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CAPITULO 1: INTRODUCCION, OBJETIVOS Y METODOS

La creciente preocupacién vivida actualmente por optimizar el tiempo abarca todo tipo de
actividades: desde planear una ruta para cumplir cierto itinerario en ¢l menor tiempo posible, hasta
la generacion de cadigos de programacion que demanden poco tiempo del procesador en la
realizacion de operaciones. En todas las formas de vida humana se hace manifiesta la ‘“variable
reina”, el tiempo. Es en funcion de ésta que se define que tan bien o mal van las cosas.

La economia, la politica, la mecanica, la astronomia y cada una de las disciplinas que ha
desarrollado el ser humano tienen como parimetro al tiempo. Actualmente la capacidad de las
empresas prestadoras de servicios como las de computacion, bancos, comunicaciones, salud, etc.
se catalogan a partir del tiempo de respuesta que puedan ofrecer, mientras éste sea mas reducido
y evidentemente el resultado sea correcto, la empresa tendré mayor reconocimiento en su rams.

La automatizacion es un hecho en nuestro tiempo, toda actividad que quiera rendir en
operacion tiende a ser automatizada, lo que significa adaptar a su mecanica lsboral un sistema
autonomo capaz de realizar en el menor tiempo posible el mayor niimero de tareas. Actualmente
estas tareas han crecido notablemente tanto en nimero como en complejidad, lo que exige

optimizar tiempo y, por lo tanto, las caracteristicas de dichos sistemas han tenido que mejorarse

continuamente. Esto es ficil de comprobar poniendo como ejemplo una computadors personal

(PC): los requerimientos minimos de hardware para poder utilizar paqueteris de actuslidad, que es
la demandada por el ritmo de vida actual, rebssan hasta en un 200% lo que era ¢l minimo

necesario hace | ado. Si en algo tan simple como una PC para trabajar en casa se requiere de




mayores velocidades en el procesamiento, es ficil imaginarse como se incrementan los
requerimientos de este tipo en instituciones o empresas que atienden a mas de 60 personas.

La capacidad de realizar un gran nimero de operaciones en periodos cortos de tiempo esta
relacionada con las caracteristicas del procesador utilizado y la forma en la que se programa su
operacion. Aun cuando el mejor programador realice las rutinas de trabajo del procesador
optimizando tiempos, existen infinidad de procesos que demandan mayor velocidad de calculo
que la que nos pueda entregar incluso, una supercomputadora. Para conocer este tipo de procesos
1o es Necesario ser un experto en programacion o en el uso de computadoras, basta con dedicarle
un poco de tiempo a razonar cada una de la cosas que hacemos dia con dia. Imaginemos que
leemos un libro u observamos un programa de T V, no resultaria dificil tomar una taza que esté
junto y dar un sorbo de café sin perder detalle alguno de la actividad primaria, o bien podemos
modificar por completo Is posicion de nuestro cuerpo mientras seguimos atendiendo s TV o Is
lectura. Esto, aun tratindose de una actividad intrascendente por su sparente “simplicidad” para
llevarse a cabo, engloba una enorme cantidad de datos y procesamientos previos y durante cads
movimiento, para que cada uno de éstos se pueda realizar al mismo tiempo, sin desatender la
operacion de los demas procesos. Si algo tan comin como acomodarse mientras se lee un libfo
involucra un numero de operaciones hasta ahora desconocido, imaginemos la complejidad en s
realizacion de operaciones y la distribucion de éstas para un bateador de base-ball que en un
periodo de décimas de segundo debe identificar la bola del resto del campo visual, det'lut si
abanica o no a una bola que se aproxima a una velocidad cercana a los 160 Km./hr, sincronizar
brazos. piemas, cadera, muiecas y aplicar la maxima fuerza en un preciso instante. Qué se puede

decir cuando la tarea es procesar informacion de naturaleza abstracts como la misica o las



matematicas, cuinta complejidad hay en estos casos en los que no se trata de coordinar el
movimiento del cuerpo, sino de asociar, procesar y dar secuencia a ideas.

Si este tipo de procesos no se ha podido igualar en ningun sistema diferente al cuerpo
humano, se debe a que la operacion y leyes que rigen a la unidad encargada de asdciar, almacenar
y coordinar informacion que controla nuestro cuerpo o sea el cerebro, es pricticamente

desconocido en lo que se refiere a la constelacion de redes neuronales que lo constituyen.

Objetivos

Esta tesis tiene como objetivo desarrollar una aplicacion en hardware de redes neuronales
para clasificacion de sefiales neuro-eléctricas y, en general, para reconocimiento de patrones
generados por sensores.

En este trabajo no se pretende, de ninguna manera, repetir con tecnologias
contemporineas, modelos ya realizados en los afios sesentas y setentas. En otras palabras, el
objetivo no es desarrollar un modelo electronico de neurona, ni siquiera un modelo electronico de
una red neuronal pequefia. Todo lo contrario, se trata de aplicar las propiedades emergentes de las
redes neuronales artificiales que poseen masividad tanto en el niimero de procesadores (neuronas)
como en el de conexiones. Tal masividad puede implicar cientos de procesadores y cientos de
miles de conexiones.

Aun cuando no deja de ser interesante reproducir un modelo basico de sinapsis o de
neurona con dispositivos actuales, desde el punto de vista de la ingenieria no resulta muy practico
debido a que en las aplicaciones contemporineas se hacen manifiestas las propiedades emergentes

que han tenido las RNA's en los ultimos aiios, como por ¢jemplo, el procesamiento en paralelo,



esta caracteristica no se contemplaba como representativa de las estructuras neuronales hace 20 o
30 afios y actualmente es un comportamiento caracteristico con enorme relevancia para los
procesos en que se aplican.

Actualmente las aplicaciones de las RNA en hardware son procesos complejos que
engloban diferentes disciplinas, es casi imposible encontrar un CI comercial con una estructura
neuronal que opere unicamente como oscilador. Por esta razon, el reproducir modelos clasicos de
sinapsis o de neuronas individuales no pone en evidencia las capacidades de un RNA, por el
contrario, proyecta un sistema extremadamente complejo y con capacidades reducidas para atacar
problemas contemporaneos. Como ejemplo representativo de esto se puede utilizar una aplicacion
muy conocida en el campo de las RNA’s: La asignacion de rutas para el “vendedor vigjero”. En
este problema se pretende obtener el mayor provecho en la visita de 6 ciudades, cada una con “X”
prioridad. Para la solucion de este problema a través de una RNA se necesitan al menos 36
neuronas y 360 interconexiones (Hopfield, 1987). Este ejemplo da una idea de la enorme cantidad
de neuronas y sinapsis que debe contener un CI para una aplicacion mis complejs como
reconocimiento de patrones, o reconocimiento de imagenes.

Cpmo podra verse, el hardware contemporaneo de redes neuronales no esta desarrollado
para ejecutar tareas simples, la justificacion de recursos para el diseito y fabricacion de un ClI
neuronal depende de la aplicacion a la que se dirija, por lo que es de esperarse que las tareas para
las cuales se desarrolle un CI con estructura neuronsl sean bastante complejas.
Desafortunadamente una industria muy interesada en el desarrollo de esta tecnologia es la

industria militar, el infortunio no solo se refiere a lo funesto de las tipicas aplicaciones de esta



industria, sino también a la dificultad para obtener informacion referente a las tecnologias
aplicadas y a las tareas especificas donde las RNA's son utilizadas.

El estudio y aplicacion de las redes neuronales en hardware es un tema desconocido pero
de reconocida importancia debido a que solo logrando desarrollar este tipo de estructuras se
podra obtener todo el beneficio que ofrece esta tecnologia y hablar de la generacion real o cuando
menos de una aproximacion cercana a un sistema biologico, lo que proporcionaria una solida
plataforma para el desarrollo cientifico.

Mostrando el potencial de estos dispositivos se busca también hacer manifiesta la
necesidad de sefialar la importancia y trascendencia del estudio interdisciplinario asi como de

impulsarlo para poder comprender, aportar y equilibrar el mundo que nos rodes.

Métodos

En primer |uﬁr, se realizaré una revision de la literstura sobre ¢! tema.

En segundo lugar, se hard la clasificacion de una base de sefiales neuro-eléctricas
(potenciales de accion que son pulsos con una cierta forma de onda y una duracion aproximada de
2 ms) simulando con DynaMind v3.0 una red neurons! en cascada entrenada con el déoritmo de
retropropagacion.

En tercer lugar, utilizando DynsMind v3.0 y NeuroLink v2.0 se emularin el neurochip Intel
80170NX y la tarjets multineurochip EMB de lutel.

Por ultimo, Ia red clasiﬁcidou de sedisles se transportari al emulador de la red de
neurochips 80170NX y se haré una verificacion de la capacidad de generalizacion de Is red

neuronal propuesta.



En las etapas en que se presenten dudas, se utilizara INTERNET y correo electronico para
consultar con INTEL y con quien sea necesario.

En este trabajo se presenta en el capitulo 2 una breve descripcion de la operacion del
cerebro desde el punto de vista funcional y como sistema de control. En el capitulo 3 se aborda el
tema de las redes neuronales artificiales estableciendo, primero, la definicion de una RNA a partir
de los tres posibles casos de relacion que existen entre las neuronas, es decir: excitacion,
inhibicion e independencia. En el capitulo 4 se habla acerca de las caracteristicas de operacion de
una red neuronal artificial y acerca del algoritmo de retropropagacion y se¢ mencionan algunas
aplicaciones de las RNA's. El capitulo 5 trata algunas de las RNA’s desarroliadas en hardware. En
el capitulo 6 se mencionan y comentan las técnicas de desarrollo de circuitos pars RNA's,
modelos tanto de neuronas como de sinapsis. El capituio 7 habla acerca de las diferentes
tendencias en lo que a la elaboracion de RNA's en hardware se refiere, esto es, a partir de los
modelos y tecnologias aplicadas en el desarrollo de RNA's se han identificado diferentes modelos
que obedecen a la aplicacion de determinada tecnologia en un punto determinado de la red (pesos
o neuronas). El capitulo 8 hace referencia a los sistemas neuromorficos y se dedica también a dar
una explicacion del sistema, desarrollado en base a esta tecnologia, llamado el “visor- auditivo”.
El capitulo 9 presenta el comportamiento, asi como las técnicas aplicadas para el entrenamiento
de una RNA en software, todo esto realizado con el sistema Dynamind. En el capitulo 10 se
vierten las recomendaciones emanadas de este trabajo y se discute lo que realmente se pudo hacer
con los recursos disponibles y de acuerdo con los objetivos propuestos. Finalmente, se presentan
un glosario de abreviaciones utilizadas en el texto y una lista de referencias consultadas y

mencionadas, asi como una lista de URL's consultados por medio de NETSCAPE.



CAPITULO 2: EL CEREBRO

"El hombre deberia saber que del cerebro, y no de otro lugar vienen las alegrias, los placeres, la
risa y la broma, y también las tristezas, la afliccion, el abatimiento y los lamentos. Y con el mismo
organo, de una manera especial, adquirimos el juicio y el saber, la vista y el oido y sabemos lo que
esta bien y lo que esta mal, lo que estrampa y lo que es justo, lo que es dulce y lo que es insipido,
algunas de estas cosas las percibimos por costumbre y otras por su utilidad. Y a través del mismo
organo nos volvemos locos y deliramos, y el miedo y los terrores nos asaltan, algunos de noche y
otros de dia, asi como los sueiios y los delirios indeseables, las preocupaciones que no ticnen
razon de ser, la ignorancia de las circunstancias presentes, el desasosiego y la torpeza. Todss estas

cosas las sufrimos desde el cerebro” ( Hipdcrates: Sobre la Enfermedad Sagrada) (Smith, 1970)

Siendo esta porcion del cuerpo de apenas 1.350 Kg., en promedio, la region mis
misteriosa del ser humano parece increible saber que desde hace aproximadamente 2,500 afios ya
s¢ consideraba como un elemento excepcionalmente complejo segin lo muestra Hipocrates en
SUS eSCritos.

Existen muchas razones y principios que nos permiten suponer que la unided basica de la
vida es la célula, esto puede comprobarse ficilmente echando un vistazo s través del microscopio
a cualquier organismo o tejido vivo. Pero resulta mucho mas sorprendente el pensar que no solo
los tejidos como Ia piel o los que conforman los diferentes organos del ser humano: estén
compuestos por célules, sino que también el sistema nervioso central, el encargado de

interconectar todo nuestro cuerpo y damos conciencia de qué y quiénes somos, esta compuesto



también por estas unidades. Las células que componen al Sistema Nervioso Central (S.N.C.)
corresponden basicamente a dos tipos: las células nerviosas o neuronas y las células neurogliales o
gliales. En lo que respecta a las neuronas, es a éstas a las que se les atribuye todo el
funcionamiento del S.N.C: conduccion de los impulsos nerviosos, elaboracion de la informacion
sensitiva, determinacion de los patrones apropiados a estimulos especificos, etc. En lo que
respecta a las células gliales que, aunque se imponen en nimero, solo se consideraba que su
funcion era de soporte en la operacion de las neuronas y tal vez alguna relacion con su nutricion,
sin embargo hay evidencias recientes de que juegan otros papeles.

Las células neuronales o neurosensitivas pueden clasificarse en diferentes tipos
dependiendo de su morfologia la cual se determina a partir de la funcion en la que esti
involucrada. En otras palabras, podemos considerar que todas las células nerviosas son células
neurosensoriales altamente especislizadas. En los mamiferos las células neurosensoriales se
encuentran en la mucosa nasal, en los musculos y en muchos organos intemos. Esto nos lleva a
pensar que cada célula neurosensorial responde a un tipo especifico de estimulo: presion, color,

olor, etc. Pero a pesar de la diversidad de funciones que llevan a cabo este tipo de células y a la

enorme variedad de estimulos a los que pueden responder, en cualquier caso podremos hablar de -

ciertas especializaciones anatomicas:

La Zona Dendritica que es sensible ante Ia presencia de cualquier actividad extracelular.
El Cuerpo de la Célula 0 Pericarion,

El Axon, que emerge desde el pericarion y permanece sin dividirse hasta:

El Teledendron, que es capaz de segregar sustancias quimicas especificas.



La figura siguiente muestra diferentes clases de células nerviosas que van desde el tipo mas

primitivo de célula conductora hasta la motoneurona y la intemeurona.

Axén

Teledendrén A

FIGURA 1.-. Morfologia de neuronas y células neurosensoriales
(tomado de Smith, 1970 p. 82)

De esta forma se tiene que en los diferentes tipos de células nerviosas y neurosensitivas es
posible ver que la terminologia presentada puede generalizarse. Esta generalizacion fue propuesta
en 1963 por D. Bodian (Tresguerres, 1992), quien lo establecio asignando nombres similares a
regiones con funciones también similares.

Aun con s diferencia considerable que a simple vista se percibe en la morfologia de estas
células se tiene que en cualquier caso, la zona dendritica responde a alguna forma de
estimulacion (esta estimulacion es un impulso eléctrico producto del potencial producido por el
intercambio de iones entre interior y exterior de la membrana de Ia céluls, dicho potencial tendra
una intensidad determinada), la union entre el pericarion y el axon (colina axdnica) es el lugar
donde se genera el potencial de accion o impulso nervioso (este potencial s el que indica la

activacion de una célula neuronal), el axon conduce e/ impuiso sin decremento y el teledendron o



boton sinaptico segrega una determinada cantidad de sustancia neurotransmisora al llegar dicho
impulso que genera la reaccion correspondiente, excitacion o inhibicion dependiendo de la
sustancia neurotransmisora involucrada, en la siguiente célula. Este proceso se lleva acabo a
través de la llamada sinapsis.

El funcionamiento del cercbro ha sido a lo largo de la historia una de las grandes
interrogantes del ser humano. Hasta hoy la investigacion solo ha logrado encontrar explicacion de
algunas caracteristicas particulares y otras tantas generales. Si bien ¢l conocimiento de Ia
operacion del cerebro humano a nivel anatomico estdé considerablemente avanzado, la
investigacion de esta porcion del cuerpo humano en lo que se refiere a su operacion en la
generacion de sentimientos, estados de animo, personalidad, conductas agresivas y en general
como centro de asociacion de ideas sigue teniendo grandes incognitas. .

Actualmente es sabido que cads movimiento de} cuerpo humano encuentra su origen en
el cerebro y es controlado por impulsos eléctricos, impulsos que varian en intensidad y tipo de
reaccion (excitacion o inhibicion) en la o las células incidentes. La razon por la cusl un impulso

eléctrico puede terminar siendo excitacion o inhibicion depende fundamentalmente de la sustancia

neurotransmisora que se libere ante la presencia de éste. La ausencia o presencia no correcta de

cualquiera de estas dos reacciones (excitacion ¢ inhibicion) dan como resultado un
comportamiento inadecusdo del cuerpo humano o de alguna de sus regiones que le impedira al

individuo interactuar con toda su capacidad con el medio que le rodes.
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2.1 El cerebro como un sistema complejo

Una de las grandes interrogantes que se tienen y que su respuesta seria de gran ayuda no -
solo para la medicina sino para todos los campos que estudian al cerebro es conocer la funcion de
la red de interconexion que existe, si no entre los 300 millones de células nerviosas que tiene el
cerebro humano en su totalidad, si al menos en alguna de las regiones que lo conforman.

La gran diversidad de tareas y funciones que puede realizar el cerebro, van desde la
aparente sencillez del movimiento de un pequeiio musculo o algin miembro del cuerpo hasta la
conformacion y manejo de conceptos tan complejos como lo es la personalidad. Los
conocimientos, los sentimientos, la capacidad de razonar, la creatividad y todas las funciones que
hacen al ser humano una especie intelectual muy superior a las demas no se podrian realizar si no
existiera el arreglo de conectividad que tiene el cerebro humano, una neurona por si sola no
podria servir para realizar ni la tarea mas basica de un ser humano.

De hecho lo que somos y como somos esta en funcion de la operacion del cerebro, por
ende, definido a través de la red que se forma entre las neuronas que componen al mas complejo
clemento del universo, el cerebro humano.

Lared de comunicacion existente en el cerebro de cada ser humano es precisamente la
orquestadora de todos los elementos que integran al cuerpo humano, es decir gracias a esta
podemos movemos, hablar, diferenciar sabores, formas, colores y olores, Aparte de permitimos
conocer ¢l mundo, esta red hasta ahora desconocida esla generadora de todasy cada una de las
herramientas que la tecnologia pone a nuestro servicio v, creando un circulo, utilizamos estas

para entender o aproximamos a la operacion de su creador, cl cerebro.



Resulta que el organismo animal realmente comunica sus distintas partes por medios
eléctricos, sin embargo el método adoptado difiere substancialmente del empleado en la
transmision de datos o de telefonia. Esto tiene que ser asi porque los “hilos telegrificos” del
organismo son conductores de electricidad del tipo cable submarino. Hodgkin calculo que un
metro de ax6n humano normal tiene la resistencia eléctrica equivalente a la de 16' kilometros de

hilo de cobre (Hodgkin, 1958 ; Smith 1970).
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CAPITULO 3: REDES NEURONALES

Actualmente es claro que el comportamiento individual de la neurona no entrega informacion
suficiente para pretender encontrar respuesta a interrogantes como la conducta, la memoria, los
gustos, etc. Esto es sabido desde afios atras y de profundo interés no solo para las areas
biologicas o neurofisioldgicas, sino también para las matematicas, la fisica y la ingenieria. Gracias
a los experimentos en preparaciones bioldgicas del axon gigante del calamar se logré hacer por
primera vez la insercion de electrodos en una fibra nerviosa y obtener asi un potencial de
membrana (Young, 1936, Smith, 1970) esto demostro la presencia de niveles de electricidad en
el impulso nervioso y permitid entrar a mas detalle en su investigacion permitiendo que se
desarrollaran modelos matematicos para tratar de representar una neurona y posteriormente tratar

de desarrollarla con componentes eléctricos,

3.1 La conectividad entre neuronas

Con la intencion de aclarar un poco mas el concepto de red neuronal y la importancia de las
caracteristicas de su sinapsis en el comportamiento de ésta, se presentan a continuacion los tres
casos mds importantes en una configuracion de red simple que involucra un par de neuronas. Para
ilustrar este ejemplo se utilizara el paquete de software NEURORED (Alcintara, 1992)
desarrollado en el laboratorio de Cibemética. En este paquete es posible simular configuraciones
de redes neuronales pequeiias y es una poderosa herramienta para el estudio de las mismas. La
simulacion de una red con NEURORED va desde la definicion de la estructura de la red (numero

de neuronas, interconexiones, tipo de interconexiones, etc.), Ia representacion en el tiempo de la
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ocurrencia de actividad de las neuronas (para facilitar dar una idea de la posible dependencia entre
neuronas), hasta la obtencion de un grifico de correlacion entre las neuronas que se deseen
estudiar. La correlacion cruzada es una herramienta altamente utilizada en la fisiologia debido a
que a través de esta técnica es posible determinar si existe dependencia temporal en la operacion
de células. Esta técnica consiste en un analisis de la actividad celular la cual es representada en un
histograma bidimensional (para el caso de dos neuronas) en el que el eje de las abcisas representa
el tiempo y el de las ordenadas el numero de ocurrencias de intervalos temporales entre neuronas.

El interés de la fisiologia en esta técnica se debe a que a través de ésta es posible conocer
qué células estan relacionadas con cudles y qué tipo de relacion guardan entre si: excitatoria o
inhibitoris. La correcta interpretacion del histograma que entrega la correlacion cruzadas puede dar
una imagen aproximada de la estructura que guarda el arreglo celular en estudio, es decir, permite
conocer un poco mis la conectividad funcional de la red celular en cuestion.

La interpretacion del histograma consiste en determinar dentro de un intervalo de tiempo
determinado la caracteristica de dependencia o independencia en la activacion de Iss neuronas a
través de la forma de la grafica que genera la actividad celular. Cuando el histograma tiene una
forma plana, es decir, sin espigas que sobresalgan del resto de las activaciones, esto representa
independencia de operacion entre las neuronas involucradas. Si por el contrario, en la grifica

existe una espiga sobresaliente o bien una ausencia de disparos se habla de una relacion excitatoria

¢ inhibitoria, respectivamente (Espinosa, 1977). En las figuras de este capitulo se presentan

graficas de correlacion en las cuales se aprecia y comprueba claramente el fenomeno mencionado.
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3.1.1 Neuronas con actividad independiente

En primer lugar se presenta un ejemplo para un par de neuronas con actividad totalmente

independiente:

M ®

FIGURA 2.- Configuracion para dos neuronas independientes. Donde | y 2 son neuronas; 3 y 4
son fibras activadoras y la conexion va de 3 a 1 y de 4 a 2 para producir actividad “eléctrica”

independiente en 1 y 2 .Los numeros 7 y 8 indican los pesos sindpticos.

En el diagrama de la figura 2 se representan dos fibras (3 y 4) que excitan a las neuronas 1
y 2 respectivamente. La conexion entre las fibras y neuronas esté representada por lineas que unen
a los elementos involucrados, en esta linea esta establecida la “intensidad o influencia” (peso) de
esta conexion en la operacion de las neuronas, en este caso particular los pesos son 7 para la
conexion “3 a 1” y 8 para la conexion “4 a 2". Para este ejemplo no existe conexion entre
neuronas con la idea de representar un comportamiento independiente entre éstas. En este caso en
las fibras se establecio una probabilidad de disparo de 50 % parala 3y IS % para la 4. Esa
probabilidad se vera reflejada en la actividad de las neuronas independientes tal como se muestra

en la figura 3, donde la neurona | se dispara 53 veces y la neurona 2 sélo 25 veces.
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FIGURA 3.- Diagrama de puntos de fibras y neuronas para el caso de neuronas independientes.

Cada elemento, tanto neuronas como fibras, sera identificado con el nimero que se le
asigne en el disgrama inicial. En esta representacion grifica el tren de potenciales de accion o
impulsos nerviosos de cads elemento se representan por puntos en funcion del tiempo (para este
caso un periodo de 100 ms). Cada punto significa la activacion (un disparo) del elemento
correspondiente en ¢l momento indicado, con este diagrama es posible darse una idea de la
dependencia existente entre los diferentes elementos de Ia red. Este diagrama puede, en un
momento dado, indicar que elementos estan relacionados en lo que se refiere a su activacion; en
este caso se conoce de antemano qué elementos dependen de cuales. Suponiendo que se
desconoce ¢l conexionamiento de la red es posible determinar esta dependencia funcional a través
del histograma de correlacion cruzads.( Espinosa, 1977)

En las cuatro gréficas siguientes se presenta la correlacion cruzada en’tre los elementos de
la red de la figura 2. El ¢je de las abcisas representa el tiempo y el de las ordenadas ¢l numero de
ocurrencias. Con este tipo de histogramas es posible determinar si existe dependencia, y de qué

tipo (excitacion o inhibicion), o no entre la activacion de los elementos en estudio.
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Para el caso de la figura 4 el histograma es practicamente plano, es decir no existe una
presencia o ausencia subita de ocurrencias en determinado tiempo, lo que representa que no existe
relacion alguna entre la operacion de ambas. Esto era de esperarse debido a que la actividad de

cada fibra es completamente independiente una de la otra.
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FIGURA 4.- Grdfica de correlacion para las fibras 3 y 4.

En el caso de la figura 5 la grifica presenta una espiga a la derecha del origen lo que
representa un namero mayor de ocurrencia en ese instante, es decir en determinado momento, a la
activacion de la fibra le sucede la activacion de la neurona, esto es, que 3 excita a 1. Esto toma
sentido al recordar que la fibra 3 esta conectada directamente a la neurona | y esa sinapsis tiene

caracteristicas excitatorias.
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FIGURA §.- Grdfica de correlacion para la fibra 3 y la neurona |.

El comportamiento en la grifica 6 presenta el mismo comportamiento que la inmediata

anterior pero no es igual la densidad de disparos debido a que la actividad no es la misma, esta



diferencia se debe a que las fibras que excitan a las neuronas no tienen la misma probabilidad de

disparo y que el peso en las conexiones es diferente.
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FIGURA 6.- Grdfica de correlacion para la fibra 4 y la neurona 2.

Por ultimo, en la grifica de la figura 7 se presenta la correlacion cruzads de las neuronas 1
y 2, como era de esperarse esta grifica no aroja ninguna informacion que pueds indicar
dependencia entre estas neuronas, al igual que en la figura 4 la correlacion se hace entre
elementos que operan de manera totalmente independiente por lo que el resultado es una grifica

casi paralela al eje de abcisas,
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FIGURA 7.- Grdfica de correlacion para las neuronas 1 y 2.

3.1.2 Neuronas con conexion directa: Excitacion

Ahora se presenta una red con la misma morfologia que la anterior pero con caracteristicas

excitatorias entre las neuronas 1y 2.
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FIGURA 8.- Configuracion para dos neuronas dependientes con excitacionde 1 a 2.

Los valores de los pesos y de la probabilidad de disparo de las fibras se modificaron de
acuerdo a lo indicado en la figura 8 con la idea de que las graficas sean representativas del
fenomeno, las probabilidades de disparo de las fibras 3 y 4 son 40% y 10%, respectivamente.
Ademis, a diferencia del diagrama presentado en la figura 2, en este caso si existe una conexion
directa entre las neuronas y se representa por la linea que va de 1 a 2, esta tiene caracteristicas
excitatorias con un peso de 8; las demas conexiones permanecen con las mismas caracteristicas
del ejemplo anterior. Una vez hecha la simulacion se utilizan las herramientas d¢ NEURORED
(disgramas de puntos y correlacion) para verificar el comportamiento de la red. Primeramente se

obtiene el diagrama de puntos de la figura 9:

...................
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FIGURA 9.- Diagrama de puntos de fibras y neuronas para el caso de neuronas con excitacion.
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A diferencis de la figura 3 en este diagrama de puntos (fig. 9) se nota una activacion
diferente sobre todo en la neurona 2, esto debido a que ahora no sélo recibe excitacion de la fibra
4 sino también de la neurona 1. Como s¢ mencioné anteriormente, las caracteristicas de las
conexiones de la red (con excepcion de la excitacion) no han cambiado, por lo que el
comportamiento entre los demas elementos permanece igual, por esta razon solo se presenta la

grifica que permite comprobar el efecto excitatorio entre las neuronas.
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FIGURA 10.- Diagrama de correlacion entre las neuronas 1 y 2.

En la figura 10 es claro que existe una dependencia en la operacion de las neuronas 1 y 2.
La espigs, ligeramente corrida a la derecha del centro del histograma indica que existe una
excitacion de ls neurona | hacia ls neurona 2. En otrss palabras, la neurons 1 intentaré mantener

activa a la neurona 2 independientemente de que algun otro elemento, en este caso Is fibra 4, lo

influya.

3.1.3 Neuronas con conexion directa: Inhibicion

A continuacion se presenta un tercer caso en el cual la relacion entre lss neuronas 1 y 2 es
inhibitoria y las probabilidades de disparo para las fibras 3 y 4 son de 70% y 85%,

respectivamente y con las intensidades indicadas en Ia figura 11.
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FIGURA 11.- Configuracion para dos neuronas dependientes con inhibicion de 1 a 2.

Es claro que la topologia es la misma que para el caso de la figura 9. Solo que ahora la
sinapsis entre las neuronas 1 y 2 tiene caracteristicas inhibitorias con un peso de -60 (el signo
menos indica que es inhibicion), esto se establece en la edicion del archivo generado al dar de alta

la red. A continuacion se presenta el diagrama de puntos de esta simulacion:

..........................................................................
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FIGURA 12.- Diagrama de puntos de fibras y neuronas para el caso de neuronas con
inhibicion,
La presencia de Ia activacion de las neuronas debe cambiar obligadamente ya que a la
neurons 2 no le llega el mismo tipo de informacion que en el caso de la excitacion. Para
comprobar la dependencia entre estas neuronas se muestra a continuacion el disgrama de

correlacion entre 1 y 2,
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FIGURA 13.- Diagrama de correlacion entre las neuronas 1 y 2.

En contraparte al ejemplo de la figura 10 ahora se presenta un hueco ligeramente cormrido a
la derecha del origen, este caso la correlacion indica que existe una inhibicion de 1 hacia 2, motivo
por el cual la grifica toma esta forma.

La trascendencia de los pulsos eléctricos y, por lo tanto, de la excitacion e inhibicion se
debe no solo a su presencia como tales, sino a la sincronizacion en su ocurrencia y la intensidad
con que se presente cada una, es decir, que una excitacion puede ser sucedida por otra excitacion,
un tren de excitaciones 0 bien por una inhibicion o un tren de inhibiciones; en cada caso el
impulso puede tener mayor, igual o menor intensidad. Esta secuencia, hasta shora desconocida,
varia para cada tarea que realiza el cuerpo humano, pero es un hecho que ocurre en la éjecucién
de cualquier tipo de operacion desde una tarea comin que demande ¢l movimiento controlado de
un brazo hasta una tarea abstracta como la realizacion de un modelo matemitico. El equilibrio
entre excitacion ¢ inhibicion en regiones muy especificas del cerebro humano permite la operacion
ordenada del cuerpo. Por ¢jemplo, el sistema motor del cuerpo humano se comporta
desordenadamente cuando no existen las inhibiciones debidas en el momento adecuado, este
desorden se manifiesta por el movimiento involuntario de los musculos del cuerpo como ocurre
con el mal de Parkinson o la epilepsia en el peor de los casos. Por el contrario, existen casos de

pardlisis en los que la movilidad de algin miembro o alguna region del cuerpo no existe aun
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cuando se tenga la voluntad de hacerlo, esto debido a que no se generan o reciben la excitaciones
en las regiones correspondientes. Asi como es posible tener deficiencias motoras pueden ocurrir
fallas en la percepcion visual, espacial, asociacion de ideas, etc. Todas producto de una incorrecta
secuencia o intensidad en la excitacion o la inhibicion en una red neuronal.

Con los tres ejemplos mostrados anteriormente queda clara cual es la idea y la importancia
de las caracteristicas de la conectividad de una red neuronal. Evidentemente para redes neuronales
complejas, las neuronas y fibras involucradas son mucho mas que dos, pero el principio de

interaccion es exactamente el mismo.
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CAPITULO 4: LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

En 1943 Mc Culloch y Pitts (Grey, 1961) publican algunos teoremas de modelos
neuronales que establecen:

o La actividad de una neurona se define como un proceso "todo o nada".

o Cierto numero de sinapsis se activan , durante un periodo de adicion, con el fin
de excitar una neurona. Este nimero de sinapsis es indcpendiente de Ia actividad previa de
dicha neurona.

+ La estructura de las redes es invariante con el tiempo.

El resultado de estos teoremas fue el primer modelo matemitico de neurona, que se lamé
"Neurona Formal",

A partir de la aceptacion de que la actividad de una neurona obligadamente involucra a
otras, el concepto de red empieza a tomar fuerza. Este concepto sc refiere a la conexion, con
caracteristicas muy especificas en la sinapsis que determinan el grado de dependencia y tipo de
influencis que tiene la activacion o inhibicion de una neurona con ls neurona vecina, de al menos
un par de neuronas entre las cuales existe cierta interdependencia operacional. En 1949, Donald.
O. Hebb (Hebb, 1949) define por primera vez un método para la asignacion de ests “influencis”
(que posteriormente llamara “peso sindptico™) de acuerdo a ls actividad neuronal. A este método

se le conoce como "Sinapsis Hebbiana" y se rige por el siguiente postulado neurofisiologico:

"Cuando el axon de una neurona A esta en contacto con las dendritas de una neurons B y

la excita repetidamente, algin proceso metabolico toma lugsr en ambas células. De tal manera
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que la eficiencia de la neurona A como una de las neuronas que excita a la neurona B, se
incrementa."

La consideracion de elaborar solo una aproximacion del comportamiento de la sinapsis y
de la neurona biologica en hardware a través de componentes electronicos es obligada debido a la
gran cantidad de factores y la compleja operacion que existe entre ellos antes, durante y después
de cada sinapsis. Para poder generar una RNA es necesario saber que elementos involucrados en
el caso de la sinapsis biologica son imprescindibles y cuales no para la aproximacion a la cual se
pretende llegar. Es sabido que la estructura del cerebro se establece a partir de una muy alta
densidad de interconexion (conexiones hechas a través de las dendritas), entre las neuronas gue lo
componen lo que significa que existe un gran mimero de canales de comunicacion entre neuronas
a través de los cusles viaja informacion,

Para definir el concepto de Red Neuronal Artificial (RNA) se retomaré el esquema basico
de red es decir, la conexion entre dos neuronas, sin importar ahora si se excitan o inhiben, como
en ¢l ejemplo mostrado en Is figura 8. A partir de que existe uns conexion entre dos neuronas se
puede hablar de una Red Neuronal. En nuestro caso una RNA se obtiene al sustituir a la neurona
y la sinapsis por componentes electronicos configurados de tal modo que su comportamiento sea
similar al de los casos mostrados en el capitulo 3, debido a que a partir de shora la unidad basica
de Ia red no es una neurona como tal, nos referiremos a estas como procesadores. Evidentemente
Ia mayoria de Ias RNA contienen mucho mas que dos procesadores con la idea de que el trabajo
se distribuya entre todas en cuanto se le encomiende un proceso a la red. El nimero de neuronas,
tipos de interconexion, algoritmo de operacion y, en general, las caracteristicas fisicas de la red

definen lo que se conoce como la arquitectura de 1a RNA, Cuando se disefia una RNA, definir que
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arquitectura debera tener va a depender fundamentalmente de dos factores: del algoritmo de
aprendizaje y del tipo de tarea para la cual sea desarrollada la RNA, a partir de estos parametros

se definen casi automaticamente el resto de los elementos que definen completamente a la red.

4.1 El aprendizaje de una red

El aprendizaje, para el caso de una RNA, considerada como un sistema entrada-salida, es
la capacidad de “Asociar” las caracteristicas de una serie de datos presentados a la entrada de la
red con una salida o respuesta especifica. El aprendizaje de una RNA no comprende unicamente
a la capacidad de identificar los patrones con los que se llevo a cabo el entrenamiento, sino
también a la capacidad de clasificar una entrada con caracteristicas diferentes a las que la red “ya
conoce” en la categoria que le corresponda. Esto proceso se conoce como la capacidad de
generalizar.

Para entender cuando una RNA ha aprendido consideremos lo siguiente:

Sea un conjunto Uy de “n” vectores “P” con dimension “E” donde cada vector representa

un patron de entrada: (Ux=P,, P, .. , Py, Po) a cada;patrén P, le corresponde un vector V, con
dimension “S” que indica el tipo o clase a la que P, pertenece. Por ejemplo: Suponiendo que se
tienen 4 caracteres diferentes representados en una matriz de 4x4 y nos interesa clasificarlos en 4
diferentes clases, una para cada uno, necesitaremos 2 bits pars obtener estas 4 posibilidades de
clasificacion (2° = 4) y 16 bits para representar cada digito. Por lo tanto los vectores Pn y Vn
contienen 16 y 2 componentes respectivamente (E=16 y $=2),

Se dice que la RNA ha aprendido cuando al presentarle un patron P,, la red entrega a la

salida la correspondiente clase V,, es decir, cuando asocia correctamente P, con V,. Y que,
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ademas generaliza, cuando al presentarle a la red un patron P que no pertenczca al conjunto Ux,
la RNA entregue una clase V, que indique que el patron de entrada tiene caracteristicas de ¢l o los
patrones que corresponden a dicha clase, es decir, cuando se logre cumplir la generalizacion.

El proceso fundamental para conseguir que la red aprenda es la asignacion del valor de
cada uno de los pesos sindpticos de los procesadores que conforman la RNA. El proceso de
busqueda de estos valores es propiamente el “entrenamiento de la red” y consiste en ejecutar un
determinado algoritmo de aprendizaje, este algoritmo busca mediante iteraciones el valor para
cada peso tal que al iniciarse la operacion de la RNA se activen o desactiven algunos
procesadores de tal forma que la operacion global de la RNA permita obtener la respuests
esperada, es decir, la asociacion que define al aprendizaje. La decision de qué algoritmo utilizar
depende del tipo de datos que se procesen y del tipo de tarea que se quiera realizar.

Cuando a una RNA se le presentan por primera vez los patrones de entrenamiento y se
ejecuta un algoritmo de aprendizaje, se dice que la red esta en entrenamiento, es decir, el
algoritmo empezari a operar en funcion de los datos de los patrones de entrenamiento hasta que
se obtengan las condiciones establecidas por el algoritmo. En este momento el valor del pese pau'
cada sinapsis estara asignado por lo que se considerara que la RNA esta entrenada. A |
continuacion se presents una clasificacion de redes hecha a partir de los parimetros mencionados
(tipo de tarea y de datos), indicando en cada caso cual es el algoritmo adecuado para las RNA's

en cuestion.
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Redes Clasificadoras de Patrones
Datos Digitales Datos Continuos

Supervisado No Supervisado Supervisado No Superwisado

Red de Red de Clasificador] IPerceELrén l Retroprg Mapa Auto-organizativo
Hopfield| | Hammmg| | Carpenter/ pagacién de Kohonen
Grosberg

FIGURA 14.- Agrupacion de las seis redes clasificadoras mds conocidas.
(Lippmann. , 1987)

En la figura 14 se puede observar que la primera division se establece a partir del tipo de
datos con que se trabaje, es decir, que los vectores de entrada que representan los patrones a
estudiar pueden estar compuestos por valores digitales (binarios o bipolares) o analogicos, esto
dependeri de la representacion que se quiera dar al fenomeno. La segunda division se hace a
partir del tipo de entrenamiento que recibe cada red, éste puede ser de dos formas: una en la cual
la red asocia un conjunto de patrones de entrada a una salida que se conoce de antemano,
conocido como aprendizaje supervisado. O bien cuando la red solo recibe patrones de entrada sin
que tengan una salida asociada, conocido como aprendizaje no supervisado.

Las redes de Hamming, Hopfield y Carpenter / Grossberg se han utilizado tipicamente en
casos en los cuales los fenomenos pueden representarse fielmente como entradas digitales
(Lippmann , 1987) , por ejemplo imigenes en blanco y negro en donde la entrada es el valor de
los pixeles o bien cuando se trata de textos ASCIl en los que la entrada puede representarse por 8
bits. Estas redes resultan poco eficientes para procesos en los cuales el fendmeno se manifiesta

con valores analogicos debido a que el patron original debe ser convertido a digital. Por otra
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parte, el resto de las redes mencionadas pueden operar satisfactoriamente con valores de entrada

tanto digitales como analdgicos (Lippmann, 1987), por ejemplo para procesar sefiales biologicas o

reconocimientos de patrones auditivos entre otros.

4.2 Aprendizaje no supervisado

A diferencia del aprendizaje supervisado, en este caso no se tiene una salida
predeterminada para el patron de entrada a la red, la red recibe solo las entradas ¢ intenta
agruparlas o clasificarlas por si sola. En las redes con este tipo de aprendizaje se lleva a cabo una
competencia entre los procesadores de la ultima capa con el fin de que uno sélo sea el ganador.
La adaptacion de los pesos y otros parimetros de la red se hace en funcion de caracteristicas
simbolicas del conjunto de patrones de entrada para que asi la red los clasifique en categorias
similares. Las redes mas conocidas que operan con este tipo de aprendizaje son: Las basadas en la

Teoria de Resonancia Adaptiva (ART) y los mapas organizativos de Kohonen,

4.3 Aprendizaje supervisado

Este tipo de aprendizaje depende de la asociacion de una entrada a una salida que de
antemano se conoce, es decir, para un patron de entrada (P, ) debe existir un vector de salida (V,)
el cual representa su clase o tipo. Este aprendizaje se utiliza principalmente en redes que tendran
una aplicacion de memoria asociativa o bien como clasificador de patrones.

Este proceso de aprendizaje opera, grasso modo, de la siguiente manera: El vector de
entrada (P, ) es presentado a la RNA, ésta genera un vector de salida (V) el cual es compmdé

con el vector deseado (V,) para el patron de entrada, la diferencia entre estos vectores genera un
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error determinado, los pesos de la red son modificados de acuerdo a un algoritmo especifico
buscando disminuir dicho error. Este procedimiento es repetitivo y el nimero de veces que se
realiza es proporcional a la longitud del vector que representa el patron de entrada y al nimero de
patrones con que se entrena la RNA. El calculo del error se hace hasta lograr que éste sea
aceptable para cada uno de los patrones de entrada de la red.

Es inadecuado el tratar de determinar que tipo de RNA es mejor, la eficiencia de cada una
depende del tipo de aplicacion para el que se utiliza, de lo significativo de los datos con que una
red se entrene y sobre todo de la interpretacion que se tenga de los resultados que la red entrega.
Para ¢l caso de este proyecto el algoritmo de retropropagacion resulta idoneo aparte de que se
cuenta con las herramientas necesarias para hacer una buena representacion de una RNA

operando bajo esta arquitectura y algoritmo de entrenamiento.

4.3.1 Retropropagacion
El algoritmo de retropropagacion resulta una perfecta herramienta académica,
ademas de sus cualidades en la practica, para mostrar el proceso de aprendizaje de una red
neuronal. La aplicacion de este algoritmo se puede hacer en pricticamente cualquier problema
que involucre un mapeo de patrones.
El algoritmo de retropropagacion fue propuesto por Paul Werbos en 1974, en fom
independiente por Y. Le Cun y D. Parker. La arquitectura de redes que utilizan raroproplg‘cién
consiste de una capa de procesadores de entrada (con tantos procesadores como elementos tengs

cl patron de entrada) , una o mas “‘capas ocultas” y una capa de salida. Como se muestra en la

figura 18.
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Capa de Entrada

Capas Ocultas
5 0
Intermedias

Capa de Salida

FIGURA 15.- Arquitectura para una red con retropropagacion.

La conexion se hace solo entre capas, no existen conexiones entre procesadores de un
mismo nivel. Cada procesador debe estar conectado con cada uno de los procesadores del nivel
siguicnte y nunca se conectan con el nivel anterior, es decir tienen una conexion en cascada.

En las redes que utilizan retropropagacion se consideran como niveles de procesadores las
capas intermedias y la capa de salida; la capa de entrada queda excluida debido a que su operacion
no es propiamente la de un procesador, sino que solo toma el valor del elemento del vector de

entrads para entregarlo a la siguiente capa, por lo tanto el nimero total de procesadores “m” serd

igual a |a suma de procesadores de las capas ocultas y las de la capa de salida.

El peso de la conexion entre las unidades / y la unidad j se denota como Wij. La
operacion del algoritmo se basa en el principio del gradiente decreciente y se logra de la siguiente
manera: Primero se asignan valores arbitrarios a los pesos Wi/, una vez establecidos estos valores

se presenta a la RNA el patron de entrada Pn, el cual ¢s propagado por todas las capis
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intermedias hasta la capa de salida para poder definir el nivel de activacion de cada uno de los
procesadores. Para lograr esto cada procesador realiza la suma de todas sus entradas y el
resultado lo aplica a una funcion no lineal, tipicamente en una sigmoide, aunque puede utilizarse
cualquier no linealidad; para asi generar el nivel de activacion. La ecuacion representativa de la
funcion sigmoidal es la siguiente:

_ 1
1+e™%

La representacion grafica es:

Se

X

Si denotamos como Tj a la suma total de las entradas que tiene la unidad ; entonces

tendremos:
T,=2U*W,
{

Donde Ui es el nivel de activacion de la unidad i y Wij representa el peso siniptico entre

el procesador i y el j. La asignacion del umbral de activacion para el procesador j se obtiene

entonces por:
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para lograr que la red converja en el menor tiempo se incorpora un procesador mas en cada nivel
el cual tiene por definicion un umbral igual a uno, este parametro es conocido como “umbral de
bias”,

Al presentar un patron a la entrada de !a red, ésta generara una salida Vs la cual sera
comparada con el valor deseado Vn y de esta comparacion surgira un error denotado por €. Este
proceso se hace para cada uno de los patrones de entrada y en forma repetitiva. El proceso de

calculo de error se representa esquematicamente en la figura 16.

VECTOR DE
SALIDA ALID

VECTOR DE {incorrecto) SALIDA
ENTRADA (V) ——"

RNA

(Pn) MATRIZ | W
DE
PESOS 1’ """""" @

FIGURA 16.- Esquema basico de aprendizaje por retropropagacion.

El valor para cada peso es calculado de la siguiente manera:
W(r+1) = Wij(f) + adjui
donde Wij(r) representa el peso de la sinapsis de la neurona i a la neurona j en el instante
1. & es un factor de ganancia. S es el emor de j y Ui es el nivel de activacion. El valor del peso
converge mas rapidamente si se le agrega un término conocido como momentum, por lo que
tendremos:
o W(r+1) = Wij(r) + adjUi + BWij(r) - Wij(r-1))

donde 0 <f} < | (Lippmann, 1987).
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El error para cada unidad de la capa de salida se calcula de la siguientc manera:

=(y,-U,) f(T)

donde ys es el valor del patron deseado para la unidad S, Us es el umbral de activacion
del procesador S y f ’(x) es la derivada de la funcion no lineal. La cantidad de error la da la
diferencia (ys- Us) en tanto que la derivada de la funcion sigmoidal escala el error para una
correccion mas significativa,

El error para cualquier unidad de las capas intermedias se calcula como:

=(%, W)(T)
en este caso se realiza la suma de € para todos los procesadores que reciben salida de la
unidad /, con sus respectivos pesos. La derivada de la funcion cumple el mismo propdsito que en
la capa de salida.

La evaluacion de la red se hace realizando el calculo del error cuadratico, el cual tiene una

tendencia a cero, aplicando siguiente método:

=303 T(Yne)-re

t=] t=] =)

que resulta ser un caso particular del método de minimos cuadrados donde se realiza la
sumatoria del error de cada uno de los procesadores para cada uno de los patrones.
La figura 17 indica en que direccion se realizan los procesos mencionados dando una

justificacion clara del porque recibe este método el nombre de retropropagacion.
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célculo de Vs

v

ENTRADAS CAPAS OCULTAS SALIDA

>

célculo de £'(T)

FIGURA 17.- Flujo de informacion en una red con retropropagacion

Investigaciones acerca de las iteraciones del calculo del error (Werbos, 1990) establecen
que si el nimero de patrones de entrenamiento excede el numero de pesos en la red es muy

probable que el error oscile y no tienda a converger en cero.

4.4 Aplicaciones de las RNA

Las RNA han adquirido mucha importancia debido a la gran capacidad de procesamiento
que prometen operando en paralelo, esto implica que la velocidad en los procesos encargados a
una RNA, aunque sean muy complejos, es muy alta.

La investigacion contemporanea sobre RNA se ha enfocado principalmente al desarrollo
de algoritmos y simulaciones de redes a nivel tedrico, mostrando una gran eficiencia en tareas
como clasificacion de patrones 0 memorias asociativas, por ejemplo.

Las simulaciones en software de procesos a muy alta velocidad est obligads a realizarse
por pasos regidos por ciclos de reloj, lo que hace de este proceso algo demasiado lento para:
cumplir con los objetivos. Ademas de que para implementar un modelo neuronal es necesario
trabajar en un gran sistema de ecuaciones paralelas y este modelo es simulado en procesos

serigles, esto provoca que la ejecucion sea demasiado lenta cuando se compara con estructuras
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elaboradas directamente en hardware. Se han realizado simulaciones de- grandes redes
interconectando computadoras convencionales obteniendo como resultado un proceso ineficiente
debido a la gran lentitud de procesamiento (Graf, 1988),

Evidentemente la manifestacion del gran potencial que tienen las redes solo se lograra
cuando se implementen los modelos neurales desarrollados tedricamente en un hardware
especifico y concretamente en Circuitos Integrados (C.I's) especializados para este tipo de

arreglos.

Este comportamiento de las redes lleva a pensar en el desarrollo necesario de nuevas
arquitecturas de sistemas computacionales.

Actualmente existen aceleradores digitales que ayudarian a disminuir el tiempo de
procesamiento pero aun con estos elementos no se logra acelerar significativamente. Varias
investigaciones (Graf, 1988) han demostrado que implementando estos modelos con componentes
discretos es posible estudiar ciertas caracteristicas importantes de estos arreglos como por
ejemplo su comportamiento dinamico, pero la ejecucion con esta técnica arroja un sistema
voluminoso y dificilmente (til para un aplicacion real.

Los llamados sistemas neuromérficos son el resultado de una red neuronal ins;iind: en
formas biologicas y que contienen software para realizar integracion y clasificacion visual, sintesis
de lenguaje, reconocimiento de caracteres y anlisis de riesgos. La elsboracion en hardware de
sistemas neuromorficos es una gran necesidad para aplicaciones en tiempo real como robatica,
reconocimiento de patrones y diferentes tareas de control y aplicaciones de procesamiento de
seiiales. Esta fabricacion debe ser ideada de tal forma que cubra tanto la velocidad en la

generacion de los sistemas de ecuaciones y la utilizacion de arquitecturas paralelas,
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La alta interconectividad que requiere una red neuronal permite pensar en utilizar medios
opticos de conexion para poder realizarla ya que asi se pueden hacer un bloque tridimensional.
Esto presenta una gran ventaja sobre las conexiones en dos dimensiones a las que orilla una
superficie comun para C.I. , desgraciadamente la tecnologia dptica esta ain en una etapa muy
temprana de desarrollo por lo que no puede pensarse en una aplicacién inmediata con estas
caracteristicas (Graf, 1988),

(Por qué es tan importante la velocidad en los procesos que involucran redes neuronales?
La respuesta la ofrecen los sistemas en los que se fundamenta esta filosofia de desarrollo, los
sistemas biologicos. Como ejemplo podemos tomar la informacion visual. Esta informacion tarda
en ser procesada unos cuantos milisegundos. La velocidad de esta respuesta tiene ventajas obvias
en cuanto a las posibilidades de adaptacion y supervivencia que exige un ambiente dinamico. La
técnica que mas se aproxima a la realizacion de estos modelos es la fabricacion de dispositivos de
proposito especial con una muy alta escala de integracion (un Chip V.L.S.1). Los sistemas
neuronales sintéticos (SNS) basados en la tecnologia VLSI, pueden entregar tiempos de respuesta
similares a los mencionados, lo que los hace utiles para este tipo de aplicacion. Por lo tanto sélo
con el desarrollo de un hardware especifico podremos obtener las velocidades de respuesta
suficientes para implementar SNS.

En un sistema biologico, el proceso de aprendizaje y memorizacion de las células incluye
modificaciones continuas en las caracteristicas de comunicacion entre ellas (sinapsis) atribuibles a
la liberacion y deteccion de sustancias conocidas como neurotransmisores, a la modificacion de la
miorfologia del sistema (sintesis de proteinas), y a cambios de la membrana celular que permiten -

intercambios selectivos de sustancias con el exterior, entre otros procesos. Algunos de los
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mecanismos celulares involucrados en el proceso de aprendizaje mencionados anteriormente no
sugieren una elaboracion de estos con dispositivos electronicos convencionales, sin embargo
pueden realizarse sistemas, no tan robustos, que logren retener determinada informacion.

La necesidad de tomar como parametro a los cerebros biologicos para el desarrollo de
sistemas neuronales antificiales es obligada debido a que todo arreglo robusto que involucre
procesamiento paralelo esta inspirado en ellos. Esta comparacion permite conocer datos que si
bien indican lo lejano que se esta de crear sistemas similares al cerebro, también motiva a
implementar mejoras substanciales en las técnicas de generacion de SNS. Por ejemplo, en
términos de disipacion de energia, la comunicacion sinaptica que es un proceso esencial del
Sistema Nervioso Central (SNC), es aproximadamente 100 veces mas efectivo que cuaiquier
computadora actusl (Faggin and Mead, 1990). Esta diferencia se atribuye principalmente a que
los arreglos operacionsles del cerebro minimizan la longitud de las conexiones por sinapsis.
Aunque numerosos axones conectan regiones distantes del cerebro, al final de cads axon existe
una "ramificacion axonal" utilizads para distribuir sefisles axonales a miles de sinapsis. La longitud
de cada axon atribuible a cada sinapsis es entonces reducida por este factor de "fan-out". Esta
division de "cable" y Ia minimizacion de cables locales dedicados es posible debido a que la

mayoria de operaciones son concentradas en zonas cercanas.
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CAPITULO 5: REDES NEURONALES DESARROLLADAS EN HARDWARE

Gracias al gran avance que ha existido en las dltimas décadas de dispositivos y técnicas de
encapsulado, la elaboracion de hardware para RNA tiene un campo muy extenso. Estas pueden ir
desde la elaboracion de un circuito simple que genere una funcion no lineal (como se considera la
operacion de una neurona) hasta ¢l disefio o fabricacion de una RNA con arquitectura especifica
y con posibilidad de modificar su estructura, El objetivo en el trabajo de las RNA en hardware
puede ser tan ambicioso como el tratar de generar un circuito capaz de reproducir alguna tarea
basica del SNC con todos los factores externos que en este se involucran. La gran utilidad de una
RNA no depende directamente de la fidelidad con la que represente al sistema biologico en el que
esté inspirado, si asi fuera aun no existiris aplicacion alguna ya que en esta rama el SNC es
practicamente desconocido, sino de lograr obtener aproximaciones a las estructuras ya trabajadas
en las que estd visto que una correcta manipulacion de la informacion permite optimizar infinidad
de tareas.

La atencion en este caso se centra en buscar configuraciones que permitan ser diseiiadas y
posteriormente aplicadas en un circuito integrado a gran escala VLSL. Ya que solo este nivel, o
uno superior de integracion, pueden ofrecer una alta velocidad de procesamiento, bajo consumo
de potencia, alta densidad de conexion y una aceptable aproximacion al sistema biologico. O sea
que haria de una RNA un elemento con caracteristicas que lo colocan como una perfecta
herramienta de aplicacion y desarrollo.

Existen dos diferentes tendencias en lo que a la elaboracion de un SNS se refiere, I
primera que busca la ejecucion de las ecuaciones de un sistema neuronal y la segunda que

persigue la obtencion del comportamiento de un sistema biologico en el hardware. La definicion |
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de cual es la tendencia correcta depende de la rama de investigacion para la cual se quiera
elaborar la RNA, evidentemente para algin neurofisidlogo seria mucho mejor tener una
representacion de un sistema biologico para modificarlo a placer sin preocuparse por entender o
comprobar el camplimiento de ciertos algoritmos.

El principal problema de diseiar en VLSI un sistema biologico es que el mismo disefio
limita en aspectos como la capacidad de conectar elementos a la salida y a la entrada de los
dispositivos (fan-in /fan-out). Los sistemas biologicos imponen un alto requerimiento de
conectividad que para tan solo aproximarlos se deberia pensar en una técnica de ultra escala de
integracion (ULSI) .

Uno de los retos mis grandes en el disefio de hardware de redes neuronales de proposito
general es, como ya se ha mencionado, el nivel de interconexion requerido. La interconexion
presenta problemas aun cuando se implementa en software. La limitante en este caso es la
memoria disponible y la velocidad requerida para hacer tangible el beneficio de estos algoritmos.

Debido al panorama que se presenta con los requerimientos para el disefio de hndwnrg es
importante definir la técnica de acoplamiento del sistema en VLSI. Un factor fundamental en el
disefio de dispositivos y de sistemas es que exista la capacidad de aislar cada dispositivo del
ambiente de los demas componentes excepto de aquellos con los que esté prevista la ocurrencia
de determinados efectos planeados a través de ls interconexion de la red. Este problema llega a
ser serio en el disefio de microsistemas en los que los componentes se empacan demasiado juntos.

La elaboracion en VLSI se busca por tres principales razones: Primero, el tamaiio de los

dispositivos puede ser reducido a través de las técnicas de fabricacion y con métodos de litografia,

Segundo, el drea necesaria para implementar una RNA con esta técnics es minima. Tercero, la-
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“habilidad” del circuito puede reducir el niimero de componentes necesario para el diseiio. Existe
como limitante el antecedente de que el nimero de niveles de interconexion solo se ha elevado un
poco en los ultimos 28 ailos, esto es, ha tenido un incremento de dos a cinco veces, lo que
representa un gran compromiso para la aceleracion en el estudio de técnicas de encapsulado.

La aceptacion de que exista un grado de error o tolerancia en la elaboracion del diseiio de
sistemas VLSI es una buena consideracion para poder disefiar e implementar este tipo de
sistemas. En circuitos que operan como memorias existen tolerancias para el ahorro de renglones
y columnas y aun asi son extensamente utilizados, lo mismo ocurre con microprocesadores y
controladores.

El problema de utilizar arreglos de dispositivos con alto nivel de integracion y acoplarlos
con otros no radica en la elaboracion de los arreglos sino en introducir un control jerdrquico que
logre ejecutar completamente los algoritmos necesarios, esto lo podremos ver en algunos
ejemplos de fabricacion.

En 1982 Hopfield publica una serie dc fascinantes caracteristicas y posibilidades del
disefio y arquitectura en VLSI, muchas de sus ideas y aproxinuc;iones habian sido ya expuestas
por diferentes investigadores, pero Hopfield fue el primero en presentar esta informacion con
tendencias claras hacia su ejecucion en un chip (Hopfield, 1987) . Este chip compuesto de
clementos analogicos no lineales altamente interconectados podris generar procesos muy
eficientes, pero no necesariamente Optimos, en la solucion de problemas computacionales
complejos.

Existen diferentes métodos para lograr un acoplamiento entre los dispositivos que

componen a un C.1, uno de los mis promisorios es el automata celular. En este arreglo cada
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elemento tiene una conexion bidireccional con el resto de los elementos vecinos. Cuando se aplica
un estimulo al arreglo, el estado de todos los elementos afectados evoluciona hasta lograr
estabilizarse. La respuesta del automata celular a una entrada dada puede ser predicha a través del
acoplamiento entre los "vecinos” mas cercanos y asi obtener el comportamiento de una memoria
asociativa, similar a una red neuronal. La diferencia entre un automata celular y una red neuronal
es que la segunda esta densamente interconectada en distancias largas, lo que.implica un serio

problema para la disposicion de espacio dentro del chip.
Actualmente los C.I. digitales disipan cerca de 108 veces mas energia por operacion que

lo que utiliza el cerebro ( 10°7 con 10°15 J por operacion) (Zometzer, 1990) . De esta energia un

factor de 100 se atribuye a la energia irreducible para la operacion de la compuerta de los

dispositivos, un factor de 104 al mimero de dispositivos involucrados durante una operacién y un
factor de 100 optimizando el uso de cable. Es posible disminuir en un ﬁetor de 100 la potencia
disipada por operacion utilizando tecnologia de silicio para reducir los niveles de alimentacién y
compactando las dimensiones de los dispositivos. También se puede mejorar el factor de cableado
adoptando patrones de conectividad local en arquitecturas de VLS. Esto se puede lograr a través
de la técnica "escala-oblea”. El didmetro de las obleas en produccion actual son de
aproximadamente 14.5 cm. En un futuro cercano el didmetro de estas oblel§ podri ser de 25 2 30
cm. Durante este mismo periodo de tiempo se podra disminuir el grosor de las lineas de conexion

que actualmente van de 1.0 a 1.2 um podra ser de 0.3 a 0.4 um. Estos avances implican que el

nivel de integracion pueda crecer de 500 millones de componentes por oblea (con 200 um? por
componerite) a 10 mil millones de componentes en una obles de 25 cm. con un didmetro de lineas

de conexion de 0.35 pum.
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Es claro que la gran importancia que tiene el realizar redes con componentes analogicos
radica principalmente en dos cosas: en la velocidad y capacidad de almacenamiento y en la
fidelidad en la representacion de una red biologica en comparacion con lo que puede entregar un
circuito puramente digital. También es claro que las ventajas en el estudio de caracteristicas
dinamicas es mas factible en sistemas con componentes digitales ya que para implementar estas se
tienen mas herramientas

Es muy importante entender que el realizar un método analdgico de resolucion de
problemas no necesariamente implica una técnica de disefio analogica. Es posible tener un diseio
de bloques digitales (pueden ser elementos procesadores) para realizar operaciones elementales
como sumas, multiplicaciones e integraciones y entonces conectarlo a un bloque analogico capaz

de resolver ecuaciones diferenciales.
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CAPITULO 6: TECNICAS DE DISENO DE REDES NEURONALES EN
HARDWARE

Gracias a la interconexion y al procesamiento espacio-temporal que se hace en el cerebro al total
de la informacion que recibe cada neurona a través de cada una de sus dendritas, se logra que esta
informacion (visual, auditiva, sensorial, etc.) se procese bajo un esquema distribuido obteniendo
asi la inmediata capacidad de respuesta, hasta ahora inigualable por cualquier sistema artificial,
que ofrece el cerebro en condiciones normales.

Una aproximacion del procesamiento descrito anteriormente que, aunque es muy limitada en
relacion al comportamiento bioldgico, es aceptable para las disciplinas que se ocupan del estudio y
disedo de redes neuronales y ha sido de mucha utilidad tanto para la investigacion como para la

industria se presenta en la figura 18.

+— SALIDA

FIGURA 18.- Diagrama del modelo artificial de neurona.

En la figura 18 las entradas a la neurona estn representadas por x,, Xy, ... X, en el caso de los
sistemas neuronales artificiales el valor de cada entrada se mubtiplica por el valor del peso
siniptico Wn que corresponde a esa union, la consideracion del total de la informacion que recibe

la neurona se hace a través de la sumatoria de cada uno de los productos y este resultado se

“



somete a la no linealidad de la funcion de transferencia que se aplique a la red; sigmoidal, binario
o de umbral ( cap. 4), una vez aplicada la no linealidad se define si la neurona se activa o no con
excitacion o inhibicion.

A partir de este modelo de neurona es que la gran mayoria, si no es que el total, de grupos
interesados en el desarrollo de RNA's, tanto de software como de hardware, han trabajado.

La figura 19 muestra el esquema de una neurona bioldgica y una neurona artificial, la célula
neuronal tipicamente puede tener hasta 10* conexiones de entrada y salida (Denker e al., 1988),

evidentemente esta densidad de conexion resulta una gran limitante para los sistemas artificiales..
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FIGURA 19.- Estructura de la neurona: a) Modelo biologico. b)Diagrama esquemdtico del

modelo electronico.

Debido a que el objetivo central es obtener unas operacion aproximsda a la que se presenta en el
caso biologico es importante describir, aunque no detalladamente, los procesos que se pretenden
desarrollar en hardware. La aceptacion del disgrama de la figura 19b como equivalente al de la
figurs 19a parte de las siguientes consideraciones: El proceso de sinapsis se consideraré como el
mecanismo de transmision de informacion del axon de una neurona a las dendritas de nqueﬂis con
las que esté interconectada. En la sinapsis intervienen, neurotransmisores, iones y sintesis proteica

entre otros elementos y procesos que al operar en concierte pueden producir un potencial de
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accion, que transporta el axon sin decremento y se convierte en pequeiios pulsos eléctricos
positivos y negativos distribuidos sobre las dendritas que estin conectadas al axon. Este proceso
se lleva a cabo en el botdn sinaptico de las neuronas, el cual se representa esquematicamente en

la figura 20,

FIGURA 20.- Diagrama esquemdtico de la sinapsis biologica.

Por otra parte, cuando se habla de la activacion o inhibicion de una neurona, se refiere a la
respuesta que tiene esta célula al generar los potencisles eléctricos producto de la psis de cada
dendrita que contenga la neurona, este potencial tiene caracteristicas pasivas graduadas en cada
una de las dendritas pudiendo ser positivo o negativo. La neurona de alguna manera obtiene el
resultado global de todas estas sefiales y define a p;nir de esto si es excitada, inhibida o
permanece sin cambio. |

En e disgrama de la figura 19b el valor del pulso de la neurona es substituido por el valor
de voltaje del amplificador y las conexiones sinapticas, con su respectivo peso, son representadas
por conductancias. De esta manera un voltaje de entrada genera una cormriente a iravés del cable

(dendrita) en proporcion al producto del voltaje de entrada y el valor de la conductancia
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(sinapsis), por lo que amplificador debera aplicar la no linealidad a la suma del total de corrientes
que le inciden. Analiticamente esto es:

Vouyj =f(Z1;)
Vouy = £( 2 (Vouti - Vin/) Tij)

Donde Vin y Vout son la entrada y salida de voltajes de un amplificador, Ijes la corriente

que fluye a través de un resistor. Tij es la conductancia del resistor que une al amplificador i con
el j; y/ esla funcion de transferencia. Esta ecuacion es realizable utilizando componentes
digitales utilizando un circuito multiplicador-sumador en la entrada de cada neurona resuitando un
circuito muy grande para una red con pocas neuronas.

La funcion no lineal que se aplica en una RNA puede ser principaimente de tres formas:
Binaria, de Limites con Umbral o Sigmoidal. Aparentemente el sistema biologico opera con algo
muy similar a la sigmoide, por lo cual se adoptard esta sefial como la no lineslidad aun cuando se
dice que la eleccion de la no linealidad esta en funcion del tipo de red con que se pretende trabajar
(Foo, et al., 1990).

La tendencia en lo que a la fabricacion de RNA en VLSI se refiere es la utilizacion de
componentes analogicos, la razdn de elegir este tipo de componentes sobre los digitales se
fundamenta en tres principales causas: La primera es la velocidad de procesamiento, que es ﬁuy

superior en un dispositivo analogico que en uno digital. La segunda corresponde al amplio

" intervalo de operacion por dispositivo que se puede obtener y por {ilimo el espacio requerido en

un encapsulado para generar arreglos con dispositivos analogicos es menor que el que demandan

arreglos digitales.
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6.1 Circuitos equivalentes de neuronas

Existen varias aproximaciones en lo que a la generacion de neuronas analdgicas se refiere,
pero todas tienen el mismo principio: La operacion de la neurona se asume como la aplicacion de
una no linealidad al resultado de la suma de los potenciales sinapticos. La actividad de una
neurona va a depender de la entrada que esta reciba, esta entrada va a esta compuesta por tantos
valores como sinapsis haya en el arbol dendritico, cada sinapsis a través del peso va a determinar
la intensidad y tipo del pulso (excitatorio o inhibitorio) que aporte. Por lo tanto la entrada a cada

neurona estd en funcion de una suma de pesos, esto es:

Y,=;W,,V, 1)

Donde Yi es la entrada a Ia neurona i, Wij es el peso de Ia sinapsis §j y Vj es el nivel de
activacion de la neurona j.

Generalmente el modelo de neurona pretende representar dicha suma como la suma de
cada una de las corrientes que inciden en el nodo de entrada de la neurona y posteriormente
someter este resultado a la funcion no lineal que determinara si la neurona se activa o no.

Un circuito que se utiliza como modelo electronico de la neurona es el amplificador de

transconductancia, cuyo diagrama esquematico, simbolo y operacion se presentan en Ia figura 21.
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FIGURA 21.- Amplificador de transconductancia. (a) Diagrama esquemdtico del amplificador
de transconductancia. (b) Simbolo del amplificador. (c) Comportamiento de la corriente de

salida como funcion del voltaje de entrada

En el circuito de la figura 21a los amplificadores T1 y T2 son PMOS y los restantes son
NMOS. La corriente de bias I, es activada por el voltaje Vi, en TS que a su vez controla la

ganancia, Vi, es menor que el voltaje de umbral de TS, lo que indica que dicho transistor opera

bajo umbral, esto implica que I, es una funcion de V. El comportamiento de la corriente de salida -

queda representado en la siguiente ecuacion:

lo= I, tanh (V,-V2)2 = Ly tanh V;/2
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La corriente de salida lo, es igual a la corriente de bias multplicada por la tangente
hiperbdlica de un medio de la diferencia de voltajes que aparece en sus entradas.

Este valor de corriente sera transmitido a otra sinapsis que le aplicard un peso determinado
y serd parte de la entrada a otra ncurona. La grafica de la figura 21c muestra que solo para
diferencias entre V1 'y V2 del orden de los 0.2 V 6 menores es que el amplificador presenta una
operacion lineal, para diferencias de voltaje mayores la corriente se satura. Estos valores dan una
idea de la magnitud que deben tener las sefiales con las que opera una RNA bajo esta estructura
de neurona. La operacion de TS por debajo del umbral indica que el requerimiento de potencia de
este dispositivo es minimo, lo cual lo hace atractivo para su aplicacion en RNA de VLSI.

Otra variante en lo que a la generacion de neuronas via hardware se refiere es la
representacion de la actividad de una neurona a través de la generacion de pulsos, la frecuencia de
los pulsos codifica el valor de la sefial que representa al potencial de accion. Algunos autores
consideran que esta operacion es la que mas se aproxima al procesamiento bioldgico (Card, er al.,
1992). La neurona entrega una secuencia de pulsos en la cual esta codificado el valor de dicha
sefial. En 1990 un grupo formado por Tomlinson, Walker y Silvioti demostro que la suma y
determinacion de la activacion de la neurona que recibe los pulsos puede hacerse a través de
compuertas OR. (Silvioti, er al, 1990). Para el desarrollo analogico de esta neurona resulta
imposible aplicar compuertas OR debido a que la presencia asincrona de pulsos analogicos
causaria problemas en la operacion de las compuertas. Debido a esto y al problema que significa
el limitado numero de conexiones posibles a una compuerta (fan-in), la secuencia de pulsos
analogicos es almacenads en forma de carga en un capacitor. Después, la operacion de una

neurona puede ser obtenida a través de circuitos intcgradores o bien por arreglos de
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amplificadores de transconductancia, En cualquier caso, la secuencia de pulsos es convertida en
informacion analdgica a través de corriente eléctrica cuya magnitud y sentido son controlados
por los pesos. La corriente que recibe la neurona es procesada y posteriormente convertida a
voltaje para operar un VCO que entregara a la salida una secuencia de pulsos con una frecuencia
determinada que indica la intensidad de la respuesta de esta neurona.

Un circuito que ha tenido mucha aceptacion para aplicarlo en la fabricacion de VLSI es el
“Multiplicador Gilbert de intervalo amplio”, el diagrama de este circuito se presenta en la figura

22,

Vb g p4—

lj*tE Ve
Vi <
V!

R posiabl.,

(v ®)

FIGURA 22.- Circuito CMOS del multiplicador Gilbert de intervalo amplio. a) Diagrama
esquematico. b) Simbolo. (Card, et al., 1991).

Aunque este multiplicador excede en nimero de componentes al amplificador de

transconductancia y por lo tanto demanda mas espacio en su fabricacion resulta una excelente

representacion en lo que a neuronas se refiere debido a que la corriente de salida que entrega es

una excelente aproximacion a la funcion no lineal tanh, las neuronas resultantes aparte de tener

una ganancia ajustable representan una buena fuente de corriente, estas propiedades se muestran

en la figura 23. Es importante notar que el intervalo de estas caracteristicas es lo suficientemente
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amplio para poder operar los transistores sobre el nivel de umbral, a diferencia del amplificador de
transconductancia, ain cuando la potencia se incrementa, los requerimientos siguen siendo

aceptables para un chip.

T
V1-Vi=-0.8

I -
[
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]
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FIGURA 23.- Grdficas del comportamiento del multiplicador Gilbert. a) Corriente de salida I,a

como funcion de V3-V4 para VI-V2 de -0.8 a 0.8 Volis. b) Corriente de salida I,4 Vs. voltaje de
salida V. para V3-V4 = -2.5, Vi-V2 de -0.8 a 0.8 Volis y Vdd=2.5V, Vss=-2.5V, Vb=0.9V

6.2 Circuitos equivalentes de sinapsis (pesos sindpticos)

Para entender la operacion de los circuitos equivalentes a los pesos sindpticos es
importante saber como se representa analiticamente su operacion, A partir del concepto de una
RNA es posible determinar cual es la funcion de los pesos, debe quedar claro que esta
representacion analitica es solo una muy simple aproximacion de la operacion bioldgica, pero al
tratarse de una sistema artificial en el que las variables de interés son el voltaje y la corviente, esta
es aceptable. La principal variable del aprendizaje de una RNA es el peso, por lo cual es preciso
tratar de representar su comportamiento en forma analitica. El modelo de variacion de peso que

se pretende representar es el de la sinapsis Hebbiana, la cual establece una correlacion entre
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actividades presindpticas y postsinapticas, tratando de representar esto en variables eléctricas se

tiene:
D @)

donde Wij representa el peso, € es un patron de aprendizaje y Xj y Vi son los valores pre y
postsinapticos. Otra representacion analitica es la conocida como regla delta generalizada que

representa la relacion de la actividad pre y postsinaptica:

donde se agrega al final de la expresion el término 8Vi que representa el error.

El peso sindptico para una RNA pueden generarse en hardware a partir de tres diferentes
principios: A) Pesos de valor fijo impuesto durante la fabricacion. B) Pesos programables cuyo
valor es establecido a través de la descarga de un registro s través de una RAM que puede estar
dentro o fuera del chip. C) Pesos adaptivos, que son aquellos que se ajustan por el entrenamiento.

En el caso de las redes con sinapsis tipo (A) la splicacion de estas queds altamente
restringida a un uso y caso determinado. El interés que tienen las redes compuestas con pesos
fijos radica en que al realizar un chip en VLSI con estas caracteristicas es posible estudiar el
comportamiento dinémico de la RNA, principalmente cuando se trata de uns con alta densidad de
interconexion como lo es una de tipo Hopfield. Durante la fabricacion de un chip con esta técnica
Ia densidad de pesos sinipticos en una oblea puede llegar a los 4x10%cm’ (Graf and Jackel,
1989).

El resistor (T;;) que establecera el peso a la sinapsis de / a j no se incorpora durante el

proceso inicial de fabricacion del chip. Un orificio denominado "orificio via" en la mstriz. de

interconexion permite el acceso para conectar el resistor entre una linea de aluminio y una de.
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silicio. El resistor se incorpora esparciendo una capa amorfa de silicio sobre estos espacios via, la
resistividad de esta capa estd caracterizada a través del dopaje del Silicio. Eu la figura 24 se
muestra la reticula de pesos para una red de pesos fijos, en esta red una matriz de conexion de

22x22 resistores ocupa una drea de solo 88x88 micromeltros.

FIGURA 24.- Fotografia con microscopio electronico de una red neuronal integrada. (‘Tomada

de Denker, 1987).

La complejidad para generar sinapsis y el espacio necesario para obtener cada elemento
tipicamente se incrementa de las de tipo (A) a las de tipo (C). El poder modificar el valor de los
pesos de una RNA ya sea por programacion o durante el proceso de entrenamiento hace que esta
red sea mds robusta en lo que a su campo de aplicacion se refiere. En Ia figura 25 se presenta un

diagrama esquemitico de las sinapsis tipo (B) y (C).
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FIGURA 25.- Diagrama de bloques para circuitos de control de peso.
a)Peso programable. b} Peso adaptivo.

Considerando el principio de operacion de los componentes, es de esperarse que un
dispositivo analogico sea mucho mas sensible a cambios en el medio en que opera que uno digital
(temperatura, voltaje de alimentacion, humedsd, etc.). Debido a esta consideracion gran parte de
los circuitos de control sindptico contienen elementos digitales aun cuando en algin momento se
deba llevar a cabo la conversion D/A. Una buena justificacion para aplicar circuitos digitales se
tiene cuando la aplicacion demanda una alta resolucion en el valor de los pesos.

En las sinapsis tipo (B) el valor del peso es almacenado en registros binarios de la sinapsis,
posteriormente este registro es multiplicado (a través de un multiplicador convertidor D/A que
entrega una corriente analogica) por el valor de activacion neuronal obteniendo asi el término de
la derecha de la ecuacion | (pig. 48). Los multiplicadores convenidores emplean un numero de
transistores que se increments en proporcion al numero de bits signiﬁ'cativos que contenga el
registro, la contribucion de cada transistor se va incrementando al doble en funcion del bit il que

represente, esto hace que el rea del chip se incremente exponencisimente con el incremento de la
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resolucion de los pesos. El diagrama esquematico de un multiplicador convertidor D/A se muestra

en la figura 26.
Wi
( k]
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FIGURA 26.- Multiplicador convertidor D/A de pesos positivos Wij a valores analogicos de

activacion determinados por Vj.

Una altemativa al método de los transistores es utilizar un convertidor D/A que genere
voltajes que seran almacenados en capacitores (caso de sinapsis tipo (C)). Esta variacion se
muestra esquematicamente en la figura 25b. Con este método es posible minimizar
considerablemente el drea requerida para la sinapsis ademis de que utiliza un -circuito analogico
basico para su operacion, lo que permite compactar mis la elaboracion de una RNA analogica. El
principal problema de utilizar esta tecnologia es que el valor de los capacitores cambis con el
tiempo debido a las pequeias fuges de corriente propias de los capacitores. Una solucion a este
problema es un circuito de refresco propuesto por Hochet (Abdo, er al, 1991). Este circuito

cmplea un comparador de nivel para tener una lectura continua del voltaje del capacitor y en caso
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de modificarse, activar un detector de fase para restablecer el voltaje. Otra solucion es la
presentacion repetitiva de los patrones de entrenamiento, lo cual puede resultar en algunos casos
poco practico.

El problema de la variacidn de voltaje en un capacitor puede evitarse empleando elementos
de almacenamiento no volétiles. Si una informacion analogica necesita ser almacenada por un
periodo de tiempo corto (menor a 1 seg. p.ej.), un simple capacitor podria auxiliamos en esta
tarea. Generalmente la necesidad de almacenar informacion en este tipo de problemas requiere
tiempos mucho mayores a un segundo, para este caso el capacitor no serviria debido a que la
carga almacenada deberia estarse recargando periddicamente. El proceso de recarga es
relativamente sencillo cuando se trata simplemente de cargas binarias pero la complejidad se
incrementa cuando los niveles de almacensmiento empiezan a crecer. Una solucion a este
problema puede ser almacenar la informacion en forma binaria para posteriormente realizar un
conversion digital-analogica cusndo sea necesario, de hecho ests técnica fue utilizads en uns RNA
experimental por Berger y colaboradores (Berger, et al., 1987),

El unico mecanismo fisico disponible en tecnologia convencional VLSI con la propiedad
de retener informacion durante un largo periodo de tiempo (hasta cientos de ados) es la
compuerta flotante de polisilicio. Una compuerta flotante es una pieza de polisilicio que no esta
fisicamente conectada a nada y todo su alrededor esta cubierto por una caps de dxido térmico

(8i07). Debido a que este dxido es un muy buen aislador cualquier carga que se encuentre en la

compuerta puede permanecer por tiempo indefinido (aprox. 300 afios a 50° C). Si la compuerta
flotante se utiliza también como control de un transistor MOS, entonces podemos conocer la

camtidad de cargs almacenada en la compuerta a través de la corriente que fluye por el
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dispositivo, asi obtenemos un método de lectura de informacion. Para almacenar informacion es
necesario aplicar electrones a la compuerta flotante atravesando el dxido; existen dos mecanismos
a través de los cuales se puede lograr este objetivo: Inyeccion de electrones y aplicando el efecto

tanel (tunelizando). En la figura 27 se muestra la estructura de la compuerta flotante.

Compueria de Control
Compuerts Flotante

Sio2

Capa de Oxido

CANAL N

FIGURA 27 .- MOS canal P MOS canal N.

Para un dispositivo MOS canal P aplicamos el primer caso, este se logra generando
electrones con alta energia cinética ( llamados "electrones calientes” ), para generar estos
clectrones es necesario aplicar un alto voltaje a la union del drenaje, suficiente para generar una
“condicion de detenimiento” cuando se tiene este estado en esta union, un pequefio porcentaje de
portadores generan una region de vaciamiento, cerca de la superficie del dispositivo Iestin los
“electrones calientes”, estos electrones tienen la suficiente energia para poder penetrar en la
barrera de dxido y posteriormente encontrar la compuerta flotante cargando ésta negativamente.
Es posible lograr la descarga de esta compuerta sometiendo al dispositivo a un campo
clectromagnético con suficiente energia (espectro ultravioleta) para acarrear a los electroneé a

través de la banda de conduccion del polisilicio a Ia banda de conduccion del oxido.
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Para un dispositivo MOS canal N se utiliza el efecto de tunelizado para transportar

electrones de y hacia la compuerta flotante. El dispositivo cuenta con una region muy delgada (

de 50 2 100 A°) entre la compuerta flotante y el drenaje. Si se aplica un voltaje suficiente en la
compuerta y el drenaje el campo eléctrico puede crecer lo suficiente para que se presente el
efecto tinel y estos electrones atraviesen la barrera del oxido. Invirtiendo la polaridad del campo
generado podremos obtener el efecto inverso, es decir sustraer electrones de la compuerta hacia
el drenaje.

Las EEPROM’s han tenido tipicamente una aplicacion de dispositivos de almacenamiento
binario, pero ya se han empleado como registros de almacenamiento analégico en RNA (Holler, ef
al., 1989). Una EEPROM emplea una compuerta flotante para poder almacenar carga que no sea
volitil. La carga de esta compuerta es tipicamente modificada a través de “corrientes tunelizadas”
o bien puede establecerce el valor del peso a través de iluminacion ultravioleta. La variacion del
valor almacenado es considerablemente menos probable que en el caso de un capacitor. Otra
ventaja de utilizar dispositivos EEPROM en RNA's es la posibilidad de ajustar los voltajes de
umbral en ambos modos de operacion de transistor “vaciamiento y acrecentamiento” en el mismo
circuito, esto permite una ejecucion mas precisa de Ia multiplicacion lineal requerida con sélo dos
dispositivos EEPROM. Estos dispositivos (comp. flotante) pueden realizar tres funciones criticas
esenciales para la fabricacion de RNA’'s analégicas en VLSI. La primera es la
autocompensacion, la habilidad del circuito de continua y automiticamente compensar la
inherente falta de precision de sus elementos constitutivos. La segunda funcion es el apyend_iuje.
el aprendizaje no solo implica leer, escribir y almacenar permanentemente una variable fisica

analogica. sino que también involucra la habilidad de efectivamente modificar la carga en tiempo
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real y de acuerdo con lo establecido por el algoritmo de aprendizaje. La ultima caracteristica es la
de poder cambiar la topologia de la red. Las limitantes para esta tecnologia son las caracteristicas
de programacion de! dispositivo EEPROM, los cuales requicren voltajes relativamente altos para
Su programacion.

Al revisar la ecuaciones (1), (2) y(3) es evidente que tanto la activacion neuronal como los
pesos sinapticos contienen como operacion fundamental la multiplicacion analogica. Por esta
razon existen configuraciones como el multiplicador de Gilbert que pueden aplicarse tanto en
sinapsis como en neuronas.

A finales de la década de los 80’s diferentes grupos de investigacion como Graf, Jackel y Hubbard
de la Bell Laboratories 1986, Silvilotti, Emerling y Mead de Caltech en 1986 y Akers, Walker,
Ferry y Grondin de Arizona en 1988 han disefiado chips con interconexiones programables. Esto
es posible de implementar a través de la aplicacion de transistores de cuatro pasos operando en la

region ohmica (Akers, ef al., 1990).



CAPITULO 7: EJEMPLOS DE REDES NEURONALES DESARROLLADAS EN
HARDWARE

En la fabricacion de RNA existe una enorme separacion entre los esquemas de
investigacion y los comerciales, Tipicamente la fabricacion de una RNA puede dividirse en tres
tipos: analogica, digital e hibrida. Aun cuando en el capitulo anterior ha quedado claro que
dificilmente se pueden conseguir circuitos puramente analogicos o puramente digitales es
importante que una RNA especifique cual de sus partes opera con qué tipo de seiiales.

En diferentes universidades y laboratorios industiiales de Inglaterra, E.U.A. y Japon
principalmente, se han desarrollado prototipos RNA en VLSI los cuales han tenido buen
desempeiio segin se manifiesta en los articulos de divulgacion. Desgraciadamente por tratarse de
un tema de vanguardia con aplicaciones prometedoras que se ha manejado mucho en ¢l campo
militar y que muchos de los modelos desarrollados manejan patentes, es dificil encontrar una

buena descripcion y justificacion de la mayoria de los circuitos desarrollados.

1.1 Especificaciones de hardware

La especificacion basica de una RNA incluye la arquitectura de la red (muiticapa,
propagacion hacia adelante, RBF, etc.), nimero de conexiones extemas de entrada-salida /O,
nimero de neuronas, nimero de sinapsis por neurona, nimero de niveles, etc. Para el desarrollo
de una RNA en hardware las especificaciones deben incluir datos mis especificos, estos son: la
tecnologia utilizada (analogica, digital o hibrida), la precision (en nimero de bits) en datos de 1/O,
de los pesos, de los acumuladores, etc. Existen varias formas de evaluar el desempeiio del

hardware, la forma mis comin de hacerlo es evaluando en numero de conexiones por segundo
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que realiza (CPS), nimero de conexiones actualizadas por segundo (CUPS) que es el valor que
indica el nimero de pesos modificados durante el aprendizaje (en el caso de aprendizaje
continuo). Debido a que existe una gran variedad en arquitecturas y técnicas de desarrollo de
RNA en hardware hay casos en los que dos parametros no dan una representacion clara de la red,
por esta razon se ha establecido la normalizacion del valor CPS con el nimero de pesos en el chip
(CPSPW, o CPS por peso) valores que dan una vision mas general del la capacidad del chip,
existen mas evaluaciones definidas a partir del parametro CUPS. Normalmente el parametro
CUPS es aplicado para redes con aprendizaje por retropropagacion aunque actualmente se ha
aplicado para la evaluacion de otro tipo de algoritmos, incluso existen redes como las RBF en las
que los valores de CPS y CUPS no hablan mucho de las caracteristicas del chip, en este caso los
parametros relevantes de evaluacion se refiere al nimero de patrones presentados por segundo
(P/seg).

A continuacion se presentan algunas RNA's en VLSI que se han desmoilndo, muchas de
éstas han sido fabricadas por grupos de investigacion de universidades y otras por grupos de
empresas. En los casos que fue posible se explica el principio de operacion general, costo o

algunas otras caracteristicas.

1.2 Red con pesos fijos

Inspirados en el trabajo de Hopfield un equipo de la Bell Laborstories disedd,

desarrollando y probando SNS que se componen de 22 y 256 neuronas. Ambos disefios utilizan
resistores como elementos de interconexion los cuales no pueden ser modificados, el valor se

establece en el proceso de fabricacion. Ambos tienen disponibles salidas invertidas y no invertidas
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para permitir la presencia de pesos positivos y negativos. El C.I. de 256 neuronas fue diseiado
con dispositivos CMOS de 2.5 pum y contiene 512 amplificadores colocados en la periferia del
encapsulado; el centro del integrado esta reservado para la matriz de interconexion, a esta region
le corresponde la mayoria del area del chip. Debido a que las 256 lineas de entrada-salida (LO)
necesarias resultan imposibles de incorporar al chip, éstas son multiplexadas con una longitud de
16 bits por palabra que va siendo almacenada en un buffer. El chip completo contiene alrededor

de 25,000 transistores y mas de 130,000 sitios para resistor. El area del encapsulado es de 5.7

mm?2 (Graf, et al., 1988). Si bien este chip no permite realizar modificaciones en los pesos
sindpticos lo que podria verse, en algunos casos, como una desventaja, resulta una muy buena

herramienta para el estudio de las caracteristicas dinamicas de la RNA en el encapsulado.

1.3 Redes con pesos variables

Como se menciono anteriormente, la generacion de redes con pesos varisbles ha captado
el interés debido a la grandes posibilidades que existen a través de esta técnica, de elaborar
sistemas adaptivos en tiempo real.

A continuscion se presentan dos tablas, la primera contiene RNA's con sprendizaje
integrado en el C.I, con excepcion de las ultimas tres, desarrolladas por diferentes grupos de
investigacion, La segunda tabla contiene RNA's comerciales con diferentes configuraciones y

tipos de aprendizaje.

63



Autores Tecnologia | Area Sinaptica | Aprendizaje Tamaiio Capacidad
1.2 pm CMOS Boltzman y 32 Neuronas 10* CPS,
Allen, et al. Pesos Digjtales 10° um? (CHL) 992 Sinapsis CUPS
(5 bits)
0.8 ym CMOS Hebbiano y 24 Neuronas
Fujita, eral. | Pesos Digitales Retropropaga- | 576 Sinapsis ———-
(8 bits) cion
1.0 pm CMOS Aproximacion | 336 Neuronas 10" CPS
Arima e/ al. Pesos 5% 10° pm? binaria a 28K Sinapsis | 3 x 10'° CUPS
.Capacitivos Boltzman
Arimaetal. | 0.8 ym CMOS Aproximacion | 400 Neuronas 10 CPS
Pesos 32 x 10° pm? binaria a 40K Sinapsis | 10" CUPS
Capacitivos Boltanan
Card, 1991 1.2 pm CMOS Hebbiano Grupo pequeiio
Pesos 40x 10° ym* | Analdgicoy | deNeuromas | -
Capacitivos CHL
2.0 um CMOS Kohonen Grupo pequeiio
Pesos completamente | de Neuronas | -
Hochetefal. | Capacitivos | 30x 10’ um’ Analégico
con Refresco
2.0 pm CMOS Grupo pequerio
Murray et al. Rifaga de 13 x 10 pm? Extemo deNeuronas | -
Pulsos
analogicos
1.0 pm CMOS 64 Neuronas | 2 x 10°CPS
Holler et al. EEPROM 2 x 10° pm? Extemo 8K Sinapsis
analogico
Chiangeral. | 23umCCD | 44x 10’ pm? Extemo 144 Neuronas 10°CPS
2K Sinapsis

TABLA 1.- Prototipos de RNA's
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Tipo Nombre Arquitectura | Aprendizaje | Precision | Neuro | Sinapsis Velocidad
nas
ANA- Intel FdFwd, ML No 6b x 6b 64 10280 2GCPS
ETANN
LOGI- | Synapics | Neuromorfica No na 48x 48 red na
Silicon resistiva
CAS Retina
NeuraLogix | FdFwd, ML No 1-16b 16 Off-Chip 300CPS
NLX-420
HNC 100- | GP, SIMD, FP | Programado 32b 100PE 512K 250MCPS
NAP Off-chip | 64MCUPS
Hitachi Oblea, SIMD Hopfield 9b x 8b 576 32K 138MCPS
WSI
Hitachi Oblea, SIMD | Retro-Prop | 9bx8b 144 na 300MCUPS
WSI
Inova GP, SIMD, int | Programado 1-16b 64 PE 128K 870MCPS
N64000 220MCPUS
DIGI- IBM RBF ROI 8b 36 64 X 36 | 250K pat/seg
ZISCO36
TA- MCE FdFwd, ML NO 13b 8 Off-chip | 32MCPS
MT 19003 _
LES Micro- FdFwd, ML NO lbX16b | 1PE 8 8.9MCPS
Devices
MD-1220
Nestor RBF RCE, PNN 5b 1 PE | 256x1024 | 40K pat/seg
Mntel '
NI1000
Philips FdFwd, ML NO I-16b 16 PE 64 26MCPS
Lneuro-1
Siemens Matrix ops NO 16b I6PE | 16x16 400MCPS
MA-16
AT&T FdFwd, ML NO 3bx6b | 16-256 | 4096 2.1GCPS
ANNA : '
Belcore FCR Boltzmann | 6bx 5b 32 992 100MCPS
CLNN-32 100MCUPS
HIBRI Mesa FdFwd, ML NO 6b x 5b 6 426 2IGCPS
Research -
DAS | Neuroclasi-
ficador
Ricoh FdFwd, ML BP na 16 256 3.0GCPS
RN-200 B

TABLA 2.- Algunas RNA’'s Comerciales
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1.4 Tecnologia digital

La tecnologia digital en lo que a fabricacion de RNA en hardware se refiere ha sido muy
aplicada, para el diseiiador la tecnologia digital representa una serie de ventajas sobre cualquier
otra, durante el proceso de fabricacion, el almacenamiento de pesos en RAM, la ejecucion exacta
de operaciones aritméticas, la conservacion de la precision por el nimero de bits y los
acumuladores son algunas de las herramientas digitales que hacen muy atractivo el disefio de
redes a través de esta técnica. Desde el punto de vista del usuario una RNA digital encaja de
manera relativamente facil en la aplicacion que asi lo demande. La principal desventaja que tiene
el desarrollar una red con tecnologia digital es que la velocidad en la ejecucion de una operacion
con técnicas digitales es menor que la obtenida con un circuito analégico, por otra parte, a
cualquier operacion digital le antecede una conversion A/D lo que implica involucrar mas
dispositivos y mayor tiempo. La eficiencia de la RNA digital en lo que al tiempo requerido para
realizar un proceso se refiere, lo determina la aplicacion, por lo cual el decir que un red es lenta o
no, no depende unicamente de la tecnologia con la cual fue desarvollada,

La tecnologia digital en este campo se divide principalmente en tres sub-categorias que
comprenden arquitectura en capas, SIMD vy dispositivos en arreglo sistolico, y arquitegtuus

RBF, principalmente.

1.4.1 Arquitectura de capas

Siguiendo el concepto de capas de los procesadores digitales convencionales, ¢l desarrollo

de un chip a través de esta arquitectura permite construir bloques con el tamaiio y la precision



requerida, obteniendo velocidades de procesamiento moderadas y con aprendizaje “fuera del
chip”, esta técnica no representa un alto costo en la fabricacion.

El C.I. MD-220 de Micro Devices fue realizado con esta técnica y se puede considerar
como el primer chip de RNA comercial. Cada chip contiene 8 neuronas que operan con una
funcion de transferencia (mencionada en el cap. 4) con umbral de limites binarios y 8 sinapsis de
16 bits con 1 bit de entrada. Utilizando multiplicadores en las sinapsis, el chip puede ejecutar
aproximadamente 9MCPS, Es posible elaborar redes mas grandes con mayor capacidad de bits
de entrada utilizando un arreglo de chips.

Philips desarrollo el Lneuro 1.0, el cual cuenta con un procesamiento de 16 bits en el cual
cada valor puede ser interpretado por las neuronas como 8-2 bit, 4-4 bit, etc. Este C.1. tiene la
gran ventaja de contar con un caché intemo de leitesdentto del chip en el cual puede
almacenarse el valor de los pesos. La funcion de transferencia se proporciona fuera del chip lo que

permite obtener un producto sinapsis-entrada que facilite la interconexion de integrados.

142 C.I's con multiprocesadores

La tecnologia de multiprocesadores adquiere su nombre por agrupar un gran ntimero de
elementos que realizan operaciones simples dentro de un encapsulsdo. Existen dos liquitecmns
que dominan este tipo de diseio: Instruccion Unica con Datos Mukiples (SIMD, de sus siglas en
inglés) y arreglos sistélicos. Para el disefio SIMD cada procesador ejecuta la misma operacion en
paralelo pero para un dato diferente. En arreglos sistolicos un procesador ejecuta un paso del total
del calculo (siempre el mismo paso) ef resultado de este calculo pasa al siguiente procesador i la

manera de “pipelined”. La tecnologia SIMD incluye chips como el N64000 de Inova y el 100--
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NAP de Hecht-Nielson Computers (HNC). Existen sistemas que utilizan estos chips para elaborar
un SIMD, un ejemplo es el sistema CNAPS de Adaptive Solutions que aplica el N64000 para este
proposito. Este C.L contiene 64 PE's y cada PE contiene un multiplicador entero de 9x16 bits,
un acumulador de 32 bits y 4Kb de memoria (dentro del chip) para el almacenamiento de pesos.
Todos los chips realizan la misma funcion y a través de control y buses de datos comunes es
posible combinar la operacion dé varios C.I's.

El procesador con arreglo neuronal 100-NAP de HNC unicamente contiene 4 PE’s pero
puede realizar operaciones aritméticas de punto flotante de hasta 32 bits. Los pesos son
almacenados en una memoria externa y permite la conexion en cascada para una red mas grande.

En cuanto a la elaboracion de arreglos sistolicos, Siemens desarrolld el MA-16, este chip
es una excelente herramienta para ejecutar ripidamente operaciones entre matrices (suma,
multiplicacion o resta) de 4x4 con elementos de hasta 16 bits, todas las salidas y scumuladores
tienen una precision de 48 bits. Los pesos y la funcion de transferencia se manejan externamente y

el chip soporta la conexion en cascada.

14.3 Arquitectura RBF

Las redes con funciones de base radial (RBF) tienen una alta velocidad en el proceso de
aprendizaje y la interpretacion de su salids es simple. La mecinica de esta tecnologia es muy
similar tanto en arquitectura como en funcionamiento a la de retropropagacion, la difercncia estd
en el tipo de operaciones matematicas que aplica. Una red RBF es una red multmweles, en los
niveles intermedios se almacenan datos de vectores patron o prototipo que serén comparados con’

los vectores presentados en el nivel de entrada de la RNA. La comparacion entre estos vectores
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arroja informacién que permite elaborar calculos de distancia entre ellos y aplicando ésta para
determinar la clase correspondiente del vector en cuestion.

Actualmente existen dos chips comerciales que operan con esta técnica: el ZISC036 (Zero
Instruction Set Computer) de IBM y el Nestor Nil000. En un area de 15.8 x 13.7 cm® el Nil00
alberga 3.75 millones de transistores, desarrollado con tecnologia FLASH, EPROM CMOS,
maneja una arquitectura con 256 elementos de entrada con una precision de 5 bits cada uno, 1024
memorias de prototipo, una clasificacion de 1 de 64 posibles categorias. Este encapsulado permite
un entrenamiento dentro del chip utilizando tres posibles algoritmos: Restricted Coulomb Energy
(RCE), Probabilistic Restricted Coulomb Energy (PRCE) y Probabilistic Neural Network (PNN).
Aparte de poder operar con otros algoritmos pero en forma extema. El desempeiio de este
dispositivo es de 33,000 Patrones/Seg. y realiza hasta 16.5 GOPS (operaciones Por Segundo).
La velocidad de operacion es muy superior aiin a la de una supercomputadora actual, para tener

una idea mas clara de la velocidad de operacion se presenta la siguiente tabla:

COMPONENTE GOPS
Nil000 16.5
ETANN 4.2

PENTIUM 0.2
CRAY Y-MP/832 3.0
CRAY X-MP/416 LS

CRAY X-MP/14-SE 04

TABLA 3.- Comparacion de velocidad en giga operaciones por segundo de algunos C.1's.

(Nestor Inc. 1995)
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1.5 Tecnologia analdgica

La fabricacion de un RNA en VLSI con componentes analdgicos no resulta tan accesible
como en ¢l caso digital , una de las principales complicaciones en este tipo de disefios es obtener
la obligada compensacion que demandan los circuitos analogicos debido a las variaciones en el
proceso de fabricacion, de temperatura, etc. La generacion de chips con esta tecnologia ha
evolucionado lentamente en lo que se refiere a su fabricacion en serie, pero ha tenido un avance
significativo en la investigacion y desarrollo de componentes debido a que la obtencion de un
sistema con capacidad adaptiva (como el SNC) demanda la utilizacion de circuitos analogicos. El
primer neurochip analdgico comercial fue desarrollado por Intel, el 80170NX ETANN
(Electrically Trainable Artificial Neural Network). Este C.I. es totalmente analdgico, utiliza
memorias EEPROM para el manejo de pesos. El valor de éstos puede actualizarse a una velocidad
de 100K/Seg. El ETANN esta disefiado para operar con retropropagacion aunque no tiene
aprendizaje dentro del C.1. El 80170 utiliza amplificadores Gilbert de intervalo amplio y cuenta
con tres niveles de 64 neuronas cada uno totalmente interconectados, el C.1. puede operar con

128 entradas y 64 salidas o viceversa.

1.6 Tecnologia hibrida

La tendencis del disefio hibrido es conjuntar las ventajas de un circuito analogico y de uno
digital. De hecho la naturaleza de las aplicaciones de gran interés como reconocimiento de
imagenes, con todo lo que esto implica, exige una integracion de técnicas que permita optimizar ls
operacion global del C.1. Un claro ejemplo de la necesidad de equilibrar arquitecturas analogicas y

digitales es el problema del cableado qﬁe requicre una RNA, este problema puede solucionarse
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con la aplicacion de algin tipo de multiplexaje con técnicas digitales. Por otra parte, si el
intercambio de informacion debe hacerse a grandes distancias la tecnologia digital supera en
mucho a las técnicas analogicas, aplicando multiplexaje por division de tiempo (TDM) se podria
optimizar la operacion de un circuito de esta naturaleza. Un sistema hibrido por lo tanto tendrd
una composicion de técnicas analogicas y digitales, en este chip las operaciones pueden estar
realizadas por la etapa analogica mientras que la comunicacion puede ejecutarse con mayor
facilidad por la etapa digital. Esta técnica es practicamente la que marca la pauta en el avance de
la aplicacion de las RNA.

En el campo de la investigacion no comercial se han desarrollado un numero muy
interesante de prototipos con resultados alentadores, uno de estos casos bien documentado tuvo
lugar en marzo de 1988 en la AT&T Bell Laboratories (Graf, et al., 1988), donde desarrollaron
un modelo de red conexionista tipo Hopfield. Las redes conexionistas se cmdteriz_m por que
cada procesador realiza una operacion minima, tipicamente la deteccion de umbral a través del
total de sus entradas, el resultado de la operacion de la red dependera de la interconexion entre
los procesadores. La RNA consiste en un arreglo de 54 procesadores sinmles'conmletmnte .
interconectados con una matriz de conexion programable. La red estd construida utiliuhdo
tecnologia CMOS analogica y digital. El diagrama esquemitico de esta red se muestra en la figura
28, |
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FIGURA 28.- Diagrama esquemadtico de la RNA, los resistores representan la conexiones

sindpticas entre las neuronas.

En cada punto de interseccion entre entrada y salida es colocada una sinapsis, cada una es
programable. Dos amplificadores inversores unitarios son conectados en serie para poder obtener
sediales invertidas y no invertidas, de esta manera es posible controlar las conexiones excitatorias e
inhibitorias. La operacion de esta red puede hacerse en diferentes configuraciones programando
las interconexiones entre los procesadores, para lograr esto se desarrollo el circuito que se

muestra en la figura 29, el cual sustituye a las resistencias del diagrama esquemitico:
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FIGURA 29.- Diagrama esquematico del circuito para establecer el control de peso. Los
interruptores S1, 52, §3 y §4 controlan el tipo de sinapsis, dos celdas RAM determinan el tipo de
sinapsis. '

En este circuito la salids del amplificador | no se conecta a la lines de entrada del
amplificador 2 sino que esta salida controla los interruptores S1 y S4 reduciendo asi la carga del
amplificador s la capacitancia de la linea de salida. Por cada conexion entre dos lnpliﬁclvt.lores'se
colocan dos celdss de memoria RAM que controlan los interruptores S2 y S3, el contenido de |
ests memoris determina el tipo de conexion. Una de tres posibles conexiones puede seleccionarse:
Si un 1 es almacenado en RAMI, S2 estd cerrado y la conexion es excitatoris. Si un | e
almacensdo en s RAM2, S3 esta cerrado y la conexion es inhibitoria. Si ambas RAM almacenan
un 0 no hay corriente en ninguna de las interconexiones.

El voltaje de entrada a un amplificador esta determinado por la suma de corrientes debidas

a todos los demis amplificadores que estan en ese nodo. Por lo tanto el voltaje Vinj es un valor:
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analogico resultado de la contribucion de cada amplificador conectado al nodo j. Este voltaje se
ajusta al valor en el cual la corriente es cero. Debido a que la impedancia de entrada de un

amplificador es muy alta se tiene:

=N =N A
;I” = ‘§_V_!=

donde lij es la corriente que fluye a través de la resistencia del clemento de acoplamiento

controlado por el amplificador /. Vij es el voltaje a través del resistor (Vinj - Vo, Viny - Vss); Rij

es Ia resistencia ( R+, R.). Por lo tanto el voltaje Vin/ es la suma analogica de la contribucion de

todos los amplificadores conectados al nodo de entrada /.

Los cilculos analdgicos se realizan solo en Is matriz de conexion, las entradss, salidas y
seiales de control son digitales. Los datos de entrada y salids se transfieren a un registro doqde
ung celds de memoria es conectada s cada amplificador. El dato de entrada primero se carga en |
registro y después puede ser cargado en las celdas de memoria de 1a matriz de conexion o puede
ser utilizada para inicializar el circuito. La inicializacion del circuito se hace cargando los niveles
de voltaje correspondientes al vector de entrada. Durante este proceso los amplificadores estan
apagados, cuando inician las operaciones se encienden y la red evoluciona hasta llegar s un estado
estable sin ningun control externo o sincronizacion entre los amplificadores. Déqmés de que se ha
logrado un estado estable Ia salida de voltaje de cada amplificador es slmacenada en el registro, el
cual puede entonces ser leido. |

Comprobaron el comportamiento de este chip utilizindolo en el reconocimiento de

caracteres. El chip se conecta a una microcomputadora, Is transferencis de datos puede ser hecha

directamente por la memoria de ls microcomputadora hacia el chip » uns tasa que oscils entre
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uno y dos mega bits por segundo. Esta tasa es limitada por la interfase y por la
microcomputadora, no por el C.1. Un ciclo completo de procesamiento el cual incluye la carga del
vector de entrada, la realizacion de los calculos y la salida del resultado hacia la computadora
requiere de aproximadamente 25 ciclos de reloj esto es de 25 a 50 microsegundos. La mayoria de
este tiempo es utilizado en la lectura de datos de entrada y salida, el procesamiento en el circuito
requiere de solo un ciclo de reloj.

El proceso de reconocimiento opera con la siguiente secuencia: Una imagen se captura con
una camara digital que la normaliza a un tamaiio de 128 X 128 pixeles. Luego la imagen se
comprime a un tamafio de 16 X 16 pixeles en imagen binaria, después de esto la imagen es
“adelgazada” - el ancho de las lineas es reducido a un pixel- y esta imagen adelgazada es
identificada a través de un nimero representativo de sus caracteristicas geométricas. La posicion
de estas caracteristicas es comparada con las de entrenamiento y se determinara a cusl de éstas es
mas parecids. De todo este proceso el adelgazamiento de la linea y la comparacion de las
caracteristicas con las de entrenamiento es realizado por el C.1, el resto de las operaciones son
realizadas por la computadora. La figura 30 muestra un ejemplo del resultado de la operacion de

adelgazamiento de linea.
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FIGURA 30.- Resultado de la operacion de adelgazamiento de linea en la escritura de un “3".
Las lineas grises representan el cardcter original y el drea negra determina el resultado después

de tres procesos de adelgazamiento (Gref, et al. 1988).

El circuito contiene 75,000 transistores y 2916 elementos de acoplamiento en un irea de
6.6 X 6.7 mm. Aproximadamente el 90% del total del area del chip es ocupada por Is matriz de
interconexion.  Las pruebas de operacion que hicieron fueron en tareas de clasificacion de
patrones y memoria asocistiva. Los resultados que obtuvieron alientan a utilizar este chip como
interfase en uns PC y utilizarlo a este como un coprocesador en experimentos de reconocimiento

de patrones.

7.7 Otras RNA's
Durante el desarrollo de este trabajo se llevo a cabo una bisqueda de RNA’s en hardware, en

algunos casos fue posible conocer el nombre de Is compaiia y de neurochip dessrroliado. Como
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complemento a los datos de la tabla 2 se presentan a continuacion los nombres de los neurochips
que se han desarrollado comercialmente. Estos chips no se incluyeron en ninguna de las tablas
anteriores debido a que no se conocen caracteristicas especificas, algunos de los neurochips

presentados en este capitulo ya no son comercializados.

CNAPS-1016 y 1064 de Adaptive Solutions Inc.
FPIC de Aptix Corp.
NLX 112y 113 de American Neuralogix Inc.
ICMC ( Intelligent Convolution Memory Chip) de Oxford Computer Inc.
IPRMM (Intelligent Pattern Recognition de Oxford Computer Inc.
Memory Module)
MB4442 de Fujitsu Laboratories Ltd.
NISP (Neural Instruction Set Processor) de Neural Technologies
NU32 de Neural Semiconductor
PVPI6 de Meridian Parallel Systems Ltd.
RSC-164 de Sensory Circuits Inc.
SU32/32 de Neural Seﬁlico_nductor
Neuro Chip de Lockheed Missile and Space Corp.

En el capitulo final se comenta a cerca de las condiciones actuales de algunos de estos chips y

compaiiias en lo que al campo de las RNA's se refiere.



CAPITULO 8: SISTEMAS NEUROMORFICOS

Si bien las técnicas de fabricacion de SNS tienen lineas bien definidas de ejecucion, la
necesidad de obtener una RNA robusta encapsulada en un dispositivo ha obligado a grupes muy
completos de investigacion a desarrollar modelos innovadores, tal es el caso del grupo de Carver
Mead en CALTEC (Mead, 1989), quien desarrollo un sistema integrado con un principio de
operacion neuromoérfico. Un sistema neuromorfico consta de una distribucion de elementos
procesadores inspirados en los de un sistema neuronal biologico como es el caso del arreglo de
conos y bastones en la retina del ojo. El arreglo de elementos procesadores se estructura de tal
forma que cada elemento ejecuts uns operacion basica. La aproximacion inicis con la
identificacion de varios niveles estructurales en el sistema nervioso con la tentativa de encontrar
los principios organizativos de estas estructuras. La linea comun de esta investigacion es el uso de
clementos adaptivos no exactamente como anilogos a uns sinapsis, sino como elementos de
compensacion de variaciones de dispositivo a dispositivo o de circuito a circuito, permitiendo
lograr cierto grado de modificacion o reconfiguracion del hardware. Usando una lproﬁuucién
neuromorfica es posible obtener tantos comportamientos como los logrados con técnicas digitales
y analogicas.

El desarrollo de sistemas a partir de los modelos neuromorficos y basados en el principio
de operacion del concentrador seguidor han tenido asombrosos resultados, existen sistemas como
Is Retina de Silicio, el Censor Optico de Movimiento , la Céclea Electronica o ef sistema Visus!
Auditivo sistemas desarrollados por M.A. Mahowald, John Tanner, Richard F. Lyon, Lars

Nielsen y Carver Mead. Mis adelante se presenta la descripcion general del sistema Visual
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Auditivo el cual deja en claro la necesidad de desarrollar sistemas con procesamiento de seiiales

en paralelo tal como ocurre en los sistemas neuronales.

8.1 El concentrador - seguidor

A continuacion se presenta un ejemplo de esta nueva técnica en la que se utilizan
amplificadores operacionales de transconductancia CMOS, descritos en el capitulo anterior,
operando en un nivel inferior al del umbral para el disefio de esquemas neuronales en hardware.

En este amplificador para la corriente de salida Iyy, ¢l voltaje es medido en unidades de KT
/(qc), donde K es la constante de Boltzman, T es la temperatura absoluta, q es la carga del

electron y ¢ es una constante dependiente del proceso. Para procesos ls mayoria de los casos, KT

/(qc) es cercana a 40 mv a temperatura ambiente. Para sediales pequeias el amplificador se

comporta como una transconductancia con un valor, Gm, proporcional a la corriente de bias:

Gm = Olgy/ 8Vin = Iy cq/ (2KT)

Para seilales pequefias , la salida de corriente esta dada por:

lout = Gy, (V)-V2)
Considerando que se tienen N amplificadores de transconductancia como se muestra a

continuacion;

ESTA FESIS MO DEBE
ALR BE LA BIBLIDIECA
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FIGURA 31 .- Diagrama esquematico de un circuito concentrador-seguidor. Cada amplificador

contribuye con una corriente I;, proporcional a la diferencia de potencial de las entradas del
amplificador V; y el clculo del voltaje de salida, V), Para un determinado (V; - V), la corriente es
proporcional a la transconductancia G; del amplificador.

Cada amplificador es conectado como un seguidor, llamindole seguidor porque la salids
de voltaje es (solo por algunos cuantos KT / (qc)) el voltaje de entrada.

Si el ith amplificador tiene una transconductancia Gj y un voltaje de entrada V;, entonces
aplicando la ley de Kirchoff en el nodo de salida tenemos:

Zi) Gj (Vi- Vour) =0

Rearreglando la expresion para obtener el voltaje de salida:

Z.GV,
2.G

Este concentrador - seguidor calcula el promedio de los pesos de los voltajes de entrads

Vout =

V1.V3,.......Vp. La expresion inmediata anterior solo es vilida para cada amplificador que opera
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en el régimen lineal. Se puede ver claramente que la transconductancia de un amplificador tiene
como funcion de transferencia una "tanh", esto implica que tiene un comportamiento no lineal
(una sigmoide) en el cual la corriente de salida esta estrictamente limitada.

Por lo tanto, los voltajes de entrada muy diferentes del Vg, actual, no tendran gran
impacto en el Vg, mds que sélo unos cuantos KT /(qc) diferentes a Vout- De esta manera, si se

aplican muchas entradas, el valor de V, ignorara a aquellas que no se aproximan mucho a este

valor, El circuito concentrador seguidor provee un ejemplo muy simple de un circuito robusto: un
circuito cuyas salidas no son afectadas por algunos datos equivocos o por alguna pequeiia
imprecision de algiin dispositivo. En base a este circuito se puede ilustrar el principio de operacion
de estructuras mas robustas.

La transconductancia de cada amplificador en el sistema puede verse como Ia confidencia
asignada (capacidad de modificar el valor de la salida, confianza en que se modifique dicho valor)
a In entrada de este amplificador, por lo tanto la influencia de la salida de ese umliﬁcidor debera
tener consecuencias del proceso colectivo. Cualquier sefial que no cambie en un largo periodo de
tiempo no podra acarrear informacion por lo que no se podra asignar como una seial con alta
confidencia. Si en el circuito mostrado se le asigna una confidencis a un amplificador en particular
relacionado a la proporcion de cambio de voltaje de entrada de este amplificador. Al instante en
que se envia una sefial erronea, este cambio podra no ser diferenciado del dato real. Después de
algun tiempo la influencis de esta seiial decae, permitiendo el calculo de otras entradas que

estarin cambiando con el tiempo.



8.2 La retina neuromorfica

Un ejemplo de un diseiio mas sofisticado utilizando aproximaciones neuromorficas es la
retina de silicio en C.I. que realiza fotodeteccion y procesamiento de imagen en el mismo C.1.,
(Allen, et al., 1988). El procesamiento de la imagen consiste en primero generar un voltaje
proporcional al logaritmo de la intensidad de luz en la posicion de cada pixel. Esta operacion es
entonces seguida del calculo del centro y puntos vecinos, seguido del calculo de la orientacion de
la intensidad del gradiente local. Para cada posicion de pixel cuatro.valores analogicos son
procesados; la intensidad de la luz, corregida por el calculo del centro y area vecina y la
proyeccion en tres ejes del gradiente de intensidad local.

Este chip contiene aproximadamente 5000 pixeles y un numero equivalente de
procesadores. Este puede también realizar cilculos del orden de 1000 a 10,000 imigenes por
segundo con un consumo de potencia de apenas 100 mW. Una aproximacion del tiempo
requerido para realizar esta operacion utilizando técnicas de computo convencionales seria del
ordende S x 1082 5 x 10° operaciones por segundo.

Un aspecto esencial en los procesos neuromorficos es el uso de estructuras adaptivas
capaces de compensar niveles de offset o incluso algunas fallas en el comportamiento. de los
dispositivos. Con estas caracteristicas es posible obtener circuitos que cuenten con robustez,

precision y posibilidades de fabricacion.
8.3 El sistema visual - auditivo
El sistema “Visual-Auditivo™ esta disefiado para proporcionar una representacion del -

ambiente real a personas invidentes. El elemento principal del sistema es un chip analogico en el
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cual las imdgenes son recibidas por lentes, La funcion del sistema es realizar un mapeo de las
seflales visuales de elementos moviles en sefiales auditivas que puedan ser percibidas por el
individuo a través de audifonos. Al generar sonidos a partir del movimiento de objetos, se
pretende generar una sensacion similar a la que se tiene al ubicar sucesos a través del sonido que
emiten. El objetivo de los disefiadores de este chip es que una persona que carezca de vision
pueda tener una percepcion mas completa de la realidad a través del sistema auditivo creando un
modelo inteno de su entomo, es decir, que pueda oir no sélo los sonidos de los objetos o sucesos
que los causan, sino que también puedan ubicar elementos moviles asociando su desplazamiento
con un sonido caracteristico.

La informacidn procesads por el chip fundamentalmente consiste en:
1.- Codificar la intensidad y posicion de Ia fuente de luz en una proyeccion de armreglo
bidimensional tipo retina.
2.~ Procesar las sefiales eléctricas representativas del valor de intensidad y posicion asocidndolas a
cambios temporales.
3.- Sintetizar un sonido obedeciendo las caracteristicas psicofisiolégicas que permitan determinar
Ia ubicacion de quién o lo qué lo origing.

Para poder obtener una respuesta adecuada del sistema a desarrollar es muy importante no
solo conocer el comportamiento que se desea obtener del sistema en si, sino también conocer los

principios de operacion de los subsistemas en los que esta inspirada su fabricacion.
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8.3.1 Psicofisiologia de la audicion

La investigacion sobre la audicion en los mamiferos ha logrado determinar caracteristicas
importantes que permiten entender como el cerebro puede procesar sonidos de diferentes fuentes
para determinar su ubicacion especifica.

El trabajo de Bloom y Kendall (Bloom, 1977) (Kendall and Martens, 1984), ha logrado
diferenciar exitosamente las seiiales que utiliza el hombre para la !ocalizac;ién de sonidos. El
sonido que sera censado por ambos oidos es propagado por el aire y alrededor de la cabeza, las
ondas sonoras son reflejadas por el pabellon auricular del oido extemo para posteriormente entrar
en el canal auditivo y llegar al timpano en el oido intemo. Las modificaciones de las ondas sonoras
en esta trayectoris, tanto en el oido izquierdo como en el derecho, son las que nos permiten
definir la ubicacion de la fuente de sonido.

La percepcion auditiva se hace en dos dimensiones, la localizacidn vertical y Ia localizacion
horizontal. Dentro de s localizacion horizonta) existen dos caracteristicas importantes de
percepcion, ambas son resuitado de la interaccion de los oidos. El primer tipo de percepcion
horizontal se lleva a cabo cuando el sonido incide en forma horizontal al individuo tal como se

muestra en la figura 32.
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FIGURA 32.- Representacion de percepcion de ondas sonoras horizontales. (a) Respuesta de

cada oido. (b) Respuesta con retraso de tiempo para cada oido.

La fuente de sonido esté ubicada 45 ° a la izquierda del centro de la cabeza del individuo,
las altas frecuencias de esta sefial son atenuadas al pasar a través de la cabeza. La percepcion de
esta sefial va a tener caracteristicas diferentes de intensidad en el oido derecho (contralateral) y en
el izquierdo debido a la atenuacion de las frecuencias altas. Esta .atenulcién es conocida como
Sombra Cefilica Acustica, su comportamiento se presenta en la figura 32(a). El segundo tipo de
localizacion horizontal depende de la diferencia, producto del retraso, en la liegada de la onds
sonora entre los dos oidos (retraso interauditivo). Un sonido que viene de frente al in;lividuo .
encontrara la misma distancia entre ambos oidos y por lo tanto no existiré retraso inteiauditivo .
alguno. El maximo retraso se da cuando el sonido incide directamente sobrc uno de los oidos, el

valor de dicho retraso depende de las caracteristicas anatomicas del cada individuo, tipicamente k

el valor del retraso interauditivo va de 350 a 650 microsegundos. La respuesta de cada oido, para |
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el mismo caso de la percepcion no frontal, se presenta en la figura 32(b). La respuesta del oido
derecho presenta un retraso con respecto a la del oido izquierdo.

La localizacion de un sonido vertical es posible gracias al pabellon auricular. La llegada de
una seiial sonora al canal auditivo puede tener dos trayectorias: El primer caso se presenta cuando
la sefial llega directamente al canal auditivo, en el segundo caso la sefial sonora rebota en las

regiones del pabellon auricular. Estas formas de recepcion se muestran graficamente en la figura

33,
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FIGURA 33.- (@) Representacion de las posibles trayectorias de llegada de una seilal audible al
canal auditivo en vista transversal. (b) Respuesta para niveles altos de elevacion. (c) Respuesta

para niveles bajos de elevacion.
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Al igual que en el caso de la percepcion horizontal, en este caso la sefial también sufre
modificaciones dependiendo del tipo de trayectoria que haya tenido, estas variaciones son las que
ayudan a determinar la ubicacion del sonido en posicion vertical. En el caso de una recepcion
indirecta (trayectoria punteada) la seiial rebota en el pabellon auricular, lo que genera un retraso
mayor y amplitud menor que para el caso de la recepcion directa (trayectoria continua). La
diferencia entre el retraso de las dos trayectorias es una funcion lineal de la elevacion, es corto
para sefiales con gran elevacion (figura 33(b)) y largo para seiiales con elevacion pequeiia (figura

33(c)). Para el ser humano el valor tipico de retraso de 35 a 80 microsegundos.

8.3.2 Sistema visual biologico

El procedimiento para generar una representacion visual es uno de los mas complejos y de
los que mis acaparan ia atencion por el enorme campo de aplicacion que tiene, Pero es posible
dar una descripcion generalizada de como funciona la vision en los sistemas biologicos de
mamiferos.

El primer paso en el procesamiento de la informacion visual es realizado en la retins en la
cual la imagen se recibe en ‘lentes” donde la luz y sus caracteristicas son censadas en forma
bidimensional a través de una reticula de foto-receptores, cada uno' de ellos genera un potencial
analogico proporcional al logaritmo de la intensidad de luz que en ese punto tiene la imagen, el
valor logaritmico provee un muy amplio rango de respuesta a la recepcion, lo que permite
establecer diferencias entre las salidas de los receptores en forma independiente a la iluminacion.
global de Is imagen. La ubicacion de un foto-receptor en la retina involucra necesarimhente ls

colocacion de ese elemento en el espacio real. Esta informacion es transmitida y procesads a
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través de capas multiples de neuronas. El arreglo bidimensional de neuronas en la retina transmite
su salida, producto del mapeo, a través del nervio optico (formado por los axones de las neuronas
ganglionares). Toda esta informacion es distribuida y procesada hacia y por las mas de 250
regiones en el cerebro, hasta ahora conocidas, involucradas en el procesamiento de la vision. Este
procesamiento construye un modelo tridimensional basado en los patrones espaciotemporales de
la imagen que recibe la retina. En todos los animales el movimiento de las sefiales es una parte
importante  del proceso de reconstruccion. Un gran numero de vertebrados gemeran su
profundidad visual exclusivamente a través de los movimientos relativos de la imagen en la retina
como resultado de los movimientos de su cuerpo (Lorenz, 1981). Aunque los seres humanos
ocupamos la percepcion binocular para detallar la informacion de profundidad en objetos cercano
(de 1 a 2 metros), el paralsje que induce el movimiento de ls cabeza y el cuerpo es un método
efectivo para determinar la profundidad en la percepcion aun con solo un ojo (Richards, 1975).
Para largas distancias el cambio de paralaje es la tnica forma para poder determinar la
profundidad en la imagen. El cambio de paralaje es un fenomeno puramente geoméirico, este no
depende de la interaccion binocular. Se pueden presentar diferentes casos de este fenomeno
dependiendo de la variacion entre la imagen de interés y el ojoy la linea de vista. Un buen ejemplo
se presenta cuando ambos ojos se fijan en el infinito y la cabeza se mueve, la aparente velocidad
de los objetos es una funcion lineal de la distancia a la que se encuentran. Los objetos cercanos se
moveran rapidamente en tanto que mientras mis lejanos se encuentren la velocidad aparente seré
menor. Los objetos en el infinito permanecen estaticos.

La funcion y tendencia de operacion del sistema es clara, una vez contemplados los

principios biologicos en los que se inspira el diseflo pueden establecerse objetivos no tan



generales: Las sefiales que representan un evento visual deben ser codificadas de tal manera que al
sintetizarlas en una sefial acistica esta tenga las caracteristicas adecuadas para asociarla a una

ubicacion especifica.

8.3.3 Disedlo del sistema visual

La parte visual de este chip es muy similar a la de un vertebrado. Un grupo de lentes
mapea una imagen en un arreglo bidimensional de pixeles, cada pixel estd asociado a un
fotosensor. La respuesta de un pixel proviene de un punto especifico del espacio real, por lo que
1a ubicacion de un pixel en el arreglo bidimensional corresponde a la localizacion de un suceso en
el espacio real. Al igual que en el caso biologico, este sistema genera sefiales logaritmicas en
funcion de la intensidad de luz que recibe el pixel y, posteriormente, realiza célculos de derivada
en funcion del tiempo, manteniendo la informacion direccional de la sefial. Este sistema cuenta
con dos similitudes significativas con el sistema biologico: La primers es el arreglo del 'elemen!o
receptor de imigenes, en ambos casos se ejecuts un mapeo bidimensional. La scgunch es que las
sefisles procesadas son de caricter analogico, esto en el sistema represents la garantis de no
perder informacion sl procesarias y que contienen tods Is informacion pars poder generar una

sefial sonora completa.

8.3.4 Diseflo del sistema auditivo

El sistema suditivo del chip es capaz de generar el comportamiento presentado en las

figuras 32 (a) y (b). El principio de operacion de un sistema capaz de detectsr un suceso suditivo
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horizontal con las caracteristicas de comportamiento antes mencionadas se presenta en la figura

34,

Izquierdo
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FIGURA 34.- Diagrama de blogues para la deteccion horizontal de una sefial auditiva. (el pixel
esta representado por un blogue con una flecha en zig-zag. El bloque de retraso se presenta con

una flecha recta indicando con la punta la direccion de la onda sonora ).

La salida de un pixel es conectada a dos lineas de retraso, una para el oido izquierdo y otra
para ¢l oido derecho, cada linea genera un retraso en la sefial de entrada, el valor del retraso estd
en funcion de la longitud de la linea y de la variable de control de cada bloque de retraso. El pixel
genera una salida en funcion del nivel de luz que recibe del exterior, esta seilal es transmitida en
dos direcciones, en ambas se aplica un retraso. Si la linea izquierda produce un retraso menor que
la derecha, esta sefial llegard primero al oido izquierdo. De esta manera, el sistems es capaz de
determinar la direccion de la cual proviene el evento sonoro. |

Cada blogue de retraso contiene también un filtro de altas frecuencias, por lo que en tanto
mas visje la sefial a lo largo de una linea mas atenuadas resultarin las frecuencias altas, con este
comportamiento queda representado también el fenomeno de la Sombra Cefilica Acustica. Por tal
razon la determinacion de la direccion horizontal de un sonido estd en funcion de la diferencia de

longitudes entre las lineas de retraso del lado izquierdo y derecho.



La capacidad de procesamiento de seiiales del sistema auditivo debe ser mayor a una sola fuente

sonora. El arreglo para el procesamiento multiple de seiiales se presenta en la figura 35.

Ibr_‘[ lo_—l 4 I N Jv L. i
| | l l | I

A AT A A \lx le
Il l I l

4 == == ¢ == ¢ ==~
i 1 l | { {
AT A - A T A T A
[ [ [ 1 l |

=== — e==—> =5 == |+ == = |-
{ L ] | [ 1
D N O O B M Y Y
l 1 ] i | [
== | == ¢ ==l & ==
| ! | ! r I

FIGURA 35.- Arreglo de procesamiento multiple para percepcion sonora horizontal.

El sistema cuenta con un arreglo bidimensional de dispositivos de entrada (en este caso

los pixeles). Cada dispositivo de entrada es acoplado a las dos lineas adyacentes a €l, una

correspondiente al lado izquierdo y otra al lado derecho. La disposicion de cada elemento de

entrada en cada una de las filas representa la ubicacion horizontal especifica. Por tal razon el

circuito mostrado en Ia figura 35 no solo es capaz de procesar mas de una sefial de entrada, sino

que gracias al cardcter analogico de las seiales lo puede hacer en forma simultanea.

Cada par de lineas de retraso comparte la misma entrada y recibe mas de una seiial, tantas

como pixeles contenga la fila. La recepcion multiple de sefiales por cada lines es posible gracias al

manejo de sefiales analogicas. El efecto de la superposicion de seiiales emitidas por los pixeles en

las lineas de retraso es similar al que sufre una seiial sonora que en el medio se encuentra con
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seiales diferentes, la recepcion en el oido es el resultado de la superposicion de todas estas
seilales.

La ubicacion vertical de eventos sonoros es codificada a través de la ubicacion en el
arreglo de la linea de retraso correspondiente. El modelo del pabellon auricular se muestra.en la

figura 36.

o— == o = H =

FIGURA 36.- Modelo electronico de pabellon auricular.

En la figura 36 se presenta el caso con dos posibles vias a través de las cuales el sonido
puede llegar al canal auditivo del individuo. Este principio permite representar el comportamiento
del pabellon auriculsr si se coloca este circuito en los extremos de cada una de las lineas de
retraso representadas en la figura 35.

La salida del circuito presentado en la figura 36 es la suma de Ia sefisl de entrads y una
version retrasada de esta misma sefial, este comportamiento es equivalente al del canal auditivo
biologico el cual recibe dos tipos de seiales, las que inciden directamente y las que llegan
reflejadas. El tamaiio del retraso esta determinado por la longitud de la via, de tal forma que la
percepcion de seales a través de ambas viss permiten percibir si existe retraso o no de una sefial
con respecto a otra (via directa o con retraso), lo que ayuda a determinar elevacion la seiial. L.
operacion conjunta de los sistemas presentados tienen un comportamiento con las caracteristicas

de las grificas mostradas en las figuras 33 y 34,
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8.3.5 La operacion global

La representacion esquemitica del C.I. Visual-Auditivo se muestra en la figura 37.
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FIGURA 37.- Diagrama esquematico del C.1. Visual-Auditivo.

El arreglo de pixeles esta establecido de tal forma que la seflal de salida tenga una
trayectoria horizontal a través de las lineas de retraso. La salida de un pixel actia como entrada en
las dos lineas adyacentes del sistema auditivo. La seiial proveniente de los pixeles sufre un retraso
y un filtrado de altas frecuencias en forma proporcional a la distancia que debe recorrer la seiial
desde el pixel hasta los extremos del C.I Este filtrado y retraso le da a las sediales las
caracteristicas requeridas para hacer la localizacion horizontal del movimiento. Para el caso de las
sefiales verticales es importante notar que cada linea de pixeles corresponde & un dngulo de
elevacion especifico en el espacio real. El modelo del pabelion auricular ubicado al final de cads
linea es ajustado en sus valor de ganancia en cada caso para tener el retraso correspondiente al

nivel de elevacion que se encuentra. Para obtener la representacion de la ubicacion vertical en

audifonos se utiliza la corriente que entrega como salids el modelo del pabellon auricular. La
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salida para cada uno de ios canales, izquierdo y derecho, es sumada en forma independiente. La
superposicion lineal de la informacion que tiene cada canal se obtiene automaticamente y se puede
determinar a través de las leyes de Kirchoff.

La superposicion de sefiales en el sistema auditivo permite realizar operaciones el paralelo
a través de las cuales se realiza la asociacion de una serie de seiiales auditivas con eventos en el
espacio real en forma simultanea y codificar esta informacion en tan solo dos canales de salida. La
percepcion de una imagen a través de multiples canales visuales es transformada en una
representacion acistica variante en el tiempo que genera una percepcion apropiada por el sistema
auditivo humano. A continuacion se muestra la integracion de los tres bloques esenciales del

sistema: pixel, modelo de sombra cefilica y modelo del pabelion auricular,

8.3.6 Modelo de la retina

El modelo de Ia retina estd compuesto por un arreglo bidimensional de pixeles. Cads pixel
estd conformado por un elemento receptor (transconductor de luz), un circuito logaritmico y un
diferenciador.

Cada fotorreceptor entrega uns corriente de salida proporcionsl s Ia intensidad de luz que
recibe el transductor, esta corriente es Is entrada para el arreglo vertical de transistores bipolsres
el cual genera un voltaje de salida que es funcion logaritmica de la corriente entregada por el
fotorreceptor. El rango de captura de intensidsdes es comparsble al de los conos en el siétenh

visual humano. El diagrama esquemitico del pixel se presents en Ia figura 38.
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FIGURA 38.- Diagrama esquematico de un pixel.

Como se mencioné anteriormente, la salida del fotorreceptor es acoplada a la entrada del
amreglo vertical de transistores. La salida de este circuito es la entrada para el derivador con
histéresis, el cual como su nombre lo indica realiza la derivada en funcion del tiempo de su sefial
de entrada. La salida de este circuito es Ia entrada a las lineas de retraso del sistema auditivo.

La razon por Ia cual se utilizan dos transistores en serie conectados en “modo diodo” es
debido a que un solo transistor en estas condiciones de operacion tiene un rango de salida
considerablemente menor en comparacion con el que opera un amplificador de transconductancia

o uno de amplio rango, que en circuitos neuromarficos son los que tipicamente se utilizan como

etapa siguiente. Al conectar en serie dos transistores es posible incrementar de manera

satisfactoria el rango de salida de este circuito. La variacion en el voltaje de salida para este
circuito es de 275 milivolts por un década de cambio en la intensidad de luz. La derivada de una
sefial en funcion del tiempo puede obtenerse a partir de un circuito simple RC o bien con

amplificadores operacionales, en estos casos la aproximacion a la derivada de la sefial de entrada

es buena pero se presentan problemas significativos al desarrollarlos en hardware el principat de
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estos es el nivel de offset que genera el arreglo de operacionales. Para nulificar la presencia de
este offset es necesario incorporar mas elementos que incrementan la complejidad del circuito y
de su encapsulado.

Partiendo del concepto fundamental de derivada (ecuacion), esta funcion puede
considerarse como la comparacion de la seiial con ella misma pero en un instante previo de
tiempo, es decir un valor que no varia en funcion del tiempo no aplica para este concepto. Por tal
razon el interés de realizar la derivada es amplificar las caracteristicas variantes en el tiempo y no
las estiticas.

Este comportamiento es posible a partir de un amplificador de amplio rango
incorporandole realimentacion a través de un elemento no lineal. En este caso el elemento no
lineal es un capacitor controlado por un par de transistores, la carga del capacitor se hace a través
del transistor canal P en tanto que la descarga de este se hace a través del tipo N. Este circuito
genera ligeros cambios en su voltsje de salida cuando la derivada del voltaje d'e entrads con
respecto al tiempo cambia de signo, por tanto, la mixima salida ocurrira cuando la retins perciba
un cambio brusco de intensidad, que bien puede ser producto de un cambio de escena o una
variacion en distancis de la misma. El rango de operacion que se obtiene al manejar la derivada
genera mayor oportunidad para obtener informacion a través del movimiento del cuerpo, hecho

que sproxima mas el comportamiento del sistema artificial al biologico.

8.3.7 Modelo auditivo

Cada linea de retraso esta compuesta por una cadena de circuitos seguidor-intemdor,

generados # partir del amplificador de transconductancis. Cada seccion de esta linea retrass y



filtra la sefial de entrada. El retraso que sufre al viajar una seiial de un extremo a otro de la linea

esta en funcion del numero de bloques que la integren y de la constante de tiempo de cada

seccion. El diagrama de este bloque se muestra en la figura 39.
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FIGURA 39.- Diagrama de linea de retraso auditivo.

Cada seccion es acoplada s través de capacitores al pixel superior e inferior, el valor del
capacitor que se encuentra a la salida de cada amplificador debe ser tal que s partir de que ¢l
voltaje de salida de un pixel tenga una variscion de 1.5 Volts Ia entrads a la lines sea de
aproximadamente 200 mv. Todss las lineas de retraso estin conectadas en su parte inicial & un
voltaje de referencia V.. proporcionado fuera del chip.

El modelo del pabellon auricular esta compuesto por 18 bloques de retraso que actuan al
final de cada line, la variacion en el retraso de cads modelo esta en funcion de la elevacion en is
cual se encuentre colocado y es un valor independiente del retraso generado por la seccion de la
sombra cefilica.

Debido s que las lineas de retraso horizontal son conectadas a un V. el total de las

sefiales acumuladas en una linea esta representado por la diferencia entre el voltaje de la linea y
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V.. Esta diferencia es convertida a corriente a través de un amplificador de transconductancia
conectado en la salida de la linea de retraso horizontal, esto modela una sefial que incide de
manera directa al canal auditivo, en tanto que colocando un amplificador al final del modelo del
pabellon auricular representa 1a percepcion de una seiial indirecta. Estos amplificadores operan
bajo el nivel de umbral, en la region lineal lo cual es suficiente para cubrir el rango completo de las
seilales que se manejan.

El C.1. original contiene 32 filas con 36 pixeles cada una, el tiempo de retraso establecido en el
modelo de sombra cefalica es de 4 milisegundos, la diferencia en tiempos de percepcion del
modelo del pabellon auricular es de 3 milisegundos de la fila inicial a la final El resultado
obtenido es una excelente aproximacion al comportamiento visual biologico. Diferentes pruebas
con variacion en la posicion de recepcion del haz de luz en el arreglo de pixeles han demostrado

que las seiiales eléctricas son procesadas correctamente (Nielson, ef al., 1987).
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CAPITULO 9: DISENO, ENTRENAMIENTO Y PRUEBAS EN SOFTWARE CON
DYNAMIND

Como se menciond en el capitulo 4 el desarrollo de RNA’'s se ha enfocado
preferentemente al software, esto genera dos situaciones: La primera, y mas comin, es centrar la
atencion exclusivamente en el desarrollo de software tratando de demostrar que es la mejor
manera de desarrollar y trabajar con RNA's, consecuentemente los espacios de difusion, y mas
aun en un pais como el nuestro con limitada informacion cientifica, estan reducidos a este tipo de
informacion lo que de alguna manera impide la correcta difusion de informacion en lo que al
campo de las RNA'’s corresponde. En segundo lugar esta el desmollq de software enfocado
como una herramienta de evaluacion en lo que se refiere a la aplicacion de una RNA en una tarea
determinada y también como una parte de la RNA misma, no como el total de ésta. La ventaja de
ver el software de esta manera es que el concepto de red neuronal no se reduce simplemente a la
programacion o a la interconexion de componentes sino que se concibe como un sistema integral
con los alcances ya mencionados.

El proposito de diseiar y entrenar una RNA a través de este paquete de software |
(Dynamind) es con el fin de proyectar las caracteristicas de la red en hardware. Una vez que la red
ha sido probada en software, las caracteristicas que adquiere Ia RNA pueden, en principio,
transladarse al neurochip 80170NX ETANN de Intel. Los valores de los pesos se escriben en
memorias EPROM, la funcion de transferencia es proporcionada por el 80170NX vy el arreglo de
neuronas es configurable ya ses con uno a mis C.I's. La programacion del C.1. se hace a través
dél iNNTS (Intel Neural Network Training System). A pesar de que tanto el chip como el

sistema de entrenamiento ya no se comercializan, se consiguio el valor del iINNTS durante el-



periodo que estuvo disponible. El costo era de $11,800.00 dlis conteniendo dos ClI’s junto con la
tarjeta y software requeridos. Evidentemente el costo es muy elevado pero en muchos casos la
aplicacion lo justificaria.

El disefio, entrenamiento y prueba de una RNA se hizo a través del paquete de diseiio y
simulacion de RNA's “Dynamind” que ademds permite la emulacion del neurochip 80170NX
ETANN.

La RNA se disefio para poder obtener la clasificacion de 72 sefiales biologicas (potenciales
de accidn) en cuatro diferentes clases aplicando durante el entrensmiento el algoritmo de
retropropagacion.

El proceso para obtener el clasificador de sefiales a partir de una RNA consta
fundamentalmente de 6 pasos: 1° Asociacion del fenomeno a estudiar con el proceso de una
RNA; 2° Captura de datos; 3° Normalizacion de base de datos; 4° Determinacion de la

arquitectura de s RNA; 5° Creacion de la RNA; 6° Entrenamientoy 7° Resultados y Pruebas.

Asociacion del fenomeno con la aperacion de RNA

El fenomeno general para el que se propone la aplicacion de una RNA esh clasificacion de
sefiales biologicas.

Estas selales patron son presentadas a la RNA como sefiales de entrenamiento para que
“aprends sus caracteristicas” y las agrupe en clases o categoriss. Posteriormente se presenta a la
red una nueva seilal, diferente al menos a simple vista, a cuslquiera de las sedales de
entrenamiento. Una vez que la sefial es presentada a la red, la red es activada e inicia el proceso

de comparacién, generalizacion y clasificacion. A la salida de la RNA se presenta una seflal que
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representa la categoria con la cual esta asociada la nueva sefial y, debido a la naturaleza de los

datos, la red puede indicar también el porcentaje de pertenencia de esa seiial con cada una de las

categorias definidas.

Base de Datos

Las sefiales de entrenamiento y prueba son una coleccion de 72 seiiales de origen

biologico (corteza auditiva cerebral de gato) obtenidas en el laboratorio de Moshe Abeles en

Israel y facilitadas por George L. Gerstein. Estas sefiales estn digitalizadas en 128 muestras cada

una. La coleccion de seflales digitalizadas se muestra en la figura 40,
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Normalizacion de Base de Datos

La normalizacion es un proceso fundamental para poder acoplar los datos a las
caracteristicas matematicas de operacion de la RNA. La red en este caso opera con procesadores
que aplican unf; seiial sigmoidal como no linealidad con limites superior e inferior de 1. Esto
delimita los valores maximo y minimo con que la red operara interiormente, lo que implica que
cualquier valor superior o inferior a los casos de frontera (1) no sera considerado con su
verdadero valor. Por ejemplo, si en una serie de muestras existe un valor de 1.5 al presentarlo a la
red como tal, este valor a lo mas podra valer 1.0 perdiendo proporcion con respecto a las demas
muestras, lo que puede y de hecho altera la representacion del fenomeno. En fenomenos naturales
y mas aun en el censado biologico es pricticamente imposible tener mediciones en las que el valor
maximo y minimo coincidan con los valores antes mencionados (los valores en censado neuronal
alcanzan solo algunos cuantos milivolts), para poder manipular y operar estos valores es necesario
modificar sus escalas pero sin alterar la proporcion que guardan, es decir normalizar. Al
normalizar practicamente s¢ convierte el valor maximo de las muestras en +1 y el minimo en -1
(para este caso).

Es importante mencionar que la representacion del fenomeno es la que determina de que
manera se¢ manejan los datos para operarlos en la red, no necesariamente siempre tendrin que
normalizarse con esta mecanica, pueden existir casos en los que las muestras puedan dividirse en
“Si”y “No” y para este caso el manejo de datos puede sustituirse directamente por 1's y 0's sin
mayor complicacion,

Para el poder manejar las sefiales biologicas cada dato de las seiiales es normalizado de la

siguiente manera:
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X s %%Q(T F My TF MIN) +TF MIN (Dynamind, 1991)

donde X, es el valor normalizado, X, es el valor bruto (valor original, antes de la normalizacion),
dmax €5 €l valor bruto maximo, dn;, es el valor bruto minimo TF,. es el valor maximo de la
frontera de normalizacion y Tf.;, es el valor minimo de la frontera de normalizacion.

Una vez aplicada la normalizacion la sefial conserva sus caracteristicas pero “a escala” de

tal manera que la red puede operar sin riesgo de no considerar algin dato con la proporcion

debida.

Determinacion de arquitectura

Cada muestra cuenta con 128 datos, de las 72 sefiales que se tienen se diferenciaron 16
clases de acuerdo a la magnitud y proporcion de valores positivos y negativos en la sefial que a fin
de cuentas determinan la forma.

Una vez que se tienen identificadas las caracteristicas de las posibles entradas y las salidas
asociadas es posible definir la arquitectura de la red. El numero de elementos de entrlda’de Ia
RNA deben coincidir con el mimero de muestras que compone a cada sefial por lo que ée tendrin
128 unidades de entrada. La salida debe contar con elementos suficientes para representar cada
una de las clases establecidas, en este caso son 16 clases, para lograr una representacion de 16
clases diferentes basta con tener 4 procesadores de salida donde cada uno puede tener valores

entre 0 y 1, de esta manera las 16 clases pueden representarse con combinaciones binarias de

estos 4 procesadores de salida.
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Para definir el nimero de capas ocultas y nimero de neuronas en cada una de estas capas
no existe un metodologia determinada. La definicion de cudntos niveles deben componer la RNA
se hace de manera empirica, determinar cuantos niveles ocultos con cuantas neuronas cada uno
solo se puede establecer comparando el desempeiio de la red en cada uno de los casos que se
estudien, la evaluacion del desempefio comprende desde el tiempo requerido del entrenamiento
hasta la capacidad de reconocimiento y generalizacion de patrones. La determinacion del nimero
de procesadores en las capas intermedias no tiene alguna regla que lo determine pero cominmente
opera satisfactoriamente un nivel con tantas neuronas como el resultado de la media geométrica
del numero de procesadores de entrada y de salida.

La eleccion del algoritmo de entrenamiento se hizo tzmbién a partir de las posibilidades de
opera‘ci(m de esta red en hardware, en este caso se aplico el algoritmo de retropropagacion ya que

el ETANN 80170NX esta disefiado para una operacion bajo Ia arquitectura de cascada.

Creacion de la RNA

Una vez determinada la arquitectura de la RNA es necesario establecer el valor de cada
uno de los parametros involucrados en el proceso de aprendizaje como son: Tipo de funcion de
transferencia, ganancia de la funcion de transferencis, intervalo de valores para los pesos y patron
de sprendizaje.

La funcion de transferencia a utilizar es de tipo sigmoidal y los valores maximo, minimo y
ganancia son configurables. La funcion de los valores maximo y minimo se ha comentado
anteriormente en ¢l capitulo S, el valor de este parametro esta en funcion de los limites que se

quieran manejar en los valores de salida de la RNA. El parametro de ganancia determina que tan |
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“extendida o comprimida” esta la funcion sigmoidal. La definicion del valor de este parametro
esta en funcion del tipo de resultado que se quiera obtener, es decir valores binarios o analdgicos.
Para un valor de ganancia alto la red entregara tipicamente valores saturados o en nivel cero, en
tanto que para valores de ganancia pequeiios (menor o igual a 1) la salida de la RNA entregara
valores analogicos. El valor inicial de los pesos es un parametro importante en tanto que a partir
de este valor es que se inician los cdlculos para buscar la convergencia, este parametro es
configurable pero el ETANN maneja limites de + 2.5. La funcion del patron de aprendizaje se
explico en el capitulo 5, el intervalo en el cual puede ser seleccionado el patron de aprendizaje es
[0.0 - 10.0] debido a que este parimetro determina en parte el tiempo necesario de entrenamiento
el intervalo sugerido esté comprendido entre {0.0 - 1.0]. Una vez que estin establecidos todos los
parametros de la RNA se geners el archivo en el cual estari indicado el valor de cads uno de los

parémetros representativos de la RNA, este archivo utiliza la extension .NET.

Entrenamiento de la red

Una vez que la red esté creada es necesario presentar los datos de entrenamiento que
incluyen en este caso las asociaciones de las 16 sefiales representativas de las clases definidas
anteriormente con la seial de salida que se desea obtener de la RNA. La forma de presentar estos
datos a Ia red es a través del archivo conocido como archivo de entrada-salida (1'O), en el cual
estd tods la informacion que la red debe “aprender,” cabe recordar que al tratarse de una red con
retropropagacion tiene un aprendizaje supervisado, por lo que hay que indicar fa lsociaéiép

entrada-salids deseads para cads caso. La creacion de este archivo se puede hacer s partir de un.

archivo en ASCII, procesador de textos o una hoja de cilculo en los cuales estén los datos tanto t
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de entrada como de salida sin importar cual es el orden de presentacion (entrada seguida de salida
o viceversa). Para generar el archivo VO existen tres métodos diferentes, la eleccion de qué
método aplicar estd en funcion de la distribucion de valores que tenga la base de datos y de la
aplicacion del archivo, de entrenamiento o de pruebas (para detalles consultar el manual de
Dynamind).

Una vez creado el archivo 1/O se carga la red y se le asocia la base de datos
correspondiente. Antes de iniciar el entrenamiento es necesario fijar las condiciones para las
cuales el entrenamiento se considerard completo; el parametro de terminacion puede ser el valor
del error global de la red o bien el nimero de épocas de entrenamiento, en este caso se fijo el
numero épocas en 2000.

Se generaron algunas redes, todas con ls misma arquitectura pero con diferente valor en el

factor de sprendizaje (F.A.) pero dentro del intervalo recomendado.

Resultados y Pruebas

Parimetros descriptivos de la red dessrrollada:

Numero de Niveles: Dos
Unidades de Entrada: 128
Neuronas Ocultas (nivel 1): 23
Neuronas de Salida (nivel 2) : 4

Algoritmo de Aprendizaje. Retropropagscion
Funcion de Transferencis:  Sigmoidal

Limites Superior e Inferior: +1 y -1 respectivamente
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Ganancia: 1
Factor de Aprendizaje: 0.2,0.35,0.5,0.7

Limites de Peso: +2.5 Sup. y -2.5 Inf.

A continuacion se muestran los tiempos necesarios para el entrenamiento y el error
cuadritico de cada red disediada. El entrenamiento de las redes se hizo en una P.C. pentium a 100
MHz. Debido a la velocidad de la computadora, la diferencia en tiempos de ejecucion entre los
cuatro casos es practicamente nula. Se hizo el entrenamiento de la misma red en una P.C. 386 a
33 MHz y el tiempo requerido fue de 1:17:42. La diferencia entre procesadores es abismal y al
incrementar el factor de aprendizaje de 0.2 a 0.35 y buscar el mismo valor del error el proceso
tardo 1:38:27. Es claro que en este tipo de procesadores el valor del F.A. si se proyecta de
manera notoris en el tiempo requerido de entrenamiento.

Redl.- FA=020 Tiempo de entrenamiento =3:50 .

Error Cuadritico = 2.8 x 10*
Red2.- FA=035 Tiempo de entrenamiento =3:52.
Error Cuadritico = 0.0016
Red3.- FA.=0.50 Tiempo de entrenamiento =3:53.
Error Cuadritico = 0.0083
Red4.- F.A=0.70 Tiempo de entrensmiento =3:52,
Error Cuadritico = 0.0014
Después de estos resultados es claro que la variacion en tiempo y error cuadritico P

minima entre los diferentes valores del F. A.
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Se trabajo también en dos redes mis con patrones de aprendizaje de 1.5 y 2.5, el tiempo
requerido para el cumplimiento de las 200 épocas fue el mismo que en los casos anteriores, pero
el error tuvo variaciones considerables siendo de 0.398 y 0.418 respectivamente. Con esto se
comprueba la validez de la recomendacion de no asignar valores muy altos a este parimetro. La
realizacion de las 200 épocas se ejecutd en el mismo tiempo que en los 4 casos anteriores pero el
valor del error es considerablemente mayor, para una red con estas caracteristicas (F.A. alto) es
recomendable considerar como parametro de entrenamiento el valor del error no el niimero de
épocas calculadas.

En los capitulos anteriores se hizo patente la trascendencia del valor de los pesos de una
RNA. A continuacion se presentan en las figuras 41 a 44 las graficas de los pesos de los dos
niveles que componen la red]. En estas grificas se considera el eje vertical como el valor de los
pesos; los ejes diagonales representan el nimero de neuronas o elementos de entrada (para el caso
del nivel de entrads), en la figura 41 el eje izquierdo representa el nivel uno y el eje derecho la

capa de entrada.
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En las graficas sin entrenamiento es claro que el valor de los pesos no estan acotado, la
diferencia entre los valores de cada uno de los pesos es considerable, en este caso los pesos estin
establecidos al azar, esta es la condicion inicial de la red. Una vez que la RNA ha sido entrenada
los valores de los pesos son acotados de acuerdo a las condiciones establecidas en el disefio (a &
2.5), el valor limite se establece en funcion del hardware en el que la red se quiera desarrollar. En
esta grafica cada peso tiene el valor que satisface simultaneamente las condiciones de cada uno de
los patrones. El significado real de esta superficie se desconoce pero se decidio presentarla porque
resulta una perfecta herramienta para visualizar el valor de los pesos en forma global, concepto

comunmente confuso en el campo de las RNA's,

La realizacion de pruebas se hizo en dos partes: La primera consistio en generar un
archivo VO para pruebas y cargarlo a la red ya entrenada. En este archivo sélo se indica el vector
de entrada y el nimero de procesadores a la salids de la red sin asignaries valor alguno. El
resultado de esta prueba fue muy bueno, todos los patrones de entrada fueron asignados a la clase
indicada durante el entrenamiento. La segunda prueba fue la generalizacion, para realizarla l"ué
necesario generar y cargar otro archivo /O el cual contiene las 72 seiiales digiuliudui, estos

valores son presentados como entrada a la red y unicamente se indica el nimero de procesadores

de salidq sin asignarles valor.

De las seilales de la figura 40 fueron seleccionadas como patron de entrada las indicadas

en la columna izquierda de la tabla que se presenta a continuacion, su asociacion correspondiente



(establecida arbitrariamente) se presenta en la columna derecha. Estas columnas constituyen las

asociaciones entrada-salida para el entrenamiento supervisado por retropropagacion.

Sefial Nitmero Clasificacion
1 0000
4 0001
9 0010
10 0011
12 0100
15 0101
17 0110
19 0111
22 1000
23 1001
29 1010
34 1011
62 1100
65 1101
68 1110
70 111

Los resultados de la generalizacion arrojaron informacion interesante que a simple vista es

imperceptible. La clasificacion de sefiales establecida fue hecha, como ya se menciond, a partir de
la forma que presenta cada sefial. A simple vista solo un pequefio grupo de sefiales presentaban
valores muy negativos a su inicio, lo que en las grificas las hacia diferentes a todas. La sedial que

presentaba esta caracteristica con mayor énfasis fue la seleccionada como patrén de

entrenamiento con la idea de que cualquier otra seiial con estas caracteristicas fuera agrupada con

ésta,
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Al realizar las pruebas de generalizacion se encontré que muchas mas sefiales de las que se
preveia que entraran en esa categoria fueron seleccionadas, la razon fue que aunque el inicio de la
sefial era plano, el valor en estos puntos era negativo. Esta caracteristica es considerablemente
dificil de determinar a partir de los registros bioldgicos, primeramente por los bajos niveles de

registro y por la dificil ubicacion de la referencia en estos procesos.
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CAPITULO 10: DISCUSION Y CONCLUSIONES

De acuerdo con el primer objetivo de esta tesis, se realizé una revision de la literatura cuyos
resultados se presentan en los capitulos del 2 al 8. No se pretende que la revision incluya todo lo
existente sobre el tema, pero si se cubren las areas mas importantes. Hasta donde sabemos, este es
¢l primer reporte sobre el tema que se presenta en Espafiol. Por otra parte, en el capitulc 9 se
presentan los resultados de utilizar el simulador DynaMind y que era la segunda parte de los
objetivos. En cuanto al resto de los objetivos de este trabajo que era iniciar un proyecto de reaes
neuronales en hardware, encontrar la manera de hacerlo no fue sencilla y la recomendacion que
ofrece esta tesis no es necesariamente unica, pero tambiéﬁ es cierto que no hay muchas
altemativas en este momento, aunque este campo estd evolucionando rapidsmente y es posible que
en un aiio o dos habra otras altemativas. El estudio que se hizo nos llevé a concluir que lo mejor
en este momento es ¢l neurochip y sistema de desarrollo de NESTOR. Para esta adquisicion el -
Laboratorio de Cibemética debera presentar un proyecto a CONACYT, ya que con loi
presupuestos normales de las facultades, es imposible adquirir equipo y componentes que valen
miles de dolares.

A continuacion hacemos una discusion resumida del trabajo de investigacion que se realizod
para llegar a la recomendacion mencionada anteriormente.

La evolucion de las RNA se ha dado a pasos agigantados, las diferencias entre un hardware
que demuestre el comportamiento bisico de una red simple (un oscilador p. ¢j.) y uno que pueda
aplicarse a una tarea mis elaborada (generalizacion de vectores p. ¢j.) es abismal. Esto debido a

que la investigacion y el desarrollo en este campo ha tenido lugar exclusivamente en Isboratorios
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de universidades y en muy pocos laboratorios de algunas empresas. A diferencia del hardware de
una PC que si bien se diferencia mucho entre las primeras versiones y.las actuales, se cuenta con
un gran nimero de versiones intermedias que reflejan un avance paulatino. El hardware para RNA
es tajante, tanto en precio como en complejidad de los circuitos, en este caso no se tiene la
fortuna de contar con versiones o modelos de desarrollo intermedio entre lo elemental y lo
contemporaneo, por lo que la idea de conseguir, generar u operar una RNA en hardware no
resulta trivial.

Debido a que el software a través del cual se realizé 2l disefio y entrenamiento de Ia RNA
esta inspirado en un CI particular, la bisqueda inicial fue sobre este chip, el neurochip ETANN
80170NX de Intel. Esto se discutio ampliamente en los capitulos 1 y 9.

La busqueda de este neurochip fue algo muy representativo de lo que implica trabajar con
hardware de RNA's.

El contacto inicisl con Intel fue via fax solicitando informacion general dgl 80170NX y del
sistema de desarrollo y la tarjeta multineurochip EMB necesarios para su programacion. La carts
fue enviada a Intel Corporation en Sta. Clara California E.U.A. Desgraciadamente nunca se
obtuvo respuesta, en seguida se hablo a Intel México, directamente con el geren‘te‘ de
comercializacion encargado del mercado en Latino Ameérica, de igual maners se solicité
informacion general como cotizaciones, sistemas adicionales requeridos, etc. La respuesta, que no
tuvo nada que ver con ls esperada, se obtuvo tres y medio meses desp_ués via telefonica con
noticias nads innovadoras.

Durante este periodo se buscd informacion por otros medios, un herramienta importante ﬁle

Internet. A través de esta red se acceso la pagina de Intel, en la cual no se encontro absolutamente
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nada referente a hardware de RNA's, este hecho fue un tanto desconcertante debido a que en la
bibliografia del software utilizado para la simulacion (capitulos 1 y 9), que esta desarrollado en
1994, se comenta que este CI es el mas avanzado, con un dato asi es de esperarse que el CI al
menos existe.

De la informacion encontrada en Intemet acerca de RNA’'s un porcentaje muy alto de
informacion corresponde exclusivamente a software (cerca del 95 %), esto complico la busqueda
debido a que habia que filtrar una enorme cantidad de informacion para conseguir referencias de
hardware. Al ver que Intel no proporcionaba informacion por ningin medio sobre el 80170NX, se
establecio contacto con la empresa que desarrollo el paquete de disefio y entrenamiento
Dynamind, NeuroDynamx Inc. en Boulder Colorado EUA, este paquete emuls la operacion de
dicho CI y sirve como herramienta de programacion del mismo. Una vez localizada Ia pagina de
esta compaiiia en la red, se encontré que ya existia una nueva version de Dynamind que corre bajo
Windows y, al igual que la primera, emula la operacion del 80170NX, esta version fue
desarroliada en Noviembre de 1995, hecho que aumentaba las posibilidades de encontrar el CI. El
contacto con NeuroDinamx se hizo de inmediato solicitando cotizaciones e informacion tanto de
la nueva version de Dynamind como del 80170NX. La respuesta que se obtuvo fue algo que
posteriormente se volvio comin para la mayoria de las empresas contactadas: “El giro de esta
empresa es trabajar y desarrollar software, no hardware.”

Debido a estas situaciones, la bisqueda se reinicio bajo un contexto mis general, es decir,
no solo referida al 80170NX. Para conseguir informacion acerca del hardware existente y
disponible de RNA's se establecio contacto con gente del grupo del Dr. Edgar Sinchez Sineucio

cn la Universidad de Texas, concretamente con Glen Spencer y Han GunHe ambos alumnos del
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Doctor Sinchez, la informacion proporcionada por este grupo fue importante, indicaron algunas
direcciones electronicas en las que se hablaba sobre este tema. En una de estas paginas se encontro
un dato muy importante con informacion acerca del 80170NX. La nota, nada sobresaliente en
forma con respecto a las demas, pero si en contenido, informa que Intel se retira del campo de las
RNA's. La razon aparente es la canalizacion total de recursos al area de desarrollo de
procesadores pentium. Un lote de aproximadamente 600 80170NX fue asignado a la compaiia
California Scientific para su comercializacion.

Se establecio el contacto con California Scientific, Esta empresa es conocida en el campo de
las RNA’s, pero en el area de software, la respuesta al primer mensaje fue inmediata, pero no
contenia informacion de ningun tipo referente al 80170NX, unicamente recomendaban visitar su
pégina en la red en la cual mencionaban todos ios productos disponibles, ninguno de estos es
hardware. Después de insistir en esta compaiiia comentando el antecedente del lote de Cl's de
Intel, Ia respuesta fue que ya no esta disponible y por lo tanto tampoco el sistems iNNTS, sin
indicar motivos ni costos, que el chip es de Intel y que ellos son quienes podrian proporcionar
informacion.

El hermetismo en esta informacion fue desconcertante, mis sin cuando existen piginas
actuslizadas en Marzo de 1996 que mencionan a! 80170NX como el Cl anslogico mis répido y
aun en existencis. La busqueds se enfoco a localizar los Cl's existentes para conocer ls tecnologis
que se estd aplicando en su fabricacion, lss arquitecturas de redes utilizadas, 1s velocidad, las
splicaciones tipicas y el costo .

Lss compailiss que de alguna manera se encuentran asociadas con hardware de RNA ain
cusndo en algunos casos no ofrecen ningiin producto ni informacion respectiva a neurochips son;

Adsptive Solutions Inc. (Antes Aptix Corp. hasta I992).
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American Neuralogix Inc.

AT&T

California Scientific Software Inc.
Fujitsu Laboratories Ltd.

IBM

Intel Co.

Lockheed Missile and Space Corp.
Meridian Parallel Systems Ltd.
Nestor Inc.

Neural Semiconductors

Neural Technologies
NeuroDynamX Inc.

Oxford Computer Inc.

Philips

Ricoh Co. Ltd.

Sensory Circuits Inc.

Synaptics Inc.

De todas estas compaiiias solo 9 cuentan con pigina electronica, lo que significa una enorme
ayuda para conocer datos de la empresa y poder establecer comunicacion de inmediato. De las
compailias restantes solo de algunas se presentan, en piginas de informacion génml, datos como
direccion y en el mejor de los casos teléfono, Se envisron correos electronicos a cads una de las
empresas que tenian esa posibilided, solo tres contestaron y de esas tres solo una aporto
informacion sobre su neurochip.

La informacion que en las mismas empresas se tiene referente a hardware de RNA's es

practicamente nuls. Por ejemplo, Ia respuesta de gente de IBM fire que no tienen conocimiento de



algan componente relacionado con RNA desarroflado por esta compaiiia, ain cuando existe una
pagina completa dedicada al ZISCO de IBM.

Las posibilidades inmediatas de aplicacion de un neurochip que existen en el Laboratorio de
Cibemética son principalmente dos: a) Aplicarlo como clasificador en tiempo real de potenciales
de accion obtenido de electrofisiologia celular en el hipocampo de rata, b) Aplicarlo como
identificador de patrones de imagenes para operar como auxiliar del sistema visual y la fusion de
sensores del robot “NOMAD-200", Como se ha mencionado, estas aplicaciones se han empezado
a desarrollar y por lo tanto la aplicacion del neurochip es de caracter inmediato.

Una vez evaluada Ia informacion obtenida, con la idea de determinar cual es la mejor opcion
para la aplicacion de una RNA en hardware en una tarea especifica, considerando disponibilidad
del distribuidor para entregar equipo, herramientas de trabajo, soporte técnico, costos y
aplicaciones se determind que existen dos opciones para adquirir una RNA en hardware. La
primera es comprar el neurochip Nil000 de Nestor Inc. Este CI de 168 pines esti desarrollado con

tecnologia de FLASH EPROM CMOS y puede aplicarse como clasificador operando con las

siguientes caracteristicas:

Cilculo de distancia entre vectores 16 GOPS

Velocidad del procesador matemitico 132 MFLOPS
Microcontrolador 16.5 MIPS

Tamaio del vector 256 Dim X 5 bit
Numero posible de vectores 1024 (256 Dim) y 8192 (32 Dim)
Nimero de transistores en el encapsulado 3.75 Millones
Dimensiones 15.8 mm X 13.7 mm
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Este CI opera con un algoritmo propietario aparentemente similar a un mapa de Kohonen,
aunque se indica que con este algoritmo, como tal, puede operarse en el modo “off-chip” al igual
que el LVQ. Los algoritmos “on-chip” con los que el Nil000 trabaja son: PNN, RCE y PRCE.

La disposicion de la compaiiia Nestor Inc. es excelente en todo lo que se refiere a venta,
cursos y asesoria en la operacion del Nestor Nil000, Aparentemente Nestor Inc. estd a punto de
sacar a la venta otro neurochip, mas economico pero menos manejable, basado en una arquitectura
de IBM, lo que deja pensar en que se trate del ZISCO.

La segunda opcion puede implicar mayores capacidades de desarrollo tanto en el
Laboratorio de Cibemética como en cualquier otro sitio interesado en aplicar redes neuronales en
hardware, pero esti enfocads a un proceso de largo plazo (aproximadamente 2 aiios) lo que de
ninguna manera lo hace menos atractivo. Consiste en trabajar en forma conjunta con la compaiiia
IBERCHIP, la cual se especializa en el disefio y elaboracion de sistemas integrados en tecnologia
VLSI. Una tendencia interesante es elaborar un C.1. multifuncion, pero desarrollar neurochips para
aplicaciones especificas no es menos interesante y, de hecho, esta filosofia es la que mayores
logros ha tenido en el desarrollo de sistemas neuromorficos, sistemas que en muchos sentidos son
considerados como los mis aproximados a operar como un sistema bioldgico. Lo complejo de la
operacion de las redes neuronales que contiene el cerebro indica, de alguna manera, que al menos
hasta ahora es imposible desarrollar un sistema que se le asemeje en capacidades de operacion.
Pero la neurofisiologis ha podido determinar, de maners aproximada, los mecanismos de

operacion de diferentes redes que comprenden el SNC, como la vision por ejemplo, estos avances
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son significativos para poder pensar en desarrollar una RNA que pueda al menos cumplir con estas
aproximaciones. |

Existe la posibilidad de generar pequefios circuitos como osciladores o alguna memoria
asociativa a partir de dispositivos electronicos comunes pero el objetivo no seria demostrar que a
partir de estos elementos se puede generar una RNA, sino en principio, desarrollar y aplicar una
RNA desarrollada en VLSI para evaluar su operacion bajo diferentes condiciones tanto de los
parametros de operacion de la red como de las caracteristicas de los datos de entrada, esto con la
idea de establecer las ventajas y desventajas que puede implicar el utilizar redes neuronales en
hardware en diferentes disciplinas. La intencion de trabajar con una RNA en VLSI es penetrar en
una vertiente de estudio practicamente desamparada en nuestro pais y, claro, tratar de aplicar
RNA's contemporineas en aplicaciones cientificas y tecnologicas complejas. La distancia entre lo
simple y lo actual es tan grande que se debe tomar una determinacion realista, considerando las
limitantes administrativas y econémicas de las cuales estamos rodeados, que defina a partir de
donde es posible iniciar el estudio de las RNA contemporiness dejando atris el intento de

reproducir experimentos ya ejecutados hace décadas, pero con los dispositivos actuales. La

demostracion de la eficiencia de un CI con arquitecturs neuronal solo se podra llevar a cabo

cuando se involucre en una aplicacion de interés actual, en ls cual sea de trascendencia el tiempo

de procesamiento o la capacidad de diferenciar elementos ruidosos o incompletos, por ¢jemplo, no
unicamente reproduciendo configuraciones ya estudiadas, que si bien representan una muy

poderosa herramienta para el entendimiento y concepcion de una RNA en hardware, no

representan una solida plataforma de desarrollo previa a la ejecucion de un proyecto de aplicacion

contemporanes en la neurofisiologis, medicina, comunicaciones, robética y control, por ejemplo.
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Proyectos que realmente se hagan con objetivos que demanden las bondades emergentes de una
RNA no que sean recurrentes, es decir, proyectos con vision ingenieril solo podran plantearse y
gjecutarse con un solido apoyo econdmico-administrativo y evidentemente con la disposicion

intelectual de un grupo de gente interesada y convencida de los objetivos.
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GLOSARIO

A/D.- Analdgico / Digital.

ART.- Teoria de resonancia adaptiva.

CL.- Circuito integrado.

CMOS.- Superficie complementaria de Metal-Oxido.

CPS.- Conexiones por segundo.

CPSPW.- Conexiones por segundo por peso.

CUPS.- Conexiones actualizadas por segundo.

D/A.- Digital / Analégico.

EPROM.- Memoria de sélo lectura programable y borrable.

FA.- Factor de aprendizaje de la red para el algoritmo de retropropagacion.

Fan Out.- Numero limite de dispositivos conectados a la salida de un dispositivo electronico.
GOPS.- Giga operaciones por segundo.

V/O.- Entrads / Salida.

LVQ.- Medicion del vector de aprendizaje. ( algoritmo de aprendizaje supervisado)
MOPS.- Megs operaciones por segundo.

MOS.- Superficie de Metal-Oxido.

Neuro Chip.- Circuito integrado que contiene un esquema de operacion neuronal.
NMOS.- Superficie de Metal-Oxido tipo “N”.

PC.- Computadora personal.

PE.- Elemento procesador.
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PMOS.- Superficie de Metal-Oxido tipo “P”.

PNN .- Red neuronal probabilistica.

PRCE .- Restriccion de probabilistica por energia de Coulomb.

RAM.- Memoria de acceso aleatorio.
RBF.- Base de funcion radial.

RCE .- Restriccion de energia de Coulomb.
RN.- Red neuronal.

RNA.- Red neuronal artificial.

RNA's.- Redes neuronales artificiales.
S.N.C.- Sistema nervioso central.

SIMD.- Datos multiples con una instruccion.
SNS.- Sistemas neuronales sintéticos.
TDM.- Muktiplexsje por division de tiempo.
ULSL.- Ultra largs escala de integracion.
VCO.- Oscilador controlado por voltaje.
VLSI.- Muy larga escals de integracion.

W,y.- Peso sinéptico de X" 2 “y”.
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