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Contenido de la clase

 Introduccion: Teoria Computacional del Cerebro



Desde los comienzos de la Era
de la Computacidon existio una
fuerte conexidon con la Biologia
del Cerebro, al punto de
desarrollarse una Teoria
Computacional del Cerebro,
gue involucra aspectos
biologicos, psicoldgicos,
matematicos, computacionales
y filosoficosll.

[1] YVon Neumann, J. (1958). The Computer and the Brain. Yale University Press.
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https://rauterberg.employee.id.tue.nl/lecturenotes/DDM110 CAS/Neumann-1958 The Computer and the Brain.pdf

Esta teoria sostiene que el
cerebro puede concebirse N
COmo un sistema de calculo y N

von

procesamlent() de InformaCIén, ) The Neumann

Computer

& the Foreword

con un funcionamiento (a
través de la sinapsis y los
potenciales de accion) y una
arquitectura (formada por
neuronas) comparables a de
un computador.
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Diferentes modelos biofisicos
iIntentan explicar el

funcionamiento de las redes -
neuronales utilizando ideas S

desarrolladas por la matematica g
y la Idgica computacional.

Estos modelos deben estar en
sintonia con el conocimiento
adquirido por la Biologia
(biologia celular, bioquimica,
fisiologia, etc.).
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Contenido de la clase

* Modelo de McCulloch-Pitts
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En 1943 McCulloch y Pitts
publican un modelo matematico!?!
gue intento describir la actividad
de una red neuronal, basandose
en la respuesta binaria del
Principio de “Todo o Nada” que
caracteriza a los Potenciales de
Accidn, en donde solo ocurriran
si el voltaje inducido supera
clerto umbral activador.

ot o - } Pevmac e
R Carlioring

A LOGICAL CALCULUS OF THE IDEAS IMMANENT IN
NERVOUS ACTIVITY*

B WarREN S, MCCULLOCH AND WALTER PITTS
Uni e of Medicine,

kinois Neuropsychiatric lastitute,

USA

[2] McCulloch, W. S., & Pitts, W. (1943). A logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity. The bulletin of mathematical biophysics, 5(4), 115-133.
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Bajo este modelo, las redes
neuronales pueden ser construidas
de tal forma que son capaces de
computar funciones de la logica
proposicional (funciones
booleanas), y como tal constituirian
una forma analoga a un computador.

La complejidad de las funciones
computables seria proporcional a la
cantidad de neuronas involucradas y
el nUmero de conexiones entre ellas.

A LOGICAL CALCULUS OF THE IDEAS IMMANENT IN
NERVOUS ACTIVITY*

B WarREN S, MCCULLOCH AND WALTER PITTS

d from
0 > 150 ms ! in thick axons,

which are usually:

hkh X
importance in determining the time
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Los supuestos del modelo de
MP!2l intentan reflejar las
caracteristicas de la fisiologia

{a)

neuronal:

« Cada neurona puede tener
solamente 2 estados: <
excitado y en reposo.

 Todas las neuronas tienen un
valor de voltaje umbral fijo.

(g)
[2] McCulloch, W. S., & Pitts, W. (1943). A logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity. The bulletin of mathematical biophysics, 5(4), 115-133.



https://www.cs.cmu.edu/~./epxing/Class/10715/reading/McCulloch.and.Pitts.pdf

 Las neuronas reciben pulsos
de entrada (excitatorios o
Inhibitorios) de otras
neuronas, con diferentes
pesos sinapticos.

 La respuesta sinaptica esta
dada por la sumatoria de las
senales recibidas consistente
con el Principio de
Sumacion.

{a)

(e)




 EXiste un tiempo caracteristico
consistente con el Periodo
Refractario bajo el cual no es
posible generar un nuevo
Impulso sin que haya
terminado el impulso anterior.

e También existe un Tiempo de <
Integracion de las sefales
recibidas que es consistente <4
con las observaciones
fisiologicas (Retardo
Sinaptico).

{a)

{c)

(g)




Definimos |la Actividad de una neurona (e) en el tiempo t +
1 como una funcion (H(®)) que depende de la actividad de

las neuronas a las que esta conectada (presinapticas) y que
recibe informacion de éstas en el tiempo t.

e(t+1) =H(P)

Esta funcion H(®) toma valores de 0 0 1, y es conocida
como Funcion Escaldon de Heaviside.

( .
H(CI)) — X O Sl CI) < O / ¢Es la funcién

H(®) una funcion

\1 Sl CI) 2 O booleana?
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Notar que la funcidn escalon
Intenta emular el Principio de
“Todo o Nada” tomando
solamente 2 valores posibles, 4
correspondientes a los 2
estados posibles en los que
puede estar la neuronal3l.

10 sid <0
H(q))_{l si® >0

[3] Notar la similitud de los estados binarios de la neurona con los estados binarios asociados a las celdas de los automatas de Wolframy Conway (Ver Préctico 08:
Autématas Celulares).




Los valores de ® dependen de la integracion de la actividad de
las neuronas presinapticas, sus respectivos pesos sinapticos y
el umbral del potencial de accion.

() = ) piei(t) — 6
=1

Donde,

p; €s el peso sinaptico de la i-ésima neurona.

e; es el valor de la actividad de la i-ésima neurona en tiempo t.
0 es el valor umbral de activacion del potencial de accion.



El peso sinaptico (p;) es un
parametro asociado al tipo de
conexion (sinapsis) de una
neurona con otra. Este tipo de
conexion es variable y por lo
tanto puede tomar diferentes
valores (negativo, positivo o 0).
Esta informacion puede
codificarse como diferentes
respuestas neurofisiologicas
(excitatoria, inhibitoria,
moduladora).

14/6/2023 Biofisica (2023) 17




nnnnnnnnn
CIENCIAS  pE 4 REPUBLICA
UUUUUU

El peso sinaptico es un parametro que depende del tipo de
neurotransmitor, su concentracion y el tipo de receptor de la

neurona postsinaptica.

Ej.. Acetilcolina, Aminoacidos (Glutamato, Aspartato, GABA),
Adrenalina, Noradrenalina, Dopamina, entre otros.

~ | Liquido — Membrana Citosol
| extracelular | plasmatica 1100
Receptor de acetilcolina ionotrépico Receptor de acetilcolina ionotrépico
(contiene canal de catién cerrado) _ (contiene canal de cation abierto)
o, Ca" ~Na' Q
- : (" . ()
@ ( ‘ Acetilcolina >
B + Y + - + - ! - m
BNV PLLTUROTIERPRagS Unicn de la IS o «\~\\\ .
Potencial | PO RRREN - '\{ \X VI cetiicolina  (REEY XYY \’\ SO \H\S\ Potencial
- tsinaptico
de mem- - > _pos! :
brana:de excitatono
(PPSE)
reposo PP PPIPIPP I DI PP PP PP IIID D P )P PP I L IS . ettt
4 K — (W o o
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Los neurotransmisores que causan una sinapsis excitatoria
generan una despolarizacion de la membrana, mientras que
los neurotransmisores gue causan una sinapsis inhibitoria
generan una hiperpolarizacion de la membrana.

Receptor GABA ionotrépico Receptor de GABA ionotrépico
(contiene canal de Cl- cerrado) (contiene canal de ClI- abierto)
~ClI”
b v GABA .
I .* - 2 F .y . .
< + T— -’ + + o2
sosasocococold BNecocOOON0R o B "\k 200 uV y 2 .
Potencial - "-"‘.*."".“T‘“.‘i‘.“‘.""?‘.\‘\‘."‘.“."» ARAL I AL RS AL =L b I‘\ WA A A ‘\ N 3 Potencial
de mem- - ' ‘ > _postsinaptico
brana de ( inhibitorio
? (PPSI)
reposo WIS QDI 2D DD ) J JJJ e e 2 QXIS DII0 2020 I
= = = e = - -
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El estimulo total que
recibe una neurona es, por
tanto, la sumatoria de
todos los estimulos que
recibe de las neuronas
presinapticas, comparadas
con el propio umbral de la
neurona (6).

Esta sumacion se produce
en la Zona Gatillo de la
neurona.




Interpretaremos que,

n
sizpiei(t) —0>0= H(®) =1= hay PA
i=1

n
Siniei(t) —0< 0= H(®) =0= no hay PA
i=1



La l0ogica proposicional es un sistema gue
permite establecer — mediante funciones logicas
— el estado de una afirmacion (verdadero o
falso). Debido a la naturaleza binaria de estos
estados, es posible asociarlos a Os y 1s, por lo
gue se pueden traducir como funciones
booleanas.

EJj.. dos neuronas p, g pueden tener 2 estados
cada una, por lo que existen 22 = 4 estados
globales. Interpretamos “verdadero-falso” como
1s y Os que a su vez se traducen en estados
neurofiosiologicos “excitado-reposo”.

nT< <SS

<< <)




nnnnnnnnn
CIENCIAS  pE 4 REPUBLICA
UUUUUUU

Algunas de las funciones ldgicas proposicionales mas
comunes son: AND, OR, XOR, NOT. Cada una genera una
respuesta diferente, las cuales pueden representarse utilizando
Tablas de Verdad.

Ej.: la funcidn Iégica AND solamente
AND  es verdadera cuando p, g son

V verdaderas. La funcion AND dispara
un potencial de accion cuando las
respuestas recibidas de las neuronas
presinapticas p, g envian senales
excitatorias.

p
V
F
V
F

< <)
11




OR

< 1<

nmn< <R

N < < <

nnnnnnnnn
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Ej.. lafuncion logica OR codifica
una respuesta verdadera cuando p
y/o g son verdaderas. La funcion OR
dispara un potencial de accion
cuando las respuestas recibidas de
las neuronas presinapticas p y/o g
envian senales excitatorias. Basta
con recibir una senal excitatoria de
alguna de las dos neuronas para que
se dispare el potencial de accion.
Este tipo de funcion logica se le
conoce como OR inclusivo.




XOR

< 1<

<<=

< < T
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Ej.. la funcion logica XOR codifica
una respuesta verdadera cuando p o
g son verdaderas. La funcion XOR
dispara un potencial de accion
cuando las respuestas recibidas de
las neuronas presinapticas p 0 g
envian senales excitatorias, pero no
cuando ambas envian una senal
excitatoria al mismo tiempo. Este tipo
de funcidn logica se le conoce como
OR exclusivo.



14 q EQ
V V V
F V F
V F F
F F V

uuuuuuuuuu
CIENCIAS  pE 4 REPUBLICA
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Ej.. lafuncidn logica EQ codifica
una respuesta verdadera cuando p y
g tienen el mismo valor (son
equivalentes). La funcion EQ dispara
un potencial de accion cuando las
respuestas recibidas de las neuronas
presinapticas p y g envian el mismo
tipo de senal (independientemente
del valor). Notar que esta funcion
l0gica es contraria a la funcion XOR.
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Ej.. esta funcion logica NOTgq
codifica una respuesta verdadera
cuando g es falsa, indepte. del

NOT q valor de p. La funcion NOTq

p q . . .,
dispara un potencial de accion
Vv Vv F . ~
cuando recibe la senal de que la
F v F neurona presinaptica g ha enviado
\Y F \Y una respuesta inhibitoria. La
F F V funcion NOT puede ser utilizada

Una manera de simbolizar la funcién CcCOmo una prOpOSiCién OpUESta a
NOT es utilizando el simbolo = que otra funCién (Ej Ia funCién XOR

implica negacion. Por tanto NOTq

puede escribirse como —g. puede escribirse como NOT(EQ))



De esta forma podemos
codificar este sistema logico
proposicional en una Neurona
de tipo McCulloch-Pitts.

Para poder codificar una
proposicion légica en una red
neuronal MP, debemos
conocer |los valores de los
pesos sinapticos y del umbral.




Modelo de McCulloch-Pitts: Actividad
Objeto grande en
movimiento

(g=1p=1)
Respuesta: Huida (1)

UNIVERSIDAD
CIENW\S DE LA REPUBLICA

URUGUAY

Objeto pequefio en
movimiento
(gq=1p=0)

Respuesta: Quieto (0)

Esquema
Cerebro de Pez

(D
P N e
tamano
I
Objeto grande y quieto
(@q=0p=1)
Respuésta’2@Qaieto (0)

.
Objeto pequefio y quieto N
(q=0,p=0) (/
Respuesta: Quieto (0)

Biofisica (2023)
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La funcion logica que tamafio
corresponde al 0 -

comportamiento observado / |
es AND. q 7 pe

El pez solamente se mueve  movments P q AND
(huye) si el objeto que 1 1 1
observaesgrande (g =1)y 1 0 0
se estd moviendo (p = 1). 01 0
0O 0 O




Modelo de McCulloch-Pitts: Actividad

Aplicando las ecuaciones del modelo se obtiene un ﬂp,wg
sistema lineal de inecuaciones indeterminado: —

o, =p;+Dp,—0=20=p;+p, =0
1 1 2 1 2 { q '/pzc: 2

P, =(p+(0)p, —0<0=p1 <6

p q AND
®; = (0)p;+(Dp, —0<0=p, <0

1 1 1
®,=(0)p;+(0)p,—0<0=0<80 1 O 0
Notar que existen infinitas soluciones para este O 1 0
sistema. Un posible conjunto solucion de este 0 0 0

sistemaes: 8 =1,p; =p, =0,5.



Modelo de McCulloch-Pitts

Parte b): & 'W_l_

O =Up+(Mp,—0<0=>p;+p, <6 /9
q v p2e;

¢, =(D)p, +(0)p,—0=0=p; =6
®;=0)p;+(Dp,—0=0=p, =0 p q XOR

1 1 0
Notar gue este sistema es incompatible: no es 0 1 1
posible encontrar dos valores de p,, p, que sumados
sean menores que 0 y simultdineamente que cada 0O 0 O

uno sea mayor que 6.



.p' e
Parte b) \1

El hecho de que el sistema de - (;
Inecuaciones sea incompatible q 7 P26
establece que no es posible i

computar la funcion XOR a partir p q XOR
de una sola neurona. 1 1 0
Por tanto, se necesitan anadir mas 1 O 1
neuronas a lared. 0 1 1
0O O 0




Parte b)

La funcidn légica XOR se puede
codificar a partir de otras funciones
l0gicas:

—|(p AND q) OR [~(p OR @)]|

Ya sabemos que la funcidon AND es
computable por una sola neurona.
Necesitamos saber si OR y -OR
tambien pueden ser computables por
una sola neurona.




Modelo de McCulloch-Pitts
Parte b): P .&16.1
O, =(Dp+(Dp,—0=0=p;+p, =6

O, =(1)p; +(0)p,—06=0=>p, =0

P =(0)p; +(D)p, -0 =20=p; =206 p q OR

Dy = (0)py + (0)p, —0 <0=0<0 Ll
. . 1 O 1

El sistema resultante es compatible, por lo que

existen varios conjuntos de solucionen que lo 0 1 1

satisfacen. Esto implica que la funcion OR es 0O 0 O

computable con una unica neurona.



Modelo de McCulloch-Pitts
Parte b): p ”W.l
O, =(Dp+(Dp,—0<0=p;+p2 <6

O, =(1)p; +(0)p, —0<0=>p; <0

®;=0)p +(Dp, —-0<0=p, <06

¢, =0)p;+0)p,—60=20=>0=806

El sistema resultante es compatible, por lo que
existen varios conjuntos de solucionen que lo
satisfacen. Esto implica que la funcion -OR es
computable con una unica neurona.




Modelo de McCulloch-Pitts

AND

—|(p AND q) OR [-(p OR @)]|
v -

O O Fr |
O r O k(=R

0 P q
0 1 1

1 0 1

11 ° 0 1 1

1 0 AND —-OR =OR 0 0 0o
0 1 1 0 0
0 0 0 0 1
~OR v U 1
0 1 0

©O O r [T
o r O k(=R
o
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Parte b)

Para poder computar la funcion
Ogica XOR son necesarias al menos
3 neuronas: 2 neuronas capaces de
computar la funcion NOT(OR) y 1
neurona capaz de computar la
funcion AND.

AND

. -OR |

O O kS




Parte c) ¢ Qué sucederia si alguna de
las conexiones sinapticas de lared
se rompe? ¢Son las redes MP
resistentes a danos locales?

AND

. -OR |

Si eliminamos alguna de las neuronas

de la red, la funcion légica ya no es »p q XOR
computable. Con que eliminemos una 1 1 0
de las neuronas el sistema ya no

funciona. Las redes MP no son 1 0 1
resistentes a dafios locales (i.e.: O 1 1
neurodegeneracion). O 0 O
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Contenido de la clase

* Modelo de Memorias Asocilativas



En la década de los 70s surgio
una nueva escuela de

pensamiento de las redes e
neuronales, la cual vendria a Mooyt |
sustituir y mejorar los modelos
de redes tipo MP. Los trabajos
Independientes de J.
Andersont4y T. Kohonenl®]
darian comienzo a las Teorias
de Memorias Asocilativas.

[4] Anderson, J. A. (1972). A simple neural network generating an interactive memory.
Mathematical Biosciences, 14(3-4), 197-220.

[5] Kohonen, T. (1972). Correlation matrix memories. IEEE Transactions on Computers,
100(4), 353-359.
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https://lucidar.me/en/neural-networks/files/1972-correlation-matrix-memories.pdf

Algunos estudios antecedentes

gue marcaron la necesidad de e

C
| T Kohonen

nuevas teorias fueron: [ ecccrtive

1) Limitaciones del modelo —
McCulloch-Pitts.

2) Aprendizaje Hebbiano.

3) Perceptron de Rosenblatt.

4) Distribucion de la memoria.
5) Resistencia al dano neuronal.

14/6/2023 Biofisica (2023)




Aprendizaje Hebbiano

En 1949, Hebb publica un trabajo pionero
acerca del aprendizaje, el ensamble
neuronal y la plasticidad sinaptical®l.

“Cuando el axon de la célula A esta lo
suficientemente cerca para excitar la
célula B de manera repetida y persistente,
existira un crecimiento progresivo y un
cambio metabolico en ambas células de
forma que la eficiencia de la célula A para
excitar a la célula B se incrementa”.

[6] Hebb, D. O. (1949). The Organization of Behavior: A Neurophysiological Theory.

14/6/2023 Biofisica (2023)
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Perceptron de Rosenblatt

En 1958, F. Rosenblatt propone el
Modelo del Perceptronl’: una
neurona artificial capaz de generar
una respuesta a partir de un
conjunto de senales de entrada por
medio de algoritmos.

Las redes neuronales de MP son
versiones biologicas de los
Perceptrones de Rosenblatt.

[7] Rosenblatt, F. (1958). The perceptron: a probabilistic model for information storage and organization in
the brain. Psychological review, 65(6), 386.

14/6/2023 Biofisica (2023)
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THE PERCEFTRON: A PROBABILISTIC MODEL FOR
INFORMATTON STORAGE AND ORGANIZATION
IN THE BRAIN®

F. ROSENBLATT
Cornelt Asmomautical Laberstory

perceptual i g

recall, an firat. ane should,

bave answers to three fundamental to discovee exactly what an

ouestions organism rememburs by reconstruet-
i patierns from

is information shout the yne
d sensed, oe detected, by

in storage, o

recognition and
The fist of these questions
pravince of sensory physiclogy, and is
the only one for which appreciable
has been achieved

newro)
been integrated

S
iy
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perceptron
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Senales de
entrada <

L1 o——>

- Funcion de
activacion

T3 o—>(W3 "@—’ J_ Y

g Salida
Union
T4 0—* sumadora
L5 ¢
Pesos

sinapticos

46

=
g
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Perceptron de Rosenblatt

En 1969, Misnky y Papert publican un
trabajo!® sobre perceptrones en donde
demuestran gue existen ciertas
relaciones logicas que los
perceptrones no pueden computar,
entre ellas la funcion XOR.

La investigacion en redes neuronales
e inteligencia artificial se vio frenada
frente a estas dificultades (‘Al Winter’).

[8] Minsky, M., & Papert, S. (1969). Perceptrons: an introduction to computational geometry. MIT Press.
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Modelo de Memorias Asoclativas

Por otro lado, los experimentos de
Kandel y otros!®109 confirmaron que:

1) La memoria no se encuentra en
un lugar determinado del cerebro
sino que esta distribuida.

2) Afectar una porcion del cerebro
Nno necesariamente destruye por | o
: e %\ PRINCIPLES
completo la capacidad de o
recordar. £

[9] Squire, L. R., & Kandel, E. R. (2003). Memory: From mind to molecules. Macmillan.
[10] Kandel, E. R., Schwartz, J. H., & Jessell, T. M. (2021). Principles of neural science. New
York: McGraw-Hill, Health Professions Division.

14/6/2023 Biofisica (2023)
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La idea del modelo de
Memorias Asociativas se
establece a partir de dos
conjuntos de neuronas: un
conjunto que envia la
informacion (Ej.: neuronas
sensoriales) y otro que la recibe
(EJ.: neuronas procesadoras).

Las actividades de cada f1 g1
neurona en cadauno delos f = 7? g; = g,z
conjuntos se pueden escribir f Im

a traveés de vectores columna.



Podemos considerar al
vector entrada f; como la
deteccidon/recepcidon de una
i-eésima sefal o patron (Ej.:
la senal visual de un rostro),
y al vector salida g; como la
codificacion/interpretacion de
dicha senal/patron en el
cerebro (Ej.: asignarle una
identificacion al rostro).

f; =

f1
/2

f,

Ygi

91
9>

Im




L a relacion entre ambos vectores
esta dada por:

gi = Aiifi
Donde 4;; es la Matriz
Asociativa que vincula ambos
conjuntos de neuronas y permite
la codificacion de la informacion.
Esta matriz contiene todos los
pesos sinapticos p;; que
relacionan a las neuronas de los
dos conjuntos.

f; =

f1
/2

f,

Ygi

91
9>

Im




La matriz A;; puede obtenerse
como el producto vectorial:

A= gi X f;'

Donde f;" es el vector
traspuesto de f; por lo gue es
un vector fila. La matriz 4;; es:

gifr - 9ifa
Aii = : .
gmfl gmfn




Notar que las dimensiones
de la matriz es de m X n.
Para obtener una matriz
cuadrada debemos tomar
m = n, lo cual implica que
los pares de vectores f;, g;
tienen las mismas
dimensiones (una
aproximacion que no
siempre es realista).




La ecuacion 4;; = g; X f' se
cumple tomando f; como un
vector normalizado, es decir,

gue su norma sea 1.

Il = | ) f2=1
=1




Modelo de Memorias Asociativas

nnnnnnnnn
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Podemos demostrar que dicha ecuacion devuelve el vector g;:

si Ay = gi % T = Auf, = (gi ¥ % Propiedad asocitiv
(axb)xc=ax(bxc)

T _ T
o= e V) e

(i xf)xfi=ax(ff xfi)=9:x(fi fi) =g ||fi||2\
Puesto que f; estd normalizado, entonces ||f;||* = 1,

Aiifi = gi

Si f; no estuviera normalizado ||f;]|* = «, con a > 0,a = 1 (magnitud
escalar):

Aiifi = ag;

(fi - 1) = Ifill?




Modelo de Memorias Asociativas

Por lo tanto, dada una matriz A;; y un vector f;:

aj1  t Qqp f1
Aii — . % . fl —
Am1 " Amn fn
El vector g; asociado es:
A Gan f1 ay1f1 + ayaf1 + -+ anfi
gi=Aufi=| + = :
Am1  ° Omn fn amlfn T amzfn T e amnfn
=1 Q1if1 g}
= gi = : =1

n
=1 a‘mifn 9m



Esto implica que el vector g; es
una combinacion lineal del
vector f; asociado a los pesos
sinapticos de la matriz
asociativa.

La linealidad entre estos
vectores es consistente con las
observaciones experimentales
en las frecuencias de disparo
de potenciales de accion.




El poder de este modelo
Implica no solo poder computar
la memoria de un patron
asociando dos vectores f;, g;,
sino tambien poder asociar
varios patrones dentro de la
misma maitriz.

_ f
En nuestro ejemplo sobre fl :Z;

rostros implica poder reconocer fi= Yi :
varios rostros entre si. fn Im



Dados un conjunto de k
patrones, cada uno con un par
de vectores f;, g; asociados por
una matriz asociativa A;;:

k = {(fl' gl)' (fZ' .92); XL (fk' gk)}

La matriz asociativa que vincula
todos los k pares f;, g; es:

k
A — z Aii
i1=1




Es decir, la nueva matriz A
puede vincular todos los
patrones f;, g; asociados a un
rostro. Tiene la informacion
codificada de todas las matrices
A;; generadas por todos los

pares f;, g;.

Una vez que la red recibe la f1 g1

informacion sensorial f;, lared ¢ = /2 g, = 92

logra codificarla con el rostro f Im
n

adecuado (g;).



Esta codificacion es exacta
cuando todos los vectores f;
son ortonormales entre si.
Podemos interpretarlo como si
todos los rostros detectados
fueran inequivocamente
diferentes entre si.

Si esto no se cumple, la matriz
asoclativa genera un vector
resultado g; que difiere del

vector g; original.

f; =

f1
/2

f,

Ygi

91
9>

Im




Modelo de Memorias Asociativas

— Definicion de A
gi = Af; I
g — (Zk_ All)fl / Definicion de A;;
Expansiéon de la sumatoria

gi= (19 % 1) % fi _—
gi=@ X)X fi+-+(gixfF)Xfi+-+(ge xfil) X f:

Jdi = 01 X (fl X fl) + ...+ Ji X (fl X fl) + .- 4 [o)% X (fk X fl)ﬁ Propiedad asociativa del

producto vectorial:
9i = X )+ g x (fi f) +- e —
gi = gi X (fi - fi) k (fofi)=(ﬁ--fi>

_ 2 (FF) = IIf
gi _ gl”fl” ﬁ(fl f = Il Condicién de ortonormalidad:

Sif-lﬁ:)(f..fi)zo
9gi = Yi If]1 = 1 si esta j ;
normalizado

Quod erat demonstrandum

nnnnnnnnn
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Modelo de Memorias Asociativas: Actividad

1/2 —4

_ | 1/2 | 7
fl_ 1/2 ) gl_ 2
1/2 0

La matriz asociativa A, es:

4 2 -2 -2 =2
7 1 1 1 1\ [7/2 7/2 7/2 7/2

Adi=gixfi =\, XG"_'Jz G / G /
0 0 0 0 0



Modelo de Memorias Asociativas: Actividad

1/2 5
f2 = _11/22 ) gz = 162
—1/2 3
La matriz asociativa A, es:
5 5/2 —-5/2 5/2 —-5/2
N N N i A

3 3/2 —3/2 3/2 —3/2



Modelo de Memorias Asociativas: Actividad

1/2 1/3
f3 — _11//22 ) 9z = ;
—1/2 2

La matriz asociativa A5 es:
1/3 1/6 1/6 —-1/6 —1/6

/
_ T _ | 2 1 1 1 1)_ 1 1 —1 —1
2 1 1 -1 -1



Modelo de Memorias Asociativas: Actividad

—-1/2 0
fa = 1;; ) ga = _01
—1/2 —1
La matriz asociativa A, es:
0 0 O 0 O
Ay =ga X fo = _01 X(_% % % _%): 1/2O —01/2 —1})2 01/2

—1 1/2 -1/2 -1/2 1/2



Modelo de Memorias Asociativas: Actividad

La matriz asociativa A es:

k=4

AZZAL =A1 +A2 +A3 +A4_
=1

2 -2 =2 =2 5/2 —=5/2 5/2 —=5/2 1/6 1/6 —-1/6 —1/6 0 0 0 0
ac|7/2 7/2 7/2 772 (14 14 14 -4 [ 1 1 -1 -1, 0 0 0 0
B 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 -1 -1 /2 =1/2 -1/2 1/2
0 0 0 0 3/2 —3/2 1 1

3/2 —3/2 -1 -1 1/2 =1/2 -1/2 1/2

2/3 —13/3 1/3 —14/3
Ao 19/4 17/4 1174 9/4
5/2 3/2 ~1/2 1/2
3 -1 0 -2



Modelo de Memorias Asociativas: Actividad

Podemos demostrar que efectivamente esa matriz devuelve los vectores g; cuando

es multiplicada por f;:

/1 13+1 14 \
2 3 3 3
2/3 —13/3 1/3 —14/3 yn 7 1. o
19/4 17/4 11/4 9/4 2 4 4 4
5/2 3/2 -1/2 1/2 1 5+3 1+1
3 -1 0 2 1/2 Szt 515
1
\ ~(3-14+0-2) /
—4 2
g1 =

SN



Modelo de Memorias Asociativas: Actividad

Podemos demostrar que efectivamente esa matriz devuelve los vectores g;

cuando es multiplicada por f;: 2 13 1 14
—+—+—+—\

6 6 6 6

2/3 —13/3 1/3 —14/3\ / 1/2 19 17 11 9

g = A, = | 1974 17/4 11/4 974 \[-1/2) 8 878 8
? : 5/2 3/2 —1/2 1/2 1/2 5 3 1 1
3 -1 0 -2 —1/2 2 4 4 4
\ 2 v ii04+1 /

5 2 2
7, = 1(/)2

3



Modelo de Memorias Asociativas: Actividad

Podemos demostrar que efectivamente esa matriz devuelve los vectores g;

cuando es multiplicada por f;: 2 13 1 14\
[ 6 6 6 6
2/3 —13/3 1/3 —14/3\ / 1/2 §+17_11_2
_Af, = 19/4 17/4 11/4 9/4 1/2 \_[8 "8 8 B8
93 = 43 5/2 3/2 —1/2 1/2 |\ —1/2 5,311
3 -1 0 -2 —1/2 2 T2 T2 2
\ S S /
2 2

1/3

- 2
g3z = 7
2



Modelo de Memorias Asociativas: Actividad

Podemos demostrar que efectivamente esa matriz devuelve los vectores g; cuando

es multiplicada por f;: 2 13 1 14
[~5 %5t e )
2/3 —13/3 1/3 —14/3\ /—1/2 (1917 11 9
_af = | 19/4 17/4 11/4  9/4 1/2 \_| "8 78 8 8
Ja = 4a 5/2 3/2  —1/2 1/2 || 1/2 5.3 11
3 -1 0 —2 —1/2 4 4 4 4
\ —2-Z+0+1
0 2 2
_[ o
Y4 1

—1



Modelo de Memorias Asociativas: Actividad

Notar que todos los vectores f; son ortonormales:

1/2 1/2
(172 [-1/2) (1 1 1 1\
(fl'fZ)_ :_/2 . 1/2 _(Z_Z-I_Z_Z)_O
1/2/ \—=1/2
1/2 1/2
RV AN BV AN
-t =\ 12| 1,2 _(Z+Z_Z_Z>_O
1/2/ \—=1/2
1/2\ /—1/2
R ANV AN EREE N
(fl'f4)— 1/2 y 1/2 _(_Z+Z+Z_Z>_O

1/2) \—1/2




Modelo de Memorias Asociativas: Actividad

Notar que todos los vectores f; son ortonormales:

1/2 1/2
=12\ (12 ) 11 1 1\
1=\ 1,2 || <172 _(Z_Z_Z+Z>_O
—-1/2/ \=1/2
1/2 ~1/2
(=12 [ 172\ (1 1.1 1\
(f2°f4)_ 1/2 . 1/2 _(_Z_Z-I_Z_I_Z)_O
~-1/2/ \=1/2
1/2 ~1/2
| 172 /2 \ (1.1 1 1\_
(f3'f4)_ —1/2 . 1/2 _(_Z+Z_Z+Z>_O

~1/2/ \—1/2




Modelo de Memorias Asociativas: Actividad

Y ademas estan todos normalizados:

ooy oy 111 4_\/__
If1ll = <§> +<§> +<§> +<§> = latatatyT [37VIS




Modelo de Memorias Asociativas: Actividad

. Qué ocurre si una de las entradas esta deteriorada? ¢Qué diferencias
notaremos en g; al modificar algun valor de los vectores de entrada f;?

1/2 1/3
_[1/2 a_ | 1/2
1/2 1/2
/2 13 114
9 6 6 6
2/3 -13/3 1/3 -—14/3\ /1/3 19 17 11 9 —4111
b 4— =
d _ gfd = 19/4 17/4 11/4 9/4 1/2\_[12 8 8 8|_|[ 6208
91 =4h 5/2 3/2  —1/2 172 || 1/2 5,3 1.1 1375
3 1 0o -2 /\1/2 st2 272 0,5
1
1-40-1 )
\ 1-3



Modelo de Memorias Asociativas: Actividad

¢, Qué ocurre si una de las entradas esta deteriorada? ¢Queé
diferencias notaremos en g; al modificar algun valor de los
vectores de entrada f;?

1/2 —4 1/3 —4,111
[ 1/2 |7 4 [ 1/2 s | 6,208
fi = 127917\ 2 | i = 172 | 791 =\ 1,375

Los valores obtenidos no son exactos, pero son relativamente
cercanos al vector original.



Modelo de Memorias Asociativas: Actividad

¢, Qué ocurre si eliminamos una columna entera de la matriz asociativa? ¢Qué
diferencias notaremos respecto al vector g; obtenido?

2/3 —13/3 1/3 —14/3 0 —-13/3 1/3 —14/3
_[19/4 17/4 1174 9/4 | ,a_[0 17/4 11/4 9/4
5/2 32 ~1/2 1/2 0 3/2 —-1/2 1/2
3 -1 0o -2 0 -1 0o -2
1 13 1 14\
2(0 373 3)
0 —13/3 1/3 —14/3\ /1/2 1(0+17+11+3) —4,333
gdp, =0 17/4 11/4  9/4 1/2 | _| 2 4 4 4)|_|[ 4625
0 3/2 -1/2 1/2 1/2 1 3 1 1 0,75
0 -1 0o -2 1/2 E(O-I_E_E-I_E) —1,5




Modelo de Memorias Asociativas: Actividad

¢, Qué ocurre si eliminamos una columna entera de la matriz
asociativa? ¢Qué diferencias notaremos respecto al vector g;
obtenido?

2/3 —13/3 1/3 —14/3 0 -3 -1 -6
Ao |19/4 1774 1174 974 | 4 _ [0 17/4 11/4 9/4
5/2 3/2 —1/2 1/2 0 3/2 —=1/2 1/2
3 -1 0 -2 0 -1 0 -2
—4 —4,333

iE
7 4 6 2 5 elimisr:;nc?osel
_ N d _ ’ 25% de las
gl — 2 91 — O 7 5 conexiones!
0

—1,5




Puesto que al modificar una
de las entradas del vector f;
obtuvimos un vector de
salida g; “parecido” al vector
g;, podemos decir que este
modelo de redes neuronales
es menos susceptible a
entradas deterioradas
(danos en la capacidad
sensorial).




Incluso si la matriz asociativa
A esta danada (Ej.:
eliminando una columna),
aun asi es posible obtener
vectores de salida g;
“similares” a los vectores
originales.

Podemos decir que estos
modelos son resistentes a
danos locales del ensamble
de la red neuronal.




SI computamos un vector de
entrada f; que es una
combinacion lineal de otros
dos vectores f, f>, |a matriz
asociativa daria
reconocimiento a un vector g;
gue seria combinacion lineal
de los vectores de salida

J1, g». Decimos que la matriz
asoclativa es capaz de
Interpolar informacion.

f; =

f1
/2

f,

Ygi

91
9>

Im




Una matriz asociativa
construida a partir de
vectores f; que no son
ortogonales entre si, es
capaz de generar vectores
de salida g; que poseen
clertas propiedades en
comun. Este tipo de
respuesta es ruidosa.




Puesto que los vectores f;
comparten cierta
iInformacion entre ellos, a
esta capacidad del modelo
se la ha propuesto como
un posible origen de la
Conceptualizacion,
particularmente para las
redes neuronales en
mamiferos.
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ANnexo

Demostrar:

Sea f;; = af; + Bfj con a, B € R, con vectores de salida g;, g;

respectivamente. El vector de salida g;; estara dado por:

gij = agi + Bg;




Anexo

Sean los pares de entrada-salida {(f;, g:), (f;, g;)} generadores de la matriz
asoclativa A;;, tales que:

gi = Aijfi
gr = 4Aijf;
La combinacion lineal f;; es:
fij = afi + Bf;
Con a, f € R. Por tanto, el vector de salida correspondiente g;; es:
9ij = Aijfij

9 = Aij(afi + Bf;)
gij = aAijfi + BAjf;
gij =ag;+Bg;
Quod erat demonstrandum.



