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Estudiamos las propiedades como memoria asociativa de dos redes neuronales que interactuan entre si formando un
sistema. Ambas subredes son del tipo Hopfield. Cada region de este sistema tiene alta conectividad mientras que la
interaccion entre ellas es de baja conectividad. El aprendizaje para todas las conexiones, tanto inter como intra-
subred es Hebbiano.

La intensidad de las conexiones es modificada mediante un procedimiento de desaprendizaje tambien Hebbiano,
estudiandose su influencia sobre la recuperacion de los patrones globales. La aplicacion de este procedimiento y la
dependencia con parametros del sistema son analizadas para diversos casos.

We study the properties as asociative memory of two neural networks interacting to form a system. Both sub-
networks are of the Hopfield type. Each region of this system has high connectivity while the interaction beetween
them is of a low connectivity. The learning for all the connexions, inter as well as intra-subnetwork is Hebbian.

The connexions’ intensity is modified through an unlearning procedure, also Hebbian, its influence on the recovery
of the global patterns is analized. The application of this procedure and the dependance on system parameters are

analized for different cases.

Introducciéon

Una muy importante capacidad del cerebro
humano es su eficiente comportamiento como memoria
asociativa. Esta propiedad es estudiada con intensidad
123 En este trabajo prestamos atencién a dos aspectos con
fuerte motivacién bioldgica:

a) Hay clara evidencia de que la informacién
asociada a un evento es grabada en diferentes areas del
cortex. La memoria global de ese evento puede ser
recuperada aun a partir de informacién difusa o
incompleta de solo parte de é1 *.

b) Se cree fuertemente que el proposito del
suefio con rapidos movimientos oculares (REM) es
minimizar o aun eliminar ciertos modos indeseables en la
red neuronal de la corteza cerebral °.

En este trabajo intentamos analizar estos dos
aspectos usando un modelo simplificado. Este no
necesariamente describe el proceso real que ocurre en el
cerebro.

Deseamos entonces analizar solamente un
modelo donde las memorias globales son grabadas en
diferentes regiones de la red, aplicando también un
proceso de desaprendizaje tanto en la red global como en
alguna de sus partes. Este proceso mejora la performance
de la red facilitando el acceso a las memorias reales y
minimizando la cantidad de memorias espireas.

Es razonable asumir que una red neuronal
puede estar constituida de regiones interactuantes con
distinta conectividad mas que como un sistema con
conectividad homogénea como se considera usualmente.

* Investigador del CONICET.
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En la figura 1 mostramos esquematicamente la red global
a analizar conformada por:

Red total = subred.a
+ subred b
+ conexiones ab

El modelo

La Red total consiste de N neurodos dispuestos

en subredes a y b. Solo por simplicidad consideramos
igual numero de neurodos en cada subred y que estas son
solo dos.
Las subredes son tratadas como dos redes tipo Hopfield:
cada neurodo esta conectado con todos los otros dentro de
la misma subred y las conexiones entre las subredes solo
conectan un neurodo de una con solo uno de la otra.

La red global mostrada en la figura 1 se puede ver
entonces como una red de Hopfield usual, en la que se ha
incluido un tipo particular de dilucién solo en las
conexiones entre una y otra subred. El hamiltoniano
general que describe el modelo adoptado puede ser escrito
como
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Subred B

Subred A

Figura 1: esquema de la red global y cada una
de las subredes.

Los acoplamientos sindpticos se determinan siguiendo la
regla de Hebb segtin
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Se estudia el caso de "temperatura cero” y la
actualizacién es asincrona. Los neurodos son modelados
por espines tipo Ising con s, =+1 6 s, =1 si el neurodo
i-ésimo dispara 0 no. Acordemente la dindmica del
sistema esta descripta por

si(t+1)=sgn( ()) (5)
o, (t+1) —sgn( ()) (6)

donde los campos locales h (t) s hb( ) estan dados por

h* = ZJljsj(t)+J‘“’0' (t) (7
'V
ZJ bo, (D +TPs (1) ®)

El modelo se completa con el proceso de
desaprendizaje que se realiza tanto en la red global como
en las subredes, segin corresponda, de acuerdo al
siguiente proceso:

1) Inicializaci6n al azar (random shooting).

2) Relajacion: el sistema debe relajar puesto
que las conexiones son simétricas, a una configuracién
estacionaria denotada por X, .

3) Desaprendizaje: despues de un suefio las
conexiones son actualizadas seglin

2 »_ &€
Ii— Jij—EXin 9

donde el supraindice z indica en que regién se realiza el
procedimiento (a; b; a <> b; ab).
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El procedimiento es local, iterativo y puramente
hebbiano. Existe un mimero éptimo de veces, Dy, €n que
debe repetirse este proceso de desaprendizaje. Puede

obtenerse
c
D, =¢7'|L+c
ap (N 2 P

donde ¢, =22+10yc, =056+0.08.

(10)

Resultados numéricos

Interesa contar con un pdrametro que mida el
overlap entre dos subpatrones, en el rango desde
subpatrones identicos hasta totalmente no
correlacionados. Este tipo de correlacién puede escribirse
como

an

1
AZX it

i=]

cada componente X! es elegida al azar y puede tomar

valores iguales a +1 o0 ~1 con la misma probabilidad (no-
biased). También se consideran casos (biased) donde la
probabilidad no es la misma.

Para el caso de patrones "no-biased" es

conveniente introducir un overlap de recuperacién m",
que es una medida de la correlaci6n entre la configuracion
final alcanzada por el sistema y el patrén global grabado
K. Esto puede escribirse

m* =%(mf +m?) (12)

El overlap de recuperacién mide la capacidad
de la red para reconocer un patrén dado u. Para cada
subred esta dado por

(13)
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donde los corchetes denotan promedios sobre condiciones
iniciales y sobre distintas redes.

A fin de analizar el comportamiento del
sisterna, presentamos resultados numéricos para ambos
€asos:

Caso 1: patrones al azar con la misma probabilidad de
tomar los valores +1 o —1.

Capacidad: se han realizado diversas pruebas
cuyos resultados se muestran en las figuras 3, 4 y 5 en
donde se grafica el overlap m vs. o (=p/N) mostrando la
capacidad para las distintas condiciones de operaci6n.

Tamaiio de cuencas de atraccién: se muestra
cualitativamente la variacién del tamaiio de las cuencas de
atraccién para diversos casos segin se explicita en las
figuras 6, 7 y 8 donde se grafica el overlap final m vs. el
inicial m . ’

m} nf‘ci(t—-)oo) (14)

Caso 2: patrones con distinta probabilidad de tomar los
valores +1 o ~1.
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Conclusiones y perspectivas

El efecto del desaprendizaje es apreciable en
los casos estudiados tanto en lo.que hace a la capacidad
como al tamafio de las cuencas de atraccién. ‘

El efecto del procedimiento de desaprendizaje
decrece segin se aplique a todas las interacciones
sindpticas de la red global, a las de una de las subredes y
las interacciones con la otra y por ultimo solo a las
interacciones entre ellas.

La figura 2 muestra resultados, especnalmente
en lo que hace a capacidad, para el caso de patrones
altamente correlacionados.

Los resultados obtenidos impulsan a
profundizar este trabajo en al menos dos direcciones:

1) Arquitectura: es interesante modificar las
conexiones intersubred no usando necesariamente
aprendizaje hebbiano.

2) Desaprendizaje: es importante cuantificar el
nimero 6ptimo de suefios a aplicar y su dependencia
paramétrica de una nueva manera.

(después de suefo)

(antes de suefio)
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Patrones: ABCKNVXZ N=16x16=256

Figura 2: resultados para el caso de
patrones biased. .
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Figura 3: desaprendizaje en ab.
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Figura 4: desaprendizaje en inter-ab.
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Figura 5: desaprendizaje en inter-ab + a.

Curvas de capacidad (m vs. o=p/N) para los distintos
modos de operacién. Cada punto es un promedio sobre al
menos 5 redes, mostrandose también la dispersi6én de cada

uno de ellos.
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Figura 6: desaprendizaje en ab.
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Figura 8: desaprendizaje en inter-ab + a. - - S . . - S
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Variaci6n del tamafio de las cuencas de atracc1on segun el
modo de operacnén (los Jpuntos son un promedlo sobre al
L ‘ menos 5 redes). ' ,
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