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v Neocortex, minicolumnas y macrocolumnas
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v Beneficio s
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. DINAMICA NEURONAL (I)

v Basado en los trabajos de Jorg Lu cke

v Mdltiples minicolumnas
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. DINAMICA NEURONAL (i)

v Dinamicade lan eurona
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. DINAMICA NEURONAL (lll)

v Dinamicade lan eurona

Estado actual neurona j- ésim a
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. DINAMICA NEURONAL (IV)

v Inhibici on lat eral
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. DINAMICA NEURONAL (V)

v Funcido n umbral

Factor proporcionalida d inhibit oria

l Umbral constante Ruido del umbral
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. DINAMICA NEURONAL (VI)

v v-cycles (cicl os-v)

Ciclo - v
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. DINAMICA NEURONAL (VII)

v Dindamica de la m acro columna
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. DINAMICA NEURONAL (VIII)

v Dinamica de lam acro columna

Factor proporcionalidad inhibit oria
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. DINAMICA NEURONAL (IX)

v Entradas del sistema

Capa de neuronas de entrada (Receptive Field)
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. DINAMICA NEURONAL (X)

v Entradas del sistema
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. DINAMICA NEURONAL (XI)

v Algoritmo de apre ndizaje
Regla de aprendizaje de Hebb
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. DINAMICA NEURONAL (XII)

v Algoritmo de apre ndizaje
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ll. IMPLEMEN TACION (I)

{7, Se selecciona la minicoluna mas actl'-.-'a
: en el instante t

------------------------------------------------------- COMTROL THREAD
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| t L 7
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IV. RESULTADOS (I)
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IV. RESULTADOS (Il)

Actividad Neuronal

| de Accion
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IV. RESULTADOS (lll)
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IV. RESULTADOS (IV)

iteracion
patron 5
. A $$% 199500 0 mc 4 2.100000
v 20000 ciclos +++ 199525 0 mc 9 2.300000
_ $$% 199560 0 mc 4 2.400000
v LRate = o0.002 +++ 199575 0 mc 9 2.300000
v 10 minicolumnas +++ 199600 0 mc & 2.200000
### 199625 0 mc 7 2.700000
v 10 neuronas [/ minicol. #%% 199650 0 mc 8 3.600000
##% 199675 0 mc 7 2.700000
v 256 neuronas entrada ——— 199700 0 mec B 32.900000
. --- 169725 0 mc & 5.000000
v 5 patrones aleatorios #4% 199750 0 mc 8 2.200000
#%% 199775 0 mc & 2.800000
### 199800 0 mc 7 3.000000
--- 189825 0 mc & 3.100000
$$% 199860 0 mc 4 2.900000
### 199875 0 mc 7 1.900000
~—— 199900 0 mc & 2.000000
$$% 199925 0 mc 4 2.100000
### 199960 0 mc 7 2.100000
$$% 199975 0 mc 4 2.300000
o v
minico lumna ganadora actividad neuronal
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IV. RESULTADOS (V)

v 20000 ciclos
v LRate = 0.00438

v 10 minicolumnas

v 10 neuronas [/ minicol.

v 300 neuronas entrada

v 5 shellcodes reales

Vector | Ensayo 1: Minicols | Ensayo 2: Minicols | Ensayo 3: Minicols
vector 1 0,1,4 1.4 1,3

vector 2 4 0,3 0,2, 4
vector 3 0,2, 4 4 0

vector 4 0,2,3 0,1 3,1,0
vector 5 3 0,4 2,3

Cuadro 15: Clasificacidn de los patrones de entrenamiento en minicolumnas,
LRate =0,0048.

Vector | Emsayo 1: Minicolumnas
vector 1 1,2

vector 2 1,4

vector 3 0,1

vector 4 0

vector 5 0,4

I[dem. LRate = 0.005
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IV. RESULTADOS (VI)

Vector Entrenamiento
vector 1 0,4
vector 2 0,3
vector 3 2

vector 4 0,3
vector 5 0

Cuadro 17: Clasificacion de los patrones de entrenamiento

Vector Prueba
vector 1 1,2
vector 2 1
vector 3 1
vector 4 1,4
vector 5 1
vector 6 1
vector 7 | 0,1, 4
vector B 4

Cuadro 18: Clasificacidn de los patrones de prueba
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V. CON CLUSIONES

v Novedoso, plausible y rapido
v Estados binarios insuficientes
v Escalable

v Necesaria una jerarq uia

v Aprendizaje no supervisado

v Gen erali zacido n robusta
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