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Ha sido sugerido recientemente que la curva de aprendizaje de los autématas booleanos es univer-
sal, en el sentido de que la misma casi no varfa al considerarse autématas constituidos por dife-
rentes cantidades de compuertas booleanas. En la presente comunicacién mostramos que dicho
comportamiento universal no se produce en redes homogéneas de procesamiento neuronal conti-
nuoimpar, conectadas son retroalimentacién. En dichasredes, en cambio, se observaun comporta-
miento asintético hacia curvas “limites” de aprendizaje. Presentamos resultados de simulaciones
numéricas que muestran dicho efecto para redes con un ntimero creciente de capas (cantidad de
neuronas por capa constante) y con un nimero creciente de neuronas en una dada capa interme-

dia (cantidad de capas constante).

En su trabajo sobre la termodindmica del apren-

dizaje de autématas booleanos, Carnevali y Patar-

nello! sugieren que las curvas de aprendizaje de los
mismos son universales. Dicha sugerencia estd
basada en la poca variabilidad que estos investiga-
dores hallan al determinar tres valores de cociente
H [L (F))]/ H [J] para una dada funcién booleana,
en autématas constituidos por 2, 3 y 4 precesado-
res, donde H [L(F,)] es la cantidad de autématas
que representan la funcién booleana F, y H[J]esla
cantidad de autématas existentes. Este comporta-
miento universal no se produce en redes homogé-
neas de procesamiento neuronal continuo impar,
conectadas sin retroalimentacién. Ello se visuali-
za claramente al trazar las curvas de aprendizaje
de todas las familias booleanas que son representa-
das por redes con distintas cantidades de neuro-
nas. El agrupamiento de funciones booleanas en
familias se debe a las simetrias de las entradas y
salidas de la red y fue analizando en trabajos ante-
riores® 3,

La figura 1, por ejemplo, representa las curvas
de aprendizaje para redes conectadas en cascada
con un nimero creciente de capas de neuronas, dos
neuronas por capa, dos sefiales exteriores de en-
trada y dos de salida. En dicha figura se observa
claramente que las curvas de aprendizaje van cam-
biando al cambiar la cantidad de capas. Estas cur-
vas de aprendizaje se obtienen a partir de conteos
exhaustivos o estadisticos (mediante un proceso
Monte Carlo) en el espacio fasico sindptico. Hemos
considerado solamente valores {-1,0 +1} para las
eficacias sindpticas. Ademads, hemos considerado
que la funcién de activacién de cada neurona est4
dada por una funcién impar de tipo sigmoidal. Los
tres primeros graficos de la figura 1 fueron obteni-
dos mediante un conteo exhaustivo del espacio de
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todas las matrices sindpticas. En cambio, los tres

dltimos lo fueron mediante un conteo Monte Carlo,

en el cual se promediaron los valores de H [L (F,)]

correspondientes a las funciones booleanas de una

dada familia. En este dltimo caso, llevamos a cabo

simulaciones numéricas generando al azar 50.000,

100.000 y 500.000 matrices sindpticas y comproba-

mos que las curvas de aprendizaje correspondien-
tes a dichas matrices varian muy poco.

Aun cuando el comportamiento “universal” suge-
rido por Carnevali y Patarnello no ocurre para re-
desneuronales como las aqui estudiadas, el conjun-
to completo de curvas de la figura 1 muestra un
comportamiento asintético hacia curvas “limites”.

El mismo comportamiento asintético se observa
alvariarla cantidad de neuronasdeunadadacapa,
como en las curvas de la fig. 2. Dichas curvas
corresponden a una red homogénea con tres capas
conectadas en cascada. Los sucesivos graficos
muestran las curvas de aprendizaje pararedes que
tienen siempre dos neuronas en la primera y en la
ultima capa, pero con 1 a 6 neuronas en la segunda
capa. Salvo la notable diferencia entre los dos
primeros gréaficos de la figura 2, vemos otra vez que
las curvas de aprendizaje parecen tender a es-
tabilizarse.

Una forma de cuantificar este comportamiento
asintético consiste en evaluar la “distancia” exis-
tente entre las curvas de aprendizaje correspon-
dientes a una misma familia para dos casos “suce-
sivos” de los previamente graficados. Promedian-
do dichas distancias (utilizando todos los puntos
II™;n=0,1,2,3,4y todas las familias) obtenemos
el pardmetro d,,.
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Figura 1: Curvas de aprendizaje de las familias de funciones booleanas prepresentadas por redes con
a)1,b)2,...y f) 6 capas de dos neuronas cada una (conectadas en cascada), dos sefiales exteriores de en-
trada y dos de salida. 1" es la probabilidad de generacién promedio de aprender una funcién de la
o-ésima familia cuando ya se han memorizado n ejemplos.
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Figura 2: Idem figura 1 para redes de tres capas conectadas en cascada con dos neuronas en la primera
capa, dos en la dltima y a) 1, b)2, ... y ) 6 neuronas en la segunda capa.
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