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INTRODUCCION.

Sigue siendo algo desconocido como el cerebroc&#saz, mediante mecanismos de
procesamiento de la informacion, de realizar aprérajes referidos a la causalidad que
muestra el mundo que nos rodea. Tenemos, por wlabastantes conocimientos sobre
como funciona el mundo neuronal. Por otro, los corimientos empiricos sobre el
aprendizaje, en concreto el aprendizaje causalaassiendo cada vez mejor modelizados
mediante algoritmos que se implementan en forma meles, ya sean bayesianas o
neuronales, y nos permiten tener pistas sobre l@ndimenos matematicos claves
necesarios para que ese procesamiento de informatéiga lugar.

No existe, sin embargo, un modelo general (franoedy basico que englobe los
diferentes algoritmos que se utilizan actualmenta & modelizacion del aprendizaje
causal, que resultan parciales y, en ocasiones,raptemente diferentes. Sin embargo, en
la naturaleza sucede que esos algoritmos son imgletados realmente por conjuntos de
neuronas conectadas, o lo que hemos dado en denamien este trabajo, redes
neuronales biolégicas. ¢Como es posible que unamedronal biolégica implemente los
fendmenos matematicos claves que permiten el pracgsnto de la informacién
necesaria para el aprendizaje causal?

La pregunta presentada es la motivacién y la gdiemdamental del presente trabajo.
Presentamos pasos necesarios para comenzar la bEtawde la respuesta, y también
varios resultados que muestran que esos pasos g ir dando considerando los
conocimientos de la ciencia actual.



FUNCIONAMIENTO COGNITIVO Y FUNCIONAMIENTO NEURONAL EN EL
APRENDIZAJE DE LAS RELACIONES CAUSALES: DOS MODOS DE
APROXIMACION A UN MISMO PROBLEMA.

Es necesario aclarar primeramente un aspectee sebminologia referida a distintos
conceptos, que se refieren a ambitos distintosieSe que establecer una distincion entre o
gue podemos denominar redes neuronales concepyuades neuronales biologicas.

Con el primer término nos referimos a una redraveal cuyos nodos estan referidos a
conceptos cognitivos, y los pesos de conexion esiwe nodos establecen de alguna manera
determinada, por diferentes algoritmos, las refesode implicacién entre esos conceptos.
En general, los modelos de redes que se utilizala enodelizacion de los procesos de
aprendizaje son de este tipo.

Con el término redes neuronales bioldgicas nteess refiriendo a la modelizacion de
redes de neuronas que simulan el funcionamientaedas neuronas biolégicas.

En ocasiones, se mezclan conceptos utilizadasa@a uno de los ambitos, y es necesario
ser muy cuidadoso para ver si esa utilizacionjastdicada o es correcta.

Sin embargo, queremos llamar la atencion sobuato que consideramos importante: en
la neurociencia actual el paradigma actualmenteptade es que los elementos del
funcionamiento cognitivo son representaciones nhesitajue son a su vez patrones de
activacion neuronales. Eso conlleva que, en ulimsancia, el funcionamiento cognitivo se
lleva a cabo por un determinado funcionamiento orelr interpretado como patrones de
activacion. Es posible pensar entonces, que elidnamiento del sistema a nivel de
microestructura (neuronal y de conexiones entrenksronas) pueda transferirse, bajo
transformaciones, al nivel de macroestructura onitvg, y que ambos niveles de
funcionamiento puedan compartir caracteristicasurm®s. Eso podria explicar el hecho, por
lo menos llamativo, de que ambos niveles de furcioanto se estén modelizando con el
mismo tipo de herramientas, esto es, con redesmal@s o con redes bayesianas.



MODELOS 'MATEMATICOS UTILIZADOS  ACTUALMENTE EN LA
MODELIZACION DEL APRENDIZAJE CAUSAL: UNA INTRODUCCI  ON.

En la modelizacion del aprendizaje causal se eanptiiferentes herramientas matematicas.
Cada una de ellas presenta caracteristicas qdddasncian de las demas.

Muchos autores emplean varias de ellas relacamias, en la explicacion del aprendizaje
causal. Asi, por ejemplo, Cheng construye modedosedes bayesianas, pero relaciona los
resultados obtenidos con la relacién de contingenci

Las implementaciones matematicas que se utiizamlmente para trabajar en aprendizaje
causal son las siguientes:

Relacion de Contingencia.

Establece la diferencia de probabilidad de ocuieede un suceso ante la presencia o la
ausencia de una posible causa potencial. Es, panto, una medida de la correlacion y/o
causalidad entre una serie de sucesos.

Modelo de Rescorla-Wagner.

Posiblemente, el modelo de Rescorla-Wagner pusatael modelo mas relevante
histéricamente en la modelizacion de los fenOmelebsprendizaje. Eso nos puede llevar a
pensar que en esencia esta implementando fenongelopueden estar relacionados con
procesos basicos del funcionamiento neuronal. Roy & modelo de Rescorla-Wagner
puede volver a surgir en otros modelos mas actuBl@sotro lado, algunos autores como
Pearce construyen redes neuronales en las quégtom#raos que modifican los pesos de
conexién entre los distintos nodos lo hacen a laemaadel modelo de Rescorla-Wagner, lo
gue ejemplifica su vigencia.

Redes Bayesianas.

Constituyen uno de los modelos matematicos que seé&emplean en la explicacion del
aprendizaje causal. Una de sus caracteristicasijalas es que evaltan, de alguna forma, la
probabilidad de todas las posibilidades de lossasce

Redes Neuronales.

Las redes neuronales constituyen unas de laarhiemtas mas utilizadas en resolucién de
problemas, tareas de diagndstico, predicciongetel campo de la Inteligencia Atrtificial.

Un resultado interesante que hemos obtenido yegpendremos con mas detalle mas
adelante en este trabajo, es que el modelo de Re$tagner y los algoritmos utilizados en
Redes Neuronales no estan tan alejados, y podesmssttar que bajo determinadas
circunstancias presentan grandes similitudes (ponmo, cuando se trabaja con Redes
Neuronales comparables)



CUESTIONES FUNDAMENTALES.

¢, Cuales son los fendbmenos mateméticos clavesmp&mentan estos modelos?

El objetivo propuesto con respecto a los modebasematicos que se estan utilizando
actualmente es doble:

Por un lado, necesitamos construir implementasidnformaticas que modelicen dichos
algoritmos, de forma que podamos ponerlos a pruebaer como responden ante
determinados fendmenos conocidos. En este serdido, largo del presente trabajo se
presentaran los resultados de simulaciones reabzaohplementando el modelo de
Rescorla-Wagner y el modelo de Redes Neuronaleset@bjetivo de comparar como
responden ante determinados fenomenos del aprgndiza

Por otro lado, necesitamos comprender cualedasofen6menos matematicos clave que
implementan dichos modelos, y las posibilidadesieagvas que poseen potencialmente en
funcion de su construccion. En este sentido, aatgol del trabajo se irdn exponiendo
algunos de estos resultados clave.

¢,Podemos conseguir un framework basico?

Después de revisar la bibliografia existente es@rtema en cuestion, y algunos de los
articulos actuales mas relevantes, vemos que steexin modelo general que describa el
aprendizaje causal. Existen mas bien modelos pesciajue describen o modelizan
determinados fendmenos observados empiricamentia @adelo tiene ademas, una serie
determinada de parametros y condiciones que nertipar qué ser comunes o compartidos
con el resto de los modelos. No existe, por lootaum modelo tedrico globalizador.

La necesidad de este modelo general es comp@aaidia mayoria de los autores, y esta
necesidad es expresada ya tanto por los autorgsugel PDP, como en referencias actuales
sobre el tema.

Uno de nuestros objetivos basicos es ir dandmspan el descubrimiento de las
caracteristicas y, en lo posible, la construcaittngnodelos que generalicen los actuales. En
este sentido se propondra un algoritmo que integnaodelo de Rescorla-Wagner y la
filosofia de funcionamiento de las Redes Neuronales

Construccion de redes neuronales bioldgicas.

Los modelos de redes, tanto neuronales como ibagss tratadas en este trabajo, son
fundamentalmente modelos de redes conceptualeguawarios de sus aspectos parten de
las ideas del funcionamiento neuronal.

Otro de los objetivos que también nos planteaesoks construccion de redes neuronales
bioldgicas. En este sentido, buscamos redes ndasog@e simulen el funcionamiento
neuronal y que sean capaces de asociar determinzatosnes de activacion como
procedimiento de aprendizaje.



¢ QUE ES EL APRENDIZAJE CAUSAL?

El aprendizaje causal se puede definir como tahemsion, por parte de un sujeto, de las
relaciones causales que observa a su alrededor.

El aprendizaje causal se estda mostrando commncepto globalizador o integrador de
diferentes conceptos relacionados con el apremdizaj

El aprendizaje causal es un concepto que estiicadp en diversos ambitos, de los que
expondremos alguno.

Tareas de diagnostico.

En diferentes profesiones (médicos, ingenieros,es) de capital importancia el
establecimiento, a partir de la observacion de uledsrminados hechos, de las causas que
estan posiblemente dando lugar a esos hechos.

En ese sentido, es bastante significativo quénéssamientas de las redes neuronales se
estén utilizando en muy diversos campos en losl@sicamente se tiene que aprender
cuando un conjunto de caracteristicas o paramewesian indicar la ocurrencia o0 no
ocurrencia de un suceso. Podemos sefialar, complejdmutilizacion de redes neuronales
en tareas de diagndstico médico, en dos tesisradesaealizadas en Salamanca en 2001.

Método Cientifico.

Podemos decir que el método cientifico es el duéfoor excelencia que se ocupa de
investigar las relaciones causales entre los sac€@mndo se investiga la influencia de un
determinado gen sobre algun suceso, se esta imtientancontrar las relaciones de
causalidad entre ambos.

En este sentido se puede pensar en la labowdstigacion como en un establecimiento de
relaciones causales entre conceptos de alto nivel.

En este sentido es ademas plausible, por lo,tEngiguiente pregunta: ¢ el establecimiento
de relaciones causales entre conceptos de bajb yniee establecimiento de relaciones
causales entre conceptos de alto nivel sigueniEsas leyes?

Situaciones habituales.

El aprendizaje de las relaciones causales deldmgpue rodea a las personas es algo
habitual.



RELACION DE CONTINGENCIA.

La relacion de contingencia es una medida geaiatexpresar cuanto es mas probable que
suceda un efecto en funcion de la presencia o nmaeausa potencial.

Més exactamente, la contingencia es la diferedeigrobabilidad de ocurrencia de un
suceso (efecto) cuando la potencial causa estarjiees no. Esto es,

a C

AP = —
a+b c+d

donde E simboliza el efecto, y A la causa potencial

Para ayudar en el calculo de este parametrajetensutilizar tablas de contingencia, de la
forma

E E

C a b
C C d

La relacion de contingencia es un parametro guasa en relacion con los modelos del
aprendizaje causal, ya que se puede estimar clalrelscion de contingencia predicha por
esos modelos (ver, por ejemplo, Cheng).



MODELO DE RESCORLA-WAGNER.

Como hemos sefalado anteriormente, el modeloededla-Wagner ha tenido una gran
influencia histodrica a la hora de modelizar diféesrnfenomenos del aprendizaje observados
empiricamente. Esta gran importancia seria ya despqustificacion suficiente para su
estudio.

Sin embargo, podemos pensar que el modelo deofesagner sigue aun vigente y
proporcionando resultados, por lo menos por dosdsec

Por un lado, diferentes autores, como Pearcdeimmgntan el modelo de Rescorla-Wagner
como algoritmo de modificacion de los pesos de xiones en sus redes neuronales.

Por otro lado, como veremos mas adelante, el lna#eRescorla-Wagner y los modelos
de Redes Neuronales presentan grandes similitudes.

El modelo de Rescorla-Wagner expresa como vddanfuerzas de asociacion entre
diferentes estimulos y un estimulo resultado o ndmonado. Esta variacion viene
expresada en forma de un conjunto de ecuacionesm@mentos, de la forma

Vi =V +a,801-2v")
VI =V +a, B1 -3V

Vit =V! +a, B4 -3V

Con respecto al modelo de Rescorla-Wagner, poslemidalar dos resultados que hemos
obtenido y que no se suelen explicitar habitualetent

Se pueden obtener los valores a los que tieradediferentes fuerzas asociativas cuando
realizamos ensayos en los que se presentan losrdde estimulos condicionados a la vez,
y asociados con un estimulo incondicionado, sinesidad de realizar las sucesivas
iteraciones de las ecuaciones.

Por ejemplo, para el caso concreto de dos esignabn parametros de aprendizajgy

agrespectivamente, tendremos que

. a . a
limV,)=—2—  |limV/=—2—
e aptag e a,+ag



con lo que habremos obtenido los valores asin®ftieolas fuerzas asociativas sin tener que
resolver las ecuaciones propias del modelo.

Por otro lado, otro resultado que hemos obter&lgue se puede obtener una ecuacion
continua que exprese la variacion de la fuerzaiatboe:

f(x)=0-@-a))

donde xes la variable que en principio representa el ndrderensayo. De alguna forma,
es el primer paso a considerar que en realidadjalaaciones en la fuerza asociativa entre
representaciones mentales que establece el sujet@nv determinadas por diferentes
procesos de neuroplasticidad. Es dificil pensar egoes procesos evolucionen de forma
discreta, siendo mucho mas natural considerar gue&vslucion se realiza de forma
continua.
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REDES BAYESIANAS.

Podriamos considerar una red bayesiana comoaia dirigido, en el cual los diferentes
nodos se conectan mediante relaciones de implicagide poseen una determinada
direccionalidad, y con un algoritmo de modificacim los pesos de conexion basado en el
Teorema de Bayes.

Para simplificar, usaremos una red bayesianasimgle, similar a la utilizada por Cheng
como modelo de aprendizaje causal entre un backdrpuna posible causa potencial y un
efecto.

o °
o

Los modelos de redes bayesianas funcionan coitléas basicas.
Pero antes necesitamos introducir un conceptornnar:

Hablaremos de una “maquina” refiriéndonos a reo@gesianas como a un conjunto
determinado de sus pesos de conexidn. Esto es,

D - (@A,i ’aB,i)

Con una maquina determinada, podriamos introdosirvalores iniciales y la red nos
proporcionaria una salida.

Las dos ideas fundamentales a las que nos mefesianteriormente son:

La red seria todo el conjunto de posibles maguwnaada una con su respectiva
probabilidad.

Esto es, una red bayesiana, a diferencia de ahaetgonal, no es una Unica configuracién
de pesos de conexiones, sino el conjunto de tedagdsibles configuraciones o maquinas,

asociada cada una con una cierta probabilidad.
En un modelo continuo, quedaria, por ejemplo:

®=pd, +p,dP, +...+ p, Py
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Aprender significa modificar las probabilidades @ada maquina.

Esto es, no se modifican en si mismos los vakbedss pesos de conexion entre los nodos.
Las diferentes posibilidades siguen existiendo.due se modifican son las diferentes
probabilidades de cada maquina.

¢, Como se modifican estas probabilidades a |lo ldel entrenamiento de la red, segun se
van presentando los diferentes ensayos? La formaodédicar las diferentes probabilidades
viene determinada por el Teorema de Bayes:

p™ = PP,
| Z PP,
J

Estas diferentes conceptualizaciones entre ldssrdayesianas y las redes neuronales
(existencia de diferentes maquinas y aprendizapeoceariacion de las probabilidades de
cada maquina en el caso de redes bayesianas gnexdstde una maquina concreta y
aprendizaje como variacion de los parametros de nedquina en el caso de redes
neuronales) plantean un problema a la hora de buscakamework basico que englobe a
ambas.

De hecho, el funcionamiento de una red bayessanpuede asociar a una red neuronal
determinada. Pero el aprendizaje ya no se puedgagsporque se perderia informacion:
diferentes redes bayesianas se podrian asocialaamisma red neuronal, y sin embargo
aprenderian de forma diferente. COmo resolvermstéo clave podria llevarnos a construir
un modelo globalizador entre ambos tipos de redes.

Un dltimo apunte con respecto al proceso impleatEnpor las redes bayesianas es su
gran parecido al formalismo matematico de la mesdouantica, en la que el estado de un
sistema se puede dar como

Y=aW¥ +a¥,+...+a ¥

Un sistema en mecanica cuantica opera como yardtonde estados posibles, asociados
cada uno a una determinada probabilidad, y esa eidma idea subyacente a las redes
bayesianas.

Explorar las posibilidades de estas implicacioeesede el propdsito de este trabajo, si
bien es cierto que diversos autores han propueseretes teorias en las que el
funcionamiento cerebral viene explicado con egte tie conceptos. Y, por otro lado, esta
surgiendo actualmente un nuevo paradigma en @ntrahto de la informacion, que es la
computacioén cuantica. Estos hechos implican lasiéad de estar atentos y conocer los
diferentes desarrollos que se vayan produciendss&s areas de conocimiento.
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REDES NEURONALES (I).

Una red neuronal es un grafo dirigido, formado o conjunto de nodos relacionados
direccionalmente por relaciones de influencia patamadas por una serie de pesos de
conexiéon. Generalmente se utilizan redes con dwwssocapas de nodos, diciendo en este
altimo caso que existe una capa de nodos oculta.

Decimos que una red neuronal aprende cuando icepdiis pesos de conexion para ajustar
su salida en funcion de una serie de datos dedenyraalida determinados.

Con respecto a las redes neuronales vamos aseial serie de ideas que son clave para
entender qué se esta implementando realmente csartdabaja con redes neuronales.

Una red neuronal ajusta una superficie n-dimensiona un conjunto de puntos en un
espacio (n+1)-dimensional.

Este conjunto de puntos es precisamente el clanglenentrenamiento que se proporciona a
la red en su proceso de aprendizaje.

¢, Como ajusta una red neuronal su superficiead®eail conjunto de puntos?

Para que una red neuronal ajuste su superficie asaa a un conjunto de puntos de
entrenamiento se utiliza un método de minimos cuemivs.

Esto es, la red neuronal varia sus pesos de ibonpara conseguir que la suma de las
distancias al cuadrado entre su valor de salidasalida esperada sea minima. Esta es en
realidad la misma idea subyacente en un procedimaregresion lineal.

Con respecto a estas dos ideas basicas, sefatamgunos aspectos que es importante
tener en cuenta a la hora de trabajar con redesmadas.

Problema de la toma de datos.

En una red neuronal, queremos obtener una satideuada a un conjunto de parametros
de entrada. Esos parametros de entrada son umtmujg valores

(% Xgree1X;)

que podran tomar diferentes valores pertenecientesjue podremos llamar un espacio de
posibilidades. Lo correcto seria que el conjuntoedérenamiento de la red estuviera

constituido por un conjunto de parametros de eatragresentativo del sistema al que se
esta aplicando. Si no se hiciera asi, y se entmamarconjunto no representativo de todo el
espacio de posibilidades de esos parametros, puokiastar dejando sin presentar regiones
del espacio en que el sistema podria comportars¢radorma, por lo que la red no podria

aprender esas variaciones. Al presentar en eseadased un conjunto test que perteneciera
a ese espacio no presentado, la salida de la réensopor qué ser correcta.
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Capacidad de la red para implementar un suceso.

Ya hemos comentado que una red neuronal implemara superficie n-dimensional a un
conjunto de puntos en un espacio (n+1)-dimensidresd. posibles superficies que puede
implementar la red dependen de las funciones gegsaten en sus nodos. Eso quiere decir
que una red determinada no tiene por qué ser apamplementar cualquier forma de
superficie. Este hecho presenta una cuestion a tang en cuenta cuando se quieran
utilizar redes neuronales para simular procesospendizaje (o cualquier proceso en
general): si el sistema a estudiar 0 a modelizesgnta una superficie que la red no puede
implementar, o acercarse a ella de alguna formadaeuronal no funcionara, en el sentido
de gque no ser& capaz de dar respuestas corredtadosrios valores de entrada posibles.

Con respecto a esta forma de pensar en la a@tudeilas redes neuronales, sefialaremos
dos aspectos relevantes para el tema que nos ocupa:

Una red neuronal sin funciones intermedias solague implementar planos.

Esto es asi porque la salida de la red siempra \&r una combinacion lineal de
combinaciones lineales de los parametros de entrpdavuelve a ser una combinacion
lineal. Y una combinacion lineal es la ecuaciorudelano.

Esto nos lleva a las siguientes conclusiones:

Seria inatil, por lo tanto, afiadir capas ocultas.

Si estamos trabajando con un modelo de red nalusam funciones en los nodos (o dicho
de otra forma, implementando la funcién identidadpjo se ajusta a los resultados que
buscamos, la solucion no podra venir por el he@afthdir mas capas ocultas a la red, por
muchas que éstas sean o por muchos nodos que gamtéra red seguira implementando
planos.

Una red sin funciones intermedias no podra resolverun aprendizaje de
configuraciones.

Si definimos un aprendizaje de configuracionea@aquél en el que la no presentacion de
los estimulos no dé lugar a la respuesta, mienginada presentacion del estimulo A si, la
del estimulo B también, pero la presentacion cdajde AB no dé lugar a la respuesta, un
plano no podra pasar por esos cuatro puntos a 4a yenecesitariamos una red que
implementara otro tipo de superficie.

Como ejemplo de lo que decimos, podemos citaroglelo de Pearce. Este autor construye
una red neuronal con nodos internos. La capacidaekd red para resolver un aprendizaje
de configuraciones viene determinada no soélo peixistencia de esos nodos intermedios,
sino porque se implementa en ellos una funcion rétiad que hace que la superficie
implementada sea curva, y se pueda ajustar a faegpanteriormente dichos.
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Cuando la funcion implementada en los nodos es doacion escalén o una sigmoidea
aguda, la red delimita regiones del espacio endag se dara o no el efecto.

Esto es, la funcion de la red es clasificar neggodel espacio. En algunas de esas regiones
se dard el efecto estudiado, y en el resto nopAdraler, la red lo que hace es delimitar esas
regiones.

Esto nos da una idea del tipo de procesos queodean estudiar con redes de estas
caracteristicas.

Como ejemplos de aplicacion de este tipo de repedemos citar dos tesis doctorales
publicadas en la Universidad de Salamanca en eR@€id, en las que se entrenaban redes
neuronales para realizar tareas de diagndsticoje@pios en los que redes neuronales
aprendian, en funcién de determinados parametrestittades bancarias, si éstas irian o no
a la quiebra. Es todos estos casos, la red delmfianes del espacio en las que se dara o
no el efecto.
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REDES NEURONALES (II)

Otro aspecto muy importante de las redes newsmea que el aprendizaje es una variacion
sucesiva de los valores de los pesos que formaalla

Visto asi, la red se puede pensar como un sistémdanico. Podemos imaginar el estado
actual de la red como un punto en el espacio despes conexion, y el aprendizaje implica
una evolucion de ese punto en ese espacio. Normimesta evolucion viene expresada
por una ecuacion en diferencias, del tipo

™ =af + e, x.t)

en el que los valores del siguiente estado dedlaiemen determinados por los valores en el
estado actual mas una funcion que depende de akoes; los parametros de entrada y la
salida buscada o target.

Posiblemente el algoritmo mas utilizado en etesr@miento de redes neuronales sea el de
Backpropagation. Mediante ese algoritmo se busoanminimos de una funcién error
definida, como hemos dicho anteriormente, comortor euadratico. Esta funcion error es
el equivalente en sistemas dinamicos a una furem@mngia o, con mayor generalidad, una
funcién de Liapunov que hay que minimizar.

Con respecto a este punto de vista, queremotasidas aspectos importantes:

¢Busca una red neuronal biolégica un minimo de en@global o hace modificaciones
estocasticas y comprueba el error?

Aparte de esa cuestion a dilucidar, esta pelispede las redes neuronales nos abre la
posibilidad de implementar algoritmos de busquezlandnimo error que sean compatibles
con los conocimientos sobre el funcionamiento nealrdEn este sentido, la segunda opcién
manifestada en la pregunta parece mas razonahbles geberia llevar a la misma solucion
que las redes empleadas tipicamente en InteligeAcidicial, aunque deberiamos
comprobar por un lado si esto es asi en todosalsscy, por otro lado, si existen diferencias
observables en el proceso de aprendizaje, fenbresperable dado que el algoritmo
implementado es ciertamente diferente.

En aprendizajes normales (un solo estimulo a comali@ar, condicionamiento de varios
estimulos en fendbmeno de ensombrecimiento,...) ebatgno de Backpropagation y el de
Rescorla-Wagner implementan el mismo conjunto de&tones.

Este es un resultado muy importante a considewando estamos buscando modelos
generalizadores de ambos. Si se piensa en el mdddéRescorla-Wagner como una red de
conexiones entre distintos estimulos y una saditiecapas ocultas intermedias, y se aplica a
esa red la filosofia de resolucion implementada glgoritmos como el backpropagation,
que intentan llegar al minimo de la funcion erroereergia mediante el gradiente de esa
funcién error, obtenemos el mismo conjunto de géonas que el del modelo de Rescorla-
Wagner.
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REDES NEURONALES Y MODELO DE RESCORLA-WAGNER.

Uno de los resultados que hemos obtenido estasteacion de lo dicho anteriormente:

;§o

©)
©)

Si tenemos una red como la de la figura, tendseque la salida de la red sera,

Y =X T X, .t G X,

Si el tipo de ensayos que presentamos a la red lesfdrma

[14,..1/1]

Entonces los valores de los parametros de entmdal spor lo que la funcidon energia
quedara

E=2l-(@+aw bt @)

Buscar el gradiente de esta funcion energia censistderivar con respecto a cada uno de
los pesos de conexidén, lo que daria para las disvparciales

py =012 )

Y como en el algoritmo de Backpropagation se implet& que la variacion de los pesos
viene dada por

oE
= —a——
1 1 aaajln

Nos quedaria entonces la expresion
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+1
JT=d + a(/l — ij‘)
gue es precisamente el modelo de Rescorla-Wagner.
Esto es, en este tipo de aprendizajes el modelcedes neuronales y el de Rescorla-

Wagner es el mismo. Podremos comprobar este rdsukarico mediante las simulaciones
gue presentaremos mas adelante en este trabajo.
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GENERALIZACION RW -RN.
Ya hemos visto que el modelo de Rescorla-Wagmtidg Redes Neuronales se reducen al
mismo conjunto de ecuaciones en varios de los tpaprendizaje que son habituales.
Sin embargo, es cierto que la idea subyaceraea uno de ellos es en principio diferente.

En concreto, el modelo de Rescorla-Wagner comglaparametrd. con la suma de los
pesos de conexidn establecidos:

W =aof +ald-2a))

Sin embargo, una red neuronal compara el pararneon la salida de la red, esto es,

" =af +ald-zafx)

El funcionamiento de cada uno de estos modelasnegrincipio, diferente, y pueden estar
implementando de alguna forma procesos neurongistds.

En nuestra basqueda de un framework basico mdaelos actuales en aprendizaje causal,
un paso seria integrar precisamente estos dos osodal un modelo mas general. Una
posibilidad de esta integracion seria construiralgoritmo que funcionara en parte a la
manera de Rescorla-Wagner, teniendo en cuentataafiasociativa total conseguida, y en
parte como una Red Neuronal, en que se tuvieraamta precisamente la salida de la red.

Posiblemente el modelo mas sencillo que impleanesita idea seria

Wt =) +a(A —Za);‘(1+ /\(xj - )))

donde el parametra nos daria una medida de en qué proporcion estaatéa como el
modelo de Rescorla-Wagner o como una Red Neuronal.

Los casos extremos serian
a) A\ =0, con lo que quedaria el modelo de Rescorla-Wagner.
b) A =1, con lo que obtendriamos un modelo de Red Neuronal

Como ejemplo, un valor d& = 045estaria implementando una red que funcionaria en un
45% como un modelo de Rescorla-Wagner y en un 5&%0ana Red Neuronal (usando
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un lenguaje porcentual quizas poco riguroso perg ctarificador con respecto a la idea que
estamos intentando transmitir).

¢, Qué resultados diferenciales podremos obtener este modelo?
Algunas de las formas de actuacion de este meggbodran deducir teGricamente.

Por ejemplo, es de esperar que en los casos euéotanto el modelo de Rescorla-Wagner
y el de Red Neuronal proporcionen los mismos radalt, el modelo propuesto también
proporcionara esos resultados, con lo que no snoiEn diferencias. Sin embargo, si que
es esperable encontrar resultados diferentes cuamdbos modelos originales no
proporcionen los mismos resultados.

Sin embargo, en todos los casos se pueden implamsimulaciones de todos estos
modelos para poder estudiar su comportamientodsgminadas condiciones.

¢, Qué tipo de procesos neuronales (diferentes siple procesos de neuroplasticidad)
implementa cada modelo?

Ya hemos sefialado que la idea subyacente al mddeRescorla-Wagner y al de Redes
Neuronales es en principio diferente. Esto puedar ésplicando diferentes procesos de

neuroplasticidad en el aprendizaje.

Con el modelo que hemos propuesto podemos canttoénto de cada tipo de proceso de
neuroplasticidad queremos que esté presente eeteimdnado proceso de aprendizaje.
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SIMQLACION: COMPARACION ENTRE EL MODELO RW Y RN EN EL
FENOMENO DE ENSOMBRECIMIENTO.

Hemos realizado simulaciones en las que hemopa@uo codmo pueden responder tanto
el modelo de Rescorla-Wagner como el modelo de Bederonales ante un fenémeno de
ensombrecimiento.

En el caso que aqui presentamos, se realizar@n28yos en los que se asociaban dos
estimulos condicionados A y B a un estimulo incoodiado. Como parametros de
aprendizaje se utilizaroa, =01y a, =02.

(AADADAAAARARA

AAARARARALARALAL

Como se puede observar, ambos modelos aprendiertan misma forma. Este resultado
esta de acuerdo con la deduccion realizada antesige en la que se mostraba como ambos
modelos llevan, en determinados fenémenos de apeed al mismo conjunto de
ecuaciones.
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SIMQLACION: COMPARACION ENTRE EL MODELO RW Y RN EN EL
FENOMENO DE BLOQUEO.

Hemos simulado también el fenémeno de bloquawn)amtencion de comprobar cémo se
comportaban el modelo de Rescorla-Wagner y el mateRedes Neuronales.

En este caso presentamos cuatro ensayos endaequndicionaba solamente el estimulo
A al estimulo incondicionado. Después se presemtdieciséis ensayos en los que se
presentaban ambos estimulos condicionados, A yulpjcon el incondicionado. Los
parametros de aprendizaje fueran, =02 y a,=02. Los resultados obtenidos se
muestran en la siguiente gréfica:

JVVVVVIVVVVYA
%

AAAAAAAAAAAA
NG

donde los circulos se refieren al modelo de Resdddgner, y los triangulos al de Red
Neuronal. Como se puede apreciar, en este casdétarabaprendizaje se realiza de la
misma forma.
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REDES NEURONALES BIOLOGICAS.

Son construcciones matematicas de redes de rasugoe implementan el funcionamiento
de las neuronas reales.

Hemos implementado un modelo de red neuronabdicd. El funcionamiento de este
modelo no se basa en la asociacion de cada neaoonan numero, como en las redes
neuronales utilizadas en Inteligencia Artificialns que cada neurona presenta una cierta
probabilidad de disparo de potenciales de accion.

Hemos implementado esta probabilidad de disparpadenciales de accién. En la red se
puede apreciar la evolucion temporal de esta aifina

Hemos implementado el concepto de patrén deasifin como una mayor frecuencia de
disparo de potenciales de accién en un conjuntrmé@tado de neuronas.

Hemos asociado determinados estimulos con lxaagin de diferentes patrones de
activacion de neuronas. En concreto, simulamosdsepcia de una luz con la pulsacion de
la tecla “I” del teclado, y la presencia de comidano la tecla “c” del teclado. La pulsacion
de cualquiera de esas teclas da lugar a la geéerdeisu patron de activacion respectivo.

Hemos implementado diferentes pesos de coneribe éeterminadas neuronas.
El objetivo es simular los procesos de aumentiisginucion de la conexion sinaptica, e

intentar reproducir procesos de asociacion entferafites patrones de activacion
neuronales.
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