usen capas convolucionales en lugar de los pixeles mismos aporta
mejores opciones. Primeramente nos ofrece un modelo més cercano al procesamiento de
la informacion visual, puesto que la estructura de la corteza visual es mas cercana a un
modelo convolucional que a una red hebbiana sin capas intermedias. En términos de preci-
sion, puede arrojar un conjunto linealmente separable que permita su facil discriminacién
mediante los métodos hebbianos.

Para verificar estas ideas, utilizaremos los siguientes esquemas de reglas de Hebb:

» Hebb: Regla de Hebb Simple: w < w + yx.

» L-Hebb: Anade S(w) a los pesos, utilizando la Regla de Hebb Simple

» Covarianza: Regla de Covarianza w < w+ (y —0)x, con § = 1 y control logaritmico.
» Oja: Regla de Oja 3 = 0,01: w + w + yx — [fy’w.

» L-Oja: Oja Rule con control logaritmico S(w): w <+ w + vx — 8y*S(w).

» BCOM: Regla BCM con S(w): w < w +yx(y —0,) y 0, + 0, +7(y* — 6,). 7=10,5

con 0, = 1 inicial.
» PLR: Regla del Perceptron: w <— w + (y — w - X)x.
» SPLR: Regla del Perceptrén con o: w < w + (y — o(w - x))x.

» LSPLR: Regla del Perceptrén con oy S(w): w + w+ (y — o(S(w) -x))x

6.4. Resultados

Las reglas descritas anteriormente se aplicaron en su totalidad en el dataset de MNIST.
Como la observacion directa fue que anadir el control logaritmico era altamente necesario,

en los siguientes casos fueron desconsideradas reglas sin este control.

177



CAPITULO 6. REDES DE APRENDIZAJE HIBRIDO

6.4.1. MNIST

Para la primera base de datos, se efectuaron tres diferentes entrenamientos utilizando
las arquitecturas VGGS; y VGGSs. La segunda arquitectura se prob6 de dos maneras: una
preentrenando las capas convolucionales mediante la base MNIST y la otra con EMNIST
con caracteres para efectuar un Transfer Learning. Los resultados se recogen en la Tabla

6.1.

Cuadro 6.1: Exactitud sobre el conjunto de prueba utilizando los modelos VGGS,, VGGS,
sin y con Transfer Learning preentrenado con EMNIST. Los mejores resultados con las

reglas basadas en Hebb se han destacado.
Model VGGES, VGGES; Transfer Learning

Hebb 0.9844  0.9943 0.7086
L-Hebb 0.9914  0.9943 0.9456
Covarianza  0.984 0.9894 0.7086
Oja 0.9836  0.9925 0.7006
L-Oja 0.9914  0.9942 0.9472
BCM 0.9917  0.9942 0.9457
PLR 0.098 0.098 0.098
SPLR 0.094 0.094 0.1037
LSPLR 0.9930 0.996 0.964
Adam 0.9932  0.9966 0.9474

La regla del Perceptrén diferida (con control logaritmico y sigmoidal) mostré el desem-
peno mas cercano al uso del algoritmo Adam en comparacion, e inclusive superior en el
problema de TL. En general el control logaritmico mostré mejoras significativas incluso
para la Regla de Oja que podria pensarse como innecesario, pero sobretodo para la regla
del Perceptron, donde evitar su uso causa una notable caida de la exactitud. En cuanto
a las reglas reguladas por el control logaritmico, la Rebla BCM, Oja e incluso la de Hebb
Simple tuvieron un desempeno en general aceptable, no asi la regla de la Covarianza, cuyo

resultado fue ligeramente inferior.
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6.4.2. Dogs-vs-Cats

Para el segundo dataset, consideramos a todas las redes convolucionales enunciadas,
pero solamente a las reglas més significativas, que son las que incluyen control logaritmico,
tal como se observd en los resultados anteriores. Dogs-vs-Cats se trata de una base de
datos con imagenes RGB de tamanos variables, aunque suelen ajustarse al conveniente
como 224 x 224, y utiliza dos categorias correspondientes a perros o gatos y es ttil para
probar algoritmos de Transfer Learning. Al tratarse de imagenes naturales, este paso es
necesario para poder definir la utilidad de las ideas propuestas. Los resultados principales

se condensan en la tabla 6.2.

Cuadro 6.2: Resultados del dataset Dogs-vs-Cats.

CNN RMSprop LSPLR L-Hebb Covarianza L[-Oja BCM
VGG19 0.9858 0.9845  0.9699 0.9398 0.9742  0.9733
InceptionV3 0.9905 0.9901  0.9828 0.8422 0.9837 0.9832
ResNet50 0.9927 0.9914  0.9746 0.9424 0.9776  0.9802
Xception 0.9897 0.9897  0.9879 0.9622 0.9841  0.985
InceptionResNetV2  0.9931 0.9931 0.9767 0.9871 0.9746 0.9751
DenseNet201 0.9938 0.9936  0.9893 0.9884 0.9884  0.988
MobileNetV2 0.9898 0.9828 0.96 0.8387 0.9733 0.9678

En general todas las reglas bajo todas las arquitecturas presentaron un desempeno
realmente aceptable, lo cual es un buen indicador para las reglas escogidas. La regla de la
Covarianza, sin embargo, presenta una tendencia ligeramente inferior con respecto a las
otras reglas consideradas, que se observa también al mostrar las graficas de convergen-
cia. Nuevamente, la regla diferida del Perceptron tiene un desempenio bastante cercano a
RMSprop, en muchos casos inclusive igual. Las reglas de Hebb Simple, Oja y BCM presen-
tan una comparacién mas compleja, en algunos casos superior para una u otra regla. En
promedio, sin embargo, la regla de Oja es mayor con 97,94 %, siguiendo BCM con 97,89 %
y la regla de Hebb Simple con 97,74 %.

En cuanto a las arquitecturas, Xception pero principalmente DenseNet201 muestran

los resultados en general mas altos para las reglas de Hebb y mas balanceados con respecto
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a las reglas basadas en el gradiente, siendo la regla de Hebb Simple con 98,98 % lo mayor

alcanzado por una regla basada en Hebb usando la DenseNet201.
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Figura 6.2: Curvas de aprendizaje sobre el conjunto de entrenamiento utilizando a la red

InceptionV3 para la extraccién de caracteristicas, utilizando los primeros 5000 ejemplos.
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Figura 6.3: Curvas de aprendizaje sobre el conjunto de entrenamiento utilizando a la red In-
ceptionV3 para la extraccion de caracteristicas. Observamos cémo la exactitud incrementa

con el nimero de ejemplos, salvo para la Regla de Covarianza, que falla en converger.

Las curvas de aprendizaje nos ayudan a describir como se da la convergencia en el

conjunto de entrenamiento, si tal convergencia se presenta al menos empiricamente (no esta
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garantizada en las reglas de Hebb) y con qué rapidez lo hacen. Estas gréficas (figuras 6.3-
6.10) muestran algunos patrones de cémo se dan tales convergencias. Para su graficacion
se entrend con una parte incompleta del conjunto de entrenamiento y se probd con el
conjunto total. Unos 400 pasos fueron utilizados para elaborar las graficas.

La observacién notoria es que las reglas BCM y del Perceptrén tienden a converger
rapidamente sobre el conjunto de entrenamiento, mientras que Oja y Hebb Simple pre-
sentan un ritmo similar, incluso mas elevado que RMSprop. La regla de la Covarianza, en
general, parece no siempre converger y en los casos en los que no lo logra, termina osci-
lando o estancandose, lo cual descarta la posibilidad de anadir mas datos para permitir

su convergencia.
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Figura 6.4: Curvas de aprendizaje sobre el conjunto de entrenamiento utilizando a la red

ResNet50 para la extraccién de caracteristicas, utilizando los primeros 5000 ejemplos.

6.4.3. Pexels

Las pruebas utilizando el dataset elaborado de Pexels, el cual ofrece un ejemplo de
aplicacion quizd mas realista, arrojan resultados menos simples que los ofrecidos anterior-
mente, y que aparecen expuestos en el cuadro 6.3.

De manera extraordinaria, las reglas del Perceptrén y BCM, que hasta ahora habian

reportado resultados muy adecuados, fallan en gran medida en converger, mientras que
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Figura 6.5: Curvas de aprendizaje sobre el conjunto de entrenamiento utilizando a la red

ResNet50 para la extraccién de caracteristicas. En este caso todas las reglas convergen de

alguna manera.
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Figura 6.6: Curvas de aprendizaje sobre el conjunto de entrenamiento utilizando a la red

Xception para la extraccion de caracteristicas, utilizando los primeros 5000 ejemplos.

las reglas de Hebb, Covarianza y Oja se muestran ligeramente mas estables. En este caso,

la regla de la Covarianza ofrecio resultados mas altos compartativamente hablando.

Por otro lado, en este caso a diferencia del dataset Dogs-vs-Cats, la red convolucional

asociada tuvo una mayor influencia en la convergencia o no

en el error. La arquitectura

Xception se muestra como mas baleanceada, seguida de la DenseNet201, mientras que la
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Figura 6.7: Curvas de aprendizaje sobre el conjunto de entrenamiento utilizando a la red

Xception para la extraccion de caracteristicas.
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Figura 6.8: Curvas de aprendizaje sobre el conjunto de entrenamiento utilizando a la red

DenseNet201 para la extraccién de caracteristicas, utilizando los primeros 5000 ejemplos.

InceptionV3 produjo resultados significativamente més bajos.

6.5. Conclusiones

Este capitulo consiste en una continuacién del capitulo de La Regla de Hebb, la cual se

busca implementar para fines practicos. Sin embargo, esta vez la idea central fue utilizar

183



CAPITULO 6. REDES DE APRENDIZAJE HIBRIDO

104

" |
0.8 1
-
&
C o6
[¥)
()
[1~]
(=]
£ 041 — BCM
E Covariance
— Oja
0.2 = Hebb
= Perceptron
— RMSprop
00 -

T T T T T T T
2500 5000 73000 10000 12500 15000 17500
n

(==

Figura 6.9: Curvas de aprendizaje sobre el conjunto de entrenamiento utilizando a la red

DenseNet201 para la extraccion de caracteristicas.
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Figura 6.10: Curvas de aprendizaje sobre el conjunto de entrenamiento utilizando a la red

MobileNetV2 para la extracciéon de caracteristicas, utilizando los primeros 5000 ejemplos.

a las redes convolucionales preentrenadas con algoritmos basados en el gradiente (como
se ve en la seccion de la Regla de Hebb) y entrenar solamente la capa de clasificaciéon con
las reglas de Hebb, de ahi que el nombre de la seccién sea Redes de aprendizaje hibrido
porque en lugar de desarrollar redes convolucionales de aprendizaje hebbiano como se ha
tratado en la literatura, en esta ocasion se prefiere utilizar a las ventajas dadas por redes

convolucionales preentrenadas, las cuales son lo mejor que se cuenta para el reconocimiento
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Figura 6.11: Curvas de aprendizaje sobre el conjunto de entrenamiento utilizando a la red
MobileNetV2 para la extraccion de caracteristicas. Al igual que en la InceptionV3, la regla

de Covarianza falla en converger.

Cuadro 6.3: Exactitud sobre el conjunto de prueba del dataset de Pexels

CNN Adam LSPLR L-Hebb Covarianza L-Oja  BCM
VGG19 0.9057  0.335  0.8893 0.8673 0.8933  0.5345
InceptionV3 0.9973 0.1 0.71375 0.7355 0.7065  0.64975
ResNet50 0.9433 0.36175 0.84325 0.8705 0.82925 0.46975

InceptionResNetV2 0.9998 0.1502  0.8382 0.889 0.849 0.535
Xception 0.9995 0.16325  0.996 0.99625 0.9785 0.55225

DenseNet201 0.9833 0.1132  0.8878 0.9875 0.877  0.4333

de grandes categorias de objetos.

De esta forma, lejos de querer superar al Descenso del Gradiente y sus derivados, este
capitulo trata de incorporarlo de forma apropiada. La principal desventaja que observamos
de la regla de Hebb era su falta de exactitud, mientras que para el Descenso de Gradiente la
desventaja primaria es su incapacidad de realizar aprendizaje en tiempo real. Sin embargo,
una red neuronal convolucional preentrenada puede extraer caracteristicas en tiempo real,
por lo que para nuevas clases solo se requiere reentrenar la ultima capa de clasificacién.

Adicionalmente, hasta el momento, no hemos definido una regla de Hebb multicapa que
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sea correspondiente con las observaciones en la naturaleza. Una opcién interesante es con-
siderar a una capa de clasificaciéon no supervisada (al estilo de los mapas autoorganizados
de Kohenen) y una capa de clasificacién final, como aplican de manera directa (sin capas
convolucionales) [122, 98]. Por lo tanto, el enfoque presentado es conveniente para el fin
practico que se proyecta: disponer de un aprendizaje online de redes convolucionales.

Asimismo, este modelo es biolégicamente mas plausible que solamente incorporar la
regla de Hebb de una sola capa, puesto que eso no considera minimamente a la arquitectura
necesaria para esos fines. No obstante, quiza la consecuencia més costosa de no entrenar a
las capas convolucionales, especialmente a las tiltimas, recae en la imposibilidad de realizar
Transfer Learning 6ptimo para numerosas clases, y hasta ahora sélo se ha probado la
propuesta para 10 clases.

La adicién de las capas convolucionales logré acercar enormemente al desempeno de
las reglas basadas en el gradiente aplicadas a esta misma ultima capa, mejorando en
todos los aspectos los resultados alcanzados en el capitulo 4 e incluso superando a los
resultados de la literatura con reglas de Hebb en MNIST, pero esto debe tomar en cuenta
que anade capas convolucionales preentrenadas, por lo que la comparacion si bien no es
justa es necesaria para justificar este cambio. Sin embargo, como en el capitulo 4, no
hubo una relacion clara entre el desempeno de las reglas y en este caso hasta de las redes
convolucionales asociadas, y los resultados en cuanto a exactitud fueron en cierto modo
inesperados. Debido a que la Regla de Oja es una mejora de la Regla de Hebb Simple y la
Regla de la Covarianza es una extension de esta regla para modelar LTD y a su vez la Regla
BCM es un modelo biolégicamente mas plausible que la Regla de Covarianza, podriamos
esperar una jerarquizacion en los resultados, la cual fue en gran medida inexistente. Por
el contrario, la Regla de Hebb Simple fue una de las més estables (utilizando control
logaritmico, el cual fue casi siempre una mejora relevante), junto con la Regla de Oja,
aunque la ultima no siempre fue mejor que la regla simple.

La Regla de la Covarianza, por su parte, tuvo un desempeno menos evidente. Se trata
de una regla que dio los resultados mas bajos en la base de datos Dogs-vs-Cats pero mas
alto con respecto a las otras reglas hebbianas en el dataset de Pexels. Es posible que

el parametro 6 requiera de ser ajustado de alguna manera. Sin embargo la regla BCM,
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que ajusta el valor de #, fue menos estable, desempenandose bien en todas la pruebas a
excepcion de la ultima, donde fallé al igual que la Regla del Perceptron.

En cuanto a las arquitecturas convolucionales, las redes Xception y DenseNet201 mos-
traron los mejores resultados en ambas pruebas, haciéndolas apropiadas para incorporarlas
en un sistema global. En el caso de la DenseNet, hemos discutido en el capitulo de Redes
Neuronales Convolucionales que presenta ciertos atisbos para considerarla como un mode-
lo de la Corteza Visual, aunque esta afirmacion es arriesgada y el modelo es simplificado.
Lo que se observé es que ambas redes son apropiadas, aunque la Xception resulté mejor
para el problema de clasificacién de Pexels que es el problema mas conveniente. Un deta-
lle notorio es que la Regla de la Covarianza funcioné bien en la DenseNet201 en ambos
problemas, pero se desempend mejor con la Xception en el problema de Pexels. En cuanto
a la regla BCM, es posible que su implementacién en modelos de tasa de disparo sea poco
adecuada o bien, necesite ciertos planteamientos previos sobre el comportamiento real de
esta tasa, como la actividad espontanea. Un problema de la BCM es que si la actividades
postsindptica o las actividades presinapticas son nulas, entonces no se produce ningin
cambio, pero en el presente contexto de redes artificiales carentes de una actividad regular
y espontanea, esto representa un caso fuerte de no asociacion, por lo que la regla de la
Covarianza se muestra mas estable, aunque su parametro parece no estar bien ajustado.

Por lo anterior y los resultados alcanzados en esta fase, la integraciéon de los modelos
convolucionales de la visiéon con las reglas de Hebb muestran la posibilidad de aprender
categorias de imagenes naturales en tiempo real, el cual era uno de los objetivos fuertes
de la presente tesis: dirigirse hacia un método de aprendizaje mas natural para las redes
neuronales en lugar de los clasicos entrenamientos por épocas. Esto nos abre un nuevo
camino para el surgimiento de redes neuronales con comportamiento al menos aparente-
mente méas natural y puede permitir a usuarios sin conocimientos previos entrenar sus

propios clasificadores utilizando las redes preentrenadas y el entrenamiento natural.
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Conclusiones

Why are real brains so much powerful than artificial neural networks?
Nelson Spruston y William L. Kath [233]

La pregunta con la que se inauguran estas conclusiones es quiza la pregunta que debi6
haberse situado en la Introduccién. Es planteada por Spruston y Kath quienes sugieren
que el problema esta en la formulacién de la neurona artificial y abren camino al area del
Procesamiento Dendritico, el cual no fue abordado en esta tesis. Son muchos los puntos
de artificialidad que manifiestan las redes neuronales artificiales actuales. Pero también
son muchas las ventajas que aportan y las aplicaciones que se han logrado obtener marcan
una frontera entre lo conocido y la Terra incognita de las ciencias.

A través de los seis capitulos que integran esta tesis hemos finalmente logrado abordar
el tema de la optimizacion de las redes neuronales en los dos niveles diferenciados, basando
los algoritmos desarrollados en la evolucién a nivel hiperparamétrico y en la regla de Hebb
a nivel paramétrico. Sin embargo, no hemos podido dar respuesta a qué es lo que hace que
las redes neuronales bioldgicas resuelvan problemas de clasificacion tan complejos frente a
los modelos existentes que no logran superar a los métodos de optimizacion tradicionales.
En su lugar, hemos utilizado las ventajas de ambos enfoques para disponer con ello parte
importante de la exactitud lograda por los métodos tradicionales como la rapidez ganada
por las reglas de plasticidad formuladas.

Tres principales aportaciones son esbozadas en esta tesis: la primera (en el capitulo 4)
se introduce una red HKH que permite el almacenamiento y recuperacion de una secuencia
de patrones; la segunda (capitulo 5) es un algoritmo evolutivo que recrea un ecosistema

artificial utilizando las ecuaciones de Lotka-Volterra para optimizar la arquitectura de
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las redes; y la tercera (capitulo 6) consiste en utilizar redes neuronales convolucionales
preentrenadas y tomar la ultima capa para anadirle las reglas de plasticidad y con ello
poder resolver problemas de clasificaciéon en tiempo real. Con ello damos por concluido el
esfuerzo que supuso tratar de disponer un modelo de la visiéon para autématas.

Con la 1ultima oracién del parrafo anterior hemos revelado el verdadero propédsito de
realizar investigaciones en este sector: tratar de emular el aprendizaje de organismos vi-
vientes para su aplicacién en autématas (robots), los cuales pueden estar equipados con
camaras y sensores, recibiendo al igual que los organismos informacion en tiempo real que
debe procesarse. Aprender en tiempo real es una de las ventajas mas fuertes que ofrece el
enfoque hebbiano frente a los métodos basados en el gradiente y cuenta con aplicaciones
potenciales en el desarrollo de robots, sustituyendo al preentrenamiento que se realiza con
grandes bases de datos, el cual ademas es lento.

Por otro lado, efectuar Transfer Learning por medio de la Regla de Hebb nos otorga
la posibilidad de disenar entrenamientos al mismo tiempo que se realiza la toma de datos,
lo cual puede derivar en paqueterias mas simples para el uso de redes neuronales, ya que
los usuarios unicamente necesitarian tomar videos de las categorias requeridas para su
clasificaciéon y con ello disponer de un modelo 1til para sus fines. Sin embargo, ain deben
estudiarse los alcances de este enfoque, pues hasta ahora las pruebas realizadas se han
hecho en datasets relativamente pequenos y con escasas categorias. No obstante, para
contextos de Transfer Learning no suele ser tan recomendable incluir varias categorias,
para lo cual se necesitaria reentrenar las capas convolucionales. En este tema de la regla
de Hebb, eso se traduce en la necesidad de disponer de entrenamiento hebbiano para al
menos las ultimas capas convolucionales para permitir la adiciéon de nuevas categorias.

Como se menciond en la Introduccion, el formato de esta tesis no ha sido estandar,
al no plantearse un esquema clasico compuesto por una Introduccién, Marco Tedrico,
Antecendentes, Metodologia, Resultados y Conclusiones. Hemos diluido esta estructura
en investigaciones separadas que conforman algunos capitulos, en especial los tltimos. No
obstante, su integraciéon final es una labor pendiente, que se consagrard en las siguientes
investigaciones que realice.

Con los resultados alcanzados, hemos podido tomar un punto de partida para la mode-
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lacién completa de numerosas operaciones neuronales. Como se habra advertido, la revisién
de la literatura ha sido mas extensa de la realmente necesaria para realizar los aportes
que se incluyeron. Esto no es accidental: se han puesto los cimientos para seguir con los
pilares, y esta tesis debe seguirse escribiendo.

No obstante, asi como el camino que se ha realizado ha sido largo, la senda que se
proyecta es aiin mayor. Sin embargo es de notar que las bases que soportan a los resultados
logrados han requerido, de igual forma, un largo camino. De las investigaciones de Hubel y
Wiesel en la Corteza Visual, la formulacion del modelo jerarquico, hasta el surgimiento de
las redes convolucionales y en particular de las redes profundas con la AlexNet en el 2013, se
obtiene el lapso de mas de medio siglo. Asimismo, muchas de las redes convolucionales que
se han empleado fueron formuladas tres anos antes de este trabajo. Nada de lo formulado
seria posible sin esfuerzos como los anteriores, sino que tendriamos que iniciar de un punto
de partida distinto.

La artificialidad sigue presente en los modelos elaborados, pero al parecer, ningtin
modelo escapa de tales puntos de artificialidad. Quiza la mayor artificialidad es que se
sigan empleado métodos basados en el gradiente en el preentrenamiento de las capas
convolucionales. Mas bioinspirados son los enfoques que utilizan redes convolucionales
con entrenamiento puramente hebbiano o atin mas si utilizan redes neuronales pulsantes.
Tampoco se utilizaron neuronas con procesamiento dendritico.

Incorporar las mencionadas ideas resulta ampliamente interesante, pero no se ha pro-
cedido de esta forma por motivos meramente practicos. La revisién que se realizd, por
ejemplo, no arrojé redes pulsantes que superaran la exactitud lograda por las redes convo-
lucionales y menos para el caso de largas categorias de imagenes. Muchos de estos modelos
que se adjudican como biolégicamente mas plausibles como HMAX no incluyen mas capas
que las que ya se han descrito en la Corteza Visual, lo cual lleva al desarrollo de redes con
un menor numero de neuronas que las que utilizan las redes convolucionales. Por lo que
se observa, tal parece que la carencia de neuronas es un punto de artificialidad mas fuerte
que utilizar métodos con una mayor base biolégica de fondo.

Asimismo, como hemos dicho, muchos de los aportes se proyectan para considerarse

como modelos para dispositivos auténomos, al simplificarse el aprendizaje en tiempo real
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tanto en eficiencia como en recursos computacionales. En tales dispositivos, es posible
anadir redes convolucionales preentrenadas, pero involucraria un calculo mayor utilizar
modelos mas precisos que sustituyan a la tasa de disparo, la cual nos ha dado numerosas
respuestas para la comprensiéon de los mecanismos subyacentes en el sistema nervioso
central. Es por ello que considero que se puede seguir en esta direccién, siendo un camino

que aun merece ser explorado.

6.6. Trabajo futuro

La integracion de las aportaciones realizadas, asi como el desarrollo de las aplicaciones
practicas descritas, son apenas una de las direcciones que pueden seguir al trabajo de
tesis. Como hemos dicho, se han integrado més trabajos de los que se usaron con el fin
de equiparlos en investigaciones futuras. De manera relevante, mencionaremos a la red
HKH, la cual cuenta con dos redes de Hopfield que constituyen un modelo de la regién
CA3 del Hipocampo. Seria interesante tratar de considerar tanto los modelos existentes
de la organizacién del Hipocampo como los resultados de las importantes investigaciones
logradas en materia de neuronas multimodales, de lugar, de rejilla, de borde y demas.
Esto podria derivar en un modelo computacional del Hipocampo, que logre con ello el

almacenamiento y recuperacion de memorias por parte de una red mas grande.

6.6.1. Modelo del Anillo

Por fines de simplicidad llamaremos anillo a cada red de Hopfield. La red HKH esta
conformada por dos anillos. Sin embargo, tal red cuenta con conexiones con todas las neu-
ronas entre si, lo cual topolégicamente es equivalente a un solo ciclo, pero las operaciones
que realizan son diferentes, llevando a una diversidad de reglas pldsticas®. Una extensién
de la red neuronal planteada en el capitulo 6 que involucra a una red convolucional y a una
capa con aprendizaje hebbiano, es convertir a dicha capa en un anillo, que relacione tanto
entradas auditivas (para el momento por medio de reconocedores de voz) como visuales.

Tal red tiene como nodos a neuronas selectivas a conceptos especificos, de una primera

3Lo cual es un punto de artificialidad, aparentemente
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instancia sustantivos como iglesia, perro, gato, entre otras que aparecen en las categorias

de Imagenet. Un esbozo de la arquitectura esta dada por la figura 6.12.

Pretrained CNN

Hopfield Network

Hebbian learning %

Text input

101794 21N}EdS

Figura 6.12: Modelo del Anillo con una red de Hopfield central. La entrada de texto puede

ser considerada como auditiva si se incluye un reconocimiento de audio (Speech-to-Text).

De manera burda, el anillo central integra tanto las senales auditivas como visuales. De
este modo, los nodos del anillo corresponden a neuronas selectivas a conceptos, siendo mo-
delos de las células multimodales. Esto puede permitir la asociacién de conceptos cercanos
mediante el Anillo. Este sistema de red convolucional con una recurrente ha sido utilizado
para el problema de Image captioning, como se observo. Un segundo médulo para la gene-
racién de sintaxis usando una LSTM puede ser anadido, dando dos redes recurrentes: una
semantica y otra sintdctica, lo cual es consistente con la existencia de un area de Broca
(que procesa sintaxis) y el area de Wernicke (que procesa semantica) [72].

No obstante, un problema de este planteamiento radica en que se toma una postura
similar al enfoque de las Grandmother cells, que se ha discutido previamente y que no
convence a todos los académicos. La red HKH considerada, por su parte, es una forma

en la que los dos enfoques pueden entrar en armonia: en el primer anillo los recuerdos
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se almacenan de forma distribuida pero de forma no supervisada logran asociarse a una
sola neurona. Por ende, una segunda capa no supervisada puede anadirse a la hebbiana,
la cual tanto puede contribuir a reducir el error de clasificaciéon, como se logra en algunas
implementaciones de la regla de Hebb como en [122].

Estas redes pueden ser capaces de reconocer objetos al asociarlos con la imagen acusti-
ca. A lo mas, esto es un modelo para el reconocimiento de objetos estaticos que correspon-
den en el lenguaje como sustantivos o incluso adjetivos simples como colores. Un siguiente
nivel requiere de la abstraccion de verbos, la cual puede darse mediante un modelo de la
via dorsal de la Vision. Hasta el momento, no hemos considerados modelos de Aprendizaje
por Refuerzo y la influencia de neuromoduladores como aparece en [98]. Su influencia serd
considerada en los trabajos futuros que se realicen en esta direccion.

A través de estas lineas redacto el fin de esta tesis de licenciatura, habiendo ya puesto
sobre la misma el trabajo futuro que se proyecta. Con ello hemos definido una direccién que
luce prometedora para el desarrollo de la Inteligencia Artificial en general. Sin embargo,
dependemos de los resultados empiricos que se logren en el d&mbito de Neurociencias para
poder generar nuevos modelos. Tal vez ya se haya logrado colectar la informacion suficiente
para dar el siguiente paso, pero tal vez persista incompleta para finalizarlo. Tal vez, incluso,

su futuro resida en el mismo destino del Programa de Hilbert: el de la imposibilidad.
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