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Partiendo de una red tipo Hopfield totalmente conectada, se eliminan conexiones. El criterio para detener esta
poda es la obtencion de similar performance. La performance se estudia y cuantifica determinando la capacidad y el
tamafio de las cuencas de atraccion de las redes podadas. Se aplica tambien un procedimiento denominado de
desaprendizaje que minimiza el numero de atractores espurios.

Starting from a full connected Hopfield network we delete synaptic weights. The stopping criterion for this
pruning procedure is to obtain a similar performance. The latter is quantified by measuring the capacity and also the
attraction basins’ size of the pruning networks. We apply an unlearning procedure which minimize the spurious
attractors number.

INTRODUCCION

Se ha probado que los cerebros de mamiferos durante la
nifiez y hasta la adolescencia reducen a menos de la mitad
el niimero de sinapsis () . Esto se observa en distintas ar-
eas del cerebro tanto en animales como en humanos. Este
costoso fenomeno aparentemente ineficiente hace suponer
que existe una fuerte justificacion para este proceso. El es-
tudio que aqui realizamos esta motivado por este notable
fendmeno.

El objetivo de este trabajo es justamente, el de estudiar
el comportamiento de redes neuronales al eliminar conex-
iones, sujeto a la obtencién de similar performance. Se
comparan procedimientos de poda y se somete a las redes
a desaprendizaje. Para esta comparacion se eligié utilizar
el modelo de Hopfield @ ¢ | este es uno de los modelos de
redes recurrentes de mas amplio uso, asimismo es intere-
sante y muy utilizado para simular sistemas fisicos como
los vidrios de spin entre otros.

Por ultimo, y desde el punto de vista computacional,
es posible obtener resultados completos e interesantes en
poco tiempo de procesamiento.

DESCRIPCION DEL MODELO

La dinamica de la red esta dada por:
Sit+1) =sgn | > Ji;S;(t) )
J
En donde S;(t) denota el estado del i-ésimo nodo en el
tiempo ¢, J;; corresponde al peso que conecta el nodo j

con el nodo ¢, los que se determinan a traves de la regla de
Hebb:

1 P
Ji = #; grey @

N corresponde al niimero de nodos de la red, p es el nu-
mero de patrones a almacenar y £ es uno de los patrones
que se desea almacenar.
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La red posee pesos simetricos J;; = Jj;, lo que asegura
la existencia de una funcién de Lyapunov )

La memoria no funciona de manera perfecta, esto se
debe a que cuando se graban numerosos patrones aparecen
minimos adicionales denominados estados espurios® .

Un método para reducir el numero de estados espurios
y simultdneamente incrementar la capacidad de la red, au-
mentar el tamafio de las cuencas de atraccién y permitir la
operacién con patrones correlacionados, es el de aplicar un
procedimiento conocido como desaprendizaje® . Quere-
mos determinar si al anterior listado, corresponde adicionar
también un buen comportamiento en redes podadas. Para
desaprender los estados espurios se inicializa la red en un
patron aleatorio, dejandose que relaje a un estado estable,
una vez en este, se aplica la regla de Hebb "inversa" de
tal forma que dicho estado sea "eliminado" de la memoria.
Todo esto se repite un cierto numero de veces o pasos de
desaprendizaje d.

La performance se puede medir por dos cantidades. Una
es la capacidad maxima, que es el maximo numero de pa-
trones que pueden almacenarse y ser recuperados estable-
mente. Para el caso de las redes de Hopfield® ,oo = £ =
0.138. La otra medida es el tamaiio de las cuencas de
atraccion, esto es, cuan lejos de un patron almacenado
podemos inicializar la red siendo esta capaz de recuperarlo
correctamente.

Una medida muy til, de la similaridad entre dos pa-
trones es el overlap, asi si tenemos dos estados ¢; y &; con
t=1..Nel oyerlap entre ellos esta dado por

m=230 ®
J

esto da un numero entre 0 para estados ortogonales y 1 para
estados idénticos.

En este trabajo, dado que la determinaciones de capaci-
dad y tamafio de cuencas son muy costosas computacional-
mente, proponemos utilizar la estabilidad de la red. Esta
determinacién® da buenas estimaciones tanto de la perfor-
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mance como sobre el porcentaje de poda a utilizar, cantidad
de pasos de desaprendizaje a aplicar y una buena compara-
cién entre los diferentes métodos y procedimientos a usar.
La estabilidad se puede expresar por:

Amin = min 67 Z{‘;Jm conl = 1.‘N, n= 1p (4)

J

Poda

Llamamos saliencia de un peso a una estimacion de
cuanto afectara a la performance la eliminacion de dicho
peso.

El primer método para eliminar conexiones es elegir
cualquiera de los pesos aleatoriamente. Esto es obviamente
un método basto de eliminar conexiones, ya que no to-
dos los pesos influyen de la misma manera en el compor-
tamiento de la red. Por lo tanto, si usamos este método, la
saliencia de cada peso sera aleatoria.

Un método mas efectivo para determinar la eliminacion
de un peso, es utilizar su magnitud, esto se basa en que
los pesos que tienen menor magnitud son los que menos
afectan la sumatoria en la ec. (1), dado que los S; toman
valores de +1.

Si eliminamos un peso las conexiones de la red dejan de
ser simétricas. Para evitar la asimetria y asegurar la con-
vergencia a un minimo, cuando eliminamos un peso Jii,
también eliminamos el reciproco Jix.

El procedimiento de poda puede generar nuevos esta-
dos espurios. Para eliminar estos posibles estados, tras
cada poda se efectiia un procedimiento de desaprendizaje.
Este podria producir alguna degradacién de la informacion
almacenada en la red, dado que solo se cuenta con una esti-
macién del numero de pasos de desaprendizaje optimo. En
la eventualidad de que esto ocurra se efectia una etapa de
"reaprendizaje", en la cual se modifican los pesos que no
han sido podados, de acuerdo a la ecuacion:

4
n n v
R D7 )
p=1

SIMULACIONES

Dado que este problema es extremadamente complejo y
no lineal, se efectuaron simulaciones numéricas para mostrar
la efectividad de los métodos de poda.

Las simulaciones se realizaron sobre redes de 200 no-
dos, esta es una red suficientemente grande como para obte-
ner resultados interesantes pero suficientemente pequefia
como para lograr estos en tiempos cortos. La actualizacion
de las redes fue asincrona, los patrones almacenados fueron
aleatorios, con igual probabilidad de ser +1 cada uno de
sus bits.

Como nos interesa el comportamiento de la red a me-
dida que se eliminan pesos, procedemos segun:
. Calcule los pesos J;; de la red usando la ec. (2).
. Efectie d; pasos de desaprendizaje inicial .
. Elimine pesos usando el método que corresponda.
Efectie el reaprendizaje.
Efectie un numero de pasos de desaprendizaje d.
Efectie la medicion de la estabilidad de la red.
Si aun puede podar, repita desde el paso 3

NV A LN~
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El paso 2 se aplica a fin de comenzar el procedimiento
de poda con una red a la que se le eliminaron los estados
espurios mas importantes. Por simplicidad, el numero de
pasos de desaprendizaje d; y d fueron iguales.

En la tabla 1 se muestran los diferentes métodos que
fueron aplicados, indicando los items del esquema anterior
que se efectuaron (tilde v') 0 no (cruz x) como asi también
los pasos de desaprendizaje aplicados.

TABLA 1: ITEMS Y PASOS DE DESAPRENDIZAIJE
LLEVADOS A CABO EN CADA METODO.

Metodo de Poda Items Pasos
1 {23 |4 ]|5]6
Azar Vix| Vv x| x|V -
Azar con desaprendizaje VivIivIix]| v ]| v] 140
Azar con reaprendizaje VivIvIVv ]V ]v| 240
Minimos v X v X X v |-
Minimos condesaprendizaje | v | v | vV | X | V| vV | 60
Minimos con reaprendizaje AR ARARSRARER

En la fig. 1 se muestran las curvas de estabilidad versus
el porcentaje de la red que ha sido podado. Se realizaron
multiples pruebas, se muestra el mejor resultado obtenido
para cada uno de los métodos de poda, con el numero de
pasos de desaprendizaje dado en la tabla 1.

Metodo
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Figura 1: Se muestra la estabilidad versus el porcentaje de pesos
eliminados (ver texto).

Esta grafica permite comparar el comportamiento de re-
des de igual numero de pesos que han sido podadas por
metodos diferentes. Las curvas que se muestran tienen
una carga @ = 0.2, un parametro de desaprendizaje ¢ =
(—)0.001 y para las curvas con reaprendizaje un parametro
de reaprendizaje v = 0.05; cada uno de los puntos corre-
sponden a un promedio sobre 25 redes y las barras de error
indican la desviacion standard de cada una de las medidas.

Como se observa en la fig 1 la poda por minimos (con
desaprendizaje y con reaprendizaje) presenta ventaja con
respecto a los otros métodos en el valor maximo que al-
canza la estabilidad. También es de notar (ver tabla 1) que
el método de minimos requiere un menor nimero de pasos
de desaprendizaje entre poda y poda para obtener la mejor
curva. Esto es atribuible al hecho que la eleccién aleatoria
de los pesos a podar elimina con igual probabilidad tanto
pesos de poca relevancia como pesos importantes, lo que
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produce mas cantidad de estados espurios y se requiere un
mayor numero de pasos de desaprendizaje para eliminar-
los. Asimismo se observa que es necesario también hacer
un mayor numero de pasos de desaprendizaje en las redes
en las que se le efectia el reaprendizaje, ya que este agrega
nuevamente estados espurios.

. La estabilidad, como se ha dicho, da una buena esti-
macién de la performance, para explorar con mas fineza
zonas relevantes, damos medidas de capacidad y de cuen-
cas en esas regiones.

Capacidad maxima

Para observar el comportamiento de la capacidad de la
red al eliminar pesos, en las figuras 2 y 3 se muestran las
curvas de capacidad para los diferentes métodos utilizados
y para los porcentajes de poda que se indican.

El procedimiento general para obtener estas graficas es
similar al usado para obtener la fig (1), con la diferencia
que en el paso 6 se efectia una medida del overlap tras
la relajacion cuando se inicializa la red desde uno de los
patrones, esto se efectia una gran cantidad de veces para
determinar el valor promedio de m.
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Figura 2: Overlap promedio (m) versus carga (o) para los difer-
entes métodos de poda. Poda 45%

En las gréficas de capacidad donde se aplicé desapren-
dizaje, se observa que para muy poca carga el overlap es
alli extremadamente bajo, esto se debe a que el nimero de
pasos de desaprendizaje aplicados fueron excesivos para el
pequefio nimero de patrones almacenados.

En la tabla 2 se muestran los valores de la capacidad
maxima para los distintos métodos de poda y para un por-
centaje creciente de esta ultima. Se observa que los re-
sultados mejoran con la aplicacién del procedimiento de
desaprendizaje en todos los casos en que se aplica, y que la
poda por minimos supera al método de poda al azar.

Tamaiio de las cuencas de atraccion

La otra medida para determinar la performance esta dada
por el tamafio de las cuencas de atracciéon. Una buena es-
timacién de dicho tamafio puede obtenerse realizando las
tipicas curvas que comparan overlap inicial con overlap
final® .
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Figura 3: Overlap promedio (m) versus carga (o) para los difer-
entes métodos de poda. Poda 75%

TABLA 2: CAPACIDAD DE LA RED PODADA PARA LOS
DISTINTOS METODOS UTILIZADOS.

Capacidad Maxima |

Metodos Porcentaje de poda:

15% | 45% | 55% [ 75%
Azar 0,129 { 0,103 | 0,081 | 0,054
Azar con Desaprendizaje 0,228 0,257 0,216 -
Azar con Reaprendizaje 0,256 | 0,254 | 0,211 -
Minimos 0,129 | 0,135 | 0,127 | 0.114
Minimos con Desaprendizaje 0,261 0,305 0,3 11 0,275
Minimos con Reaprendizaj 0,285 ] 0,345 | 0,355 | 0,379

En las figs. 4 y S se observan las graficas de overlap
final promedio versus el overlap inicial para 45% y 75% de
pesos podados en la red para cada uno de los métodos.

Los insets en las figs.4 y 5 muestran una ampliacion de
la zona de interes (m > 0.95)
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Figura 4: Overlap final (m) versus overlap inicial (mq) para los
distintos metodos de poda. 45% de pesos podados.

En la tabla 3 se muestra el overlap inicial para los que
las graficas cortan la linea m = 0.95, para cada uno de los
metodos y los respectivos porcentajes de poda.

Se observa también que el método de poda por mini-
mos es superior al metodo de poda al azar, especialmente
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m ' Figura 6: Histogramas donde se aplicé solo desaprendizaje.

Figura 5: Overlap final (m) versus overlap inicial (mg) para los 0% De poda 2% de Poda
distintos metodos de poda. 75% de pesos podados.

para altos valores de poda. La aplicacion de desaprendizaje
se ‘muestra importante sobre el comportamiento de la red
para todos los métodos utilizados. Pero el uso del pro-

cedimiento de reaprendizaje, en particular para el caso de - ]
poda por minimos, no tiene un efecto notable. Observar - N
unicamente esto, introduce la duda de si estamos durante - §§
el reaprendizaje solo agregando informacién a la red que - §§

N

luego eliminamos en el desaprendizaje. Por ello y para ob- .
servar como evolucionan los pesos a medida que se efectua
la poda se realizaron histogramas de los valores de los pe-

sos de la red mientras se efectua la poda. Figura 7: Histogramas donde se ha aplicado desaprendizaje y

tambien reaprendizaje.
TABLA 3: SE MUESTRAN EL OVERLAP INICIAL PARA

EL PUNTO DE CORTE m = 0.95

= 1. La estabilidad se ha mostrado apta como un buen
ﬂ Tamafio de Cuencas . . .
- » estimador de la performance, y permite también es-
Metodos Porcentaje de poda: tablecer, entre otros, los pasos de desaprendizaje cor-
15% [ 45% | 55% | 75% | rectos para no degradar la memoria.
Azat 0,57 | 0,92 - - 2. Lasredes podadas en porcentajes importantes mantienen
Azar con Desaprendizaje 0.38 - - - o atin acrecientan la performance de las redes origi-
Azar con Reaprendizaje 0,38 | 0,62 - - nales, mas densas en las conexiones.
Minimos 0,53 | 0,53 | 0,56 | 0,64 3. Al desaprendizaje y sus multiples ventajas hay que
Minimos con Desaprendizaje || 0,39 | 0,37 | 0,38 | 0,42 adicionar su buen comportamiento en el procedimiento
Minimos con Reaprendizaje 0,38 | 0,37 | 0,37 | 0,39 de poda.
_ 4. El método de poda que se mostr6 mas eficiente es el
Histogramas del valor de los pesos. de minimos con desaprendizaje.

5. El procedimiento de reaprendizaje no es absoluta-

Se muestran, en las figs. 6 y 7, los histogramas del valor .
mente necesario.

de los pesos en la red para diversos porcentajes de poda por
minimos con desaprendizaje y con reaprendizaje. Bibliografia
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