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NSL
L enguaj e de Simulacion de Redes Neur onales
Un Sistema para el Modelado Biologico y Artificial?

Alfredo Weitzenfeld

NSL (Neural Smulation Language) es un sistema de simulacién para € desarrollo de redes
neuronales bioldgicas y artificiales. NSL permite la simulacién de modelos con diferentes
niveles de detalle neuronal, desde los mas sencillos que constan de pocas neuronas hasta los
més complejos compuestos de millones de neuronas. NSL incorpora un rico ambiente de
modelado y simulacién gue integra un lenguagje compilado y otro interpretado por razones
de €ficiencia e interaccion, ademas de bibliotecas numéricas, interfaces gréficas y
herramientas de visualizacion. El sistema es orientado a objetos, ofreciendo un ambiente de
simulacion para usuarios con poca experiencia de programacion, al igual que para aguellos
més experimentados. NSL fue desarrollado originalmente hace 10 afios habiendo sido
utilizado durante ésta Ultima década para la investigacion y docencia, dando lugar a
desarrollo de numerosos modelos neuronales en diversos laboratorios en e mundo.
Actuamente se cuenta con NSL3.0, la tercera generacion dd sistema bajo diferentes
plataformas de procesamiento y en base a programacion en C++ y Java.

1 Introducciéon

Los sistemas biolGgicos son atamente complegjos y su comprension requiere de sofisticadas
herramientas de desarrollo que apoyen multiples niveles de modelado y simulacién. Para
lograr esto, es necesario contar con lenguajes y ambientes de software que por un lado sean
lo suficientemente eficientes dada la intensidad de coOmputo de la gran mayoria de los
modelos neuronales existentes, y por otro lado sean lo suficientemente sofisticados para
apoyar e desarrollo de sistemas altamente complejos. En particular, las redes neuronaes
pueden modelarse y simularse en base a tres niveles de abstraccion: (1) modulos neuronales,
(2) redes neuronales, (3) y neuronas:

1. En € nivel mas dto, las redes neuronales son organizadas en base a estructura y
comportamiento en médulos inspirados en & concepto de esquemas [4]. En € caso de
redes bioldgicas, estos esquemas son generados segun estudios neuroetolégicos de
animales vivos. En € caso de redes artificiales, la organizacion en mddulos sigue
patrones de modularizaciéon y distribucién similar a desarrollo de aplicaciones en la
ingenieria de software.

2. En € nivel de redes neuronales, se modelan arquitecturas de decenas hasta millones de
neuronas que implementen el comportamiento correspondiente a nivel de médulos. En

1 Este trabajo esta apoyado por e NSF en EEUU (proyecto # RI-9505864) y CONACYT en México
(proyecto #546500-5-C018-A), ademéas del proyecto REDII de CONACyT (#DAJ J002-222-98) y la
Asociacion Mexicana de Cultura, A.C.
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este nivel, el modelo de neuronas utilizado es extremadamente sencillo como el modelo
de neurona McCulloch-Pitts [12] y € modelo de integrador con fugas [3] donde la tasa
de disparo de una neurona es una funcién no-lineal correspondiente a potencia de
membrana (cada neurona se modela como un solo compartimiento). En el caso de redes
bioldgicas, se andlizan los datos neuroanatdmicos y neurofisioldgicos para explicar los
mecanismos neuronales basicos correspondiente a los modelos esgueméticos
desarrollados en €l nivel de comportamiento. En €l caso de redes artificiales, los modelos
puede haber sido inspirados por modelos bioldgicos o haber sido desarrollados en base a
modelos matematicos no lineales totalmente ajenos a la biologia.

3. En d nivel de neuronas detaladas, los modelos de neuronas incluyen maltiples
compartimentos [15] que incorporan membranas activas y una variedad de canales,
como & modelo Hodgkin-Huxley [9]. Este nivel es principamente utilizado para €
modelado biolégico con € objetivo primordia de comprender los diferentes mecanismos
electroguimicos de bajo nivel, tales como la inhibicion presingptica responsables por
gemplo del aprendizaje y lamemoriaen los animalesy e ser humano.

Aungue existen muchas herramientas para facilitar la tarea del modelado y simulacién de
sistemas hiolégicos y artificiales, estos sistemas varian en su costo, complgjidad y tipo de
modelado apoyado [6] [13]. El principal desafio de estos sistemas es por un lado ofrecer
ambientes de simulacion generales y amigables, mientras que por otro lado ser eficientes y
suficientemente expresivos para modelar los sistemas neuronales méas complegjos. Algunos de
estos sistemas apoyan arquitecturas y algoritmos neuronales predefinidos mientras que otros
permitan el desarrollo de nuevas arquitecturas y algoritmos, tal como NSL [24].

2NSL

El Lenguaje de Smulacién Neuronal (NSL por sus siglas en inglés) provee un ambiente de
modelado y simulaciéon para redes neuronales de gran tamafio, basado en un modelo
neuronal sencillo. NSL tuvo sus origenes en 1989 en la Universidad del Sur de California
apoyando modelado neuronal de un sblo nivel y bajo un nimero limitado de plataformas. La
version actual NSL3.0 [26] es un esfuerzo conjunto entre la Universidad del Sur de
Cadlifornia (USC) y el Ingtituto Tecnoldgico Auténomo de México (ITAM). El sistema sigue
un disefio orientado a objetos implementado bajo dos ambientes de desarrollo, C++ y Java,
gjecutando en una gran variedad de plataformas. Ademés, ofrece un ambiente de desarrollo
gue apoya usuarios principiantes y sofisticados a la vez. Una de las grandes ventajas de NSL
sobre es otros smuladores es la posihilidad de desarrollar nuevas arquitecturas de redes
neuronales con diferentes niveles de abstraccion. Como aspecto esencial y particular de NSL
es e apoyo para € desarrollo de mddulos de redes neuronales que pueden ser
interconectadas de manera jerérquica, donde las neuronas se modelan de manera sencilla 'y
las interconexiones estan sujetas a variadas reglas de aprendizaje. Para modelar redes
neuronales es necesario describir: (1) los médulos neuronales que definen e modelo
completo (2) las neuronas que componen la red neuronal para cada médulo, (3) las
interconexiones de la red neuronal, (4) y la dindmica de la red neuronal. Algunos de los
modelos que han sido desarrollados en NSL incluyen redes artificiales clésicas como
Hopfield [10] y Backpropagation [16][27], redes bioldgicas como la Retina [17] y €
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modelo Cértico-Subcdritco parala generacion de movimientos sacédicos [8], y aplicaciones
como reconocimiento de caras [28] y percepcion de profundidad [11]. En este articulo
revisaremos un modelo extremadamente sencillo conocido como & Selector Maximo o
"Winner Take All" [2].

2.1 Maodulos Neuronales

Los modulos son las estructuras basicas del modelo computacional de NSL. Estas
estructuras son jerérquicas y pueden implementarse de manera general mediante redes
neuronales u otros procesos, como se muestraen laFigura 1.

Médulo

datos entrada
datos salida

e v AN
/ N
! !
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N / Médulo - L/
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-

Médulo neuronal  Otros procesos

Figura 1. Modelo computacional jerarquico de NSL basado en médulos a ser implementados por
redes neuronales u otros procesos.

Los médulos neuronales, de especial interés en NSL, encapsulan a las redes neuronales en
base a la neurona como elemento basico de composicion, como se muestraen la Figura 2.

Maédulo neuronal

datos entrada
T datos sdlida

Red neuronal A

Figura 2. Médulo neuronal en NSL implementado mediante redes neuronales compuesto por
multiples neuronas.
La descripcion de un modulo en NSL es similar a la descripcion de una clase en los
lenguajes orientados a objetos en el sentido de que se describe un patrén del cual los propios
objetos son luego instanciados. Mas ala de esto, los modulos en NSL pueden ser
procesados de manera concurrente y utilizan comunicacion en base a puertos de entrada y
salida e interconexiones entre ellos.

2.2 Neuronas

El modelo basico de neurona en NSL es de un sdlo compartimento, teniendo una salida y
varias entradas, como se muestra en la Figura 3. El estado interno de la neurona es descrito
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por un uUnico valor, su potencia de membrana mp, e cua depende de las entradas de la
neuronay de su historia previa. La salida es descrita por otro valor, su tasa de disparo mf, y
puede servir como entrada a varias otras neuronas, incluyendo a si misma. Al variar los
valores de las entradas a una neurona, varia también su potencial de membrana y su tasa de

disparo.
O
ﬁ rnf
Sm _

entrada neurona salida

Figura 3. Modelo neurona de un solo compartimento es representado por un valor mp
correspondiente al potencial de membrana, y un valor mf correspondiente a su tasa de disparo, la
Unica salida de la neurona. sm representa el conjunto de entradas a la neurona.

El potencial de membrana mp es descrito por la ecuacion diferencial

dmp
t —=1fls.,m
nq = | (SwmP)
la cual depende de las entradas s,, € valor previo de mp y la constante de tiempo t,,. La
eleccion de f depende del modelo neuronal particular. Por ejemplo, €l integrador con fugas
[3] es descrito por

f(Sm’mp):_ mp+Sm

La tasa de disparo mf (salida de la neurona) se obtiene aplicando una funcion umbral al
potencial de la membrana de la neurona,

mf =s (mp)

donde s es usualmente una funcion no lineal. Algunas de las funciones de umbral mas
comunes son rampa, escalon, saturacion y sigmoidal.

En NSL dos estructuras de datos son requeridas para representar una neurona en € modelo
de integrador con fugas. Una estructura de datos representa el potencial de membrana mp y
la otra la tasa de disparo mf. Para estas estructuras se puede utilizar diferentes tipos
primitivos, como Float, Double o I nt. Por geemplo, utilizando tipos Double, las estructuras
serian:

Ns| Doubl e np;

Ns| Doubl e nf;

Ladinamica del potencia de membrana mp se representa mediante la ecuacion diferencial
[nsIDiff(nmp, tm f(Sm ) ; |
donde ndlDiff corresponde a una ecuacion diferencial de primer orden con constante de
integracion t y y f(s,,m) corresponde a la funcion de entrada igual a "-m+ s,," en € modelo

de integrador con fugas
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[nsIDiff(np, tm-np + sp; |
Latasade disparo mf se describe como

[ = s(np); |
donde s representa la funcion de disparo o salida correspondiente a una funcion umbral.

2.3 Interconexiones

Cuando se construyen redes neuronales, la salida de una neurona sirve como entrada a otras
neuronas. Las conexiones entre neuronas llevan un peso de conexidn que describe como las
neuronas son afectadas entre si. Las conexiones son llamadas excitatorias o inhibitorias
dependiendo de s su peso es positivo 0 negativo, respectivamente. La formula mas comin
para la entrada a una neurona es

ns1
S, = a wuf,
i=0
donde uf, es latasa de disparo de la neurona up; cuya salida esta conectada a la entrada i de
la neurona vp, y W es el peso de la conexion, como se muestra en la Figura 5 (up y vp son
analogas a mp, mientras que uf y vf son analogas a mf).

uo

Figure 5. La neurona vp recibe entradas de las neuronas upy,...,up,, correspondientes a sus tasas de
disparo, ufy,...,uf,, multiplicadas por l0s pesos wi,...,W,, respectivamente.

La descripcion de las conexiones de entrada a la neurona vp en NSL es dada por una
ecuacion de la siguiente forma
[ sv = wufO + wiufl + ... |

2.4 Capasy Mascaras

Cuando se modela un gran nimero de neuronas se vuelve extremadamente tedioso nombrar
a cada una de dlas por separado. Ademés, en €l cerebro usuamente encontramos redes
neuronales estructuradas en capas de neuronas homogéneas de dos dimensiones, con
patrones de interconexion regulares entre las capas. Por tales motivos, NSL extiende la
abstraccion de la neurona bésica a capas de neuronas y las conexiones sencillas a méscaras
de conexion, respectivamente.
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Figura 6. w representa la conexién o mascara de convolucion entre las capas u y v correspondientes
a la ecuacion sv=w@uf. En este giemplo w es una mascara de 3x3 que se superpone sobre una
ventana en u del mismo tamafio, para obtener un valor de un elemento en v (en este eiemplo las
capas uy v consisten de 8x8 neuronas cada una).

Una interconexién entre neuronas puede ser procesada computando una transformacion al
estilo de una convolucién espacial? entre una méascara y una capa. Por gemplo, como se
muestra en laFigura 6, s uf representa un arreglo de salidas de una capa de neuronas u, y sv
representa €l arreglo de entradas a un elemento en la capa v, entonces, para una mascara
wk,l) (para -dEk,|£d) representando e peso entre los elementos de uf(i+k,j+1) (para -
d£k,|£d) y los elementos sv(i,)) paracadai y j, tenemos
d d
svii i)=& a wlk,uf i +k, j+1)
k=-di=-d
En lugar de describir esta ecuacién mediante multiples expresiones individuales, NSL utiliza
€l operador "@" paralograr una Unica expresion de manera muy CONncisa,
| sv = waf |
El tamafio o dimension de wy uf son totalmente arbitrarios sin afectar la expresion, esto es
posible gracias ala regularidad de la conexion.

Para representar capas neuronales en NSL, NsIDouble es extendida por tipos con
dimensiones entre 0 y 4, por gemplo, NsIDouble2 corresponde a un arreglo de 2
dimensiones de elementos tipo Double. Para simplificar las operaciones, las méascaras de
interconexion son también definidas en NSL con estructuras similares cuya actividad
describe pesos de conexion en lugar de potenciales de membrana o tasas de disparo. Por

2 El término "convolucion espacial” se utiliza exclusivamente por razones mateméticas.
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giemplo, las capas de las neuronas mostradas en la Figura 5 serian descritas por cuatro
estructuras,

Ns| Doubl el up(n);
Ns| Doubl el uf (n);

Ns| Doubl e0 vp;
Ns| Doubl e0 vf;

Las primeras dos estructuras definen capas neuronales de una dimension, donde "n" define el
tamafio de la capa.

En este ggemplo se utiliza el operador "@" igual como antes,
| sv = waf |
aunque en este gemplo la mascara de pesos w es de un solo elemento.

2.4 Simulacion

Una vez descrito € modelo se procede a su simulacién. La simulacién consiste
principamente de: (1) asignacion de valores a parametros definidos en € modelo; (2)
asignacion de entradas a la red neuronal; (3) especificacion de control de la simulacion,
como pasos de integracion y tiempos a simular; y (4) especificacion de aspectos de
visualizacion para €l modelo [23]. Estos aspectos seran mostrados directamente mediante un
gjemplo en la siguiente seccion.

3 Ejemplo

Por gemplo, la arquitectura de la red neuronal correspondiente a modelo del Selector
Maximo se basa en e modelo original de Didday [7], como se muestra en la Figura 6.

Figura 6. Lared neuronal en la figura corresponde a la arquitectura del modelo Selector Maximo
[7], donde s representa las entradas a la red, up, y vp representan potenciales de membrana
mientras que uf; y vf representan tasas de disparo. Wy, W, Y W corresponden a los pesos de las
conexiones.
Este es un modelo extremadamente sencillo, aunque muy ilustrativo, € cual recibe a menos
dos entradas de diferente magnitud, y genera como salida un sblo valor correspondiente al
méaximo de las distintas entradas.

La descripcion completa del modelo Méximo Selector estd dado por las siguientes
ecuaciones
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tu%:-upﬁwuufi-wmvf-hu+sI 1£i£n
tv%:'vp-*-wné Ufi - h/
dt i=1
En el modelo, win, Wy Y Wi representan |os pesos de las conexiones teniendo que Wi = Wyo =
WS Wun = WL Y W= Wo = ... = Wy Se tiene adicionalmente los parametros hu y hv con la

restriccion deque O £ hu,y O£ hv< 1.
Las funciones umbral son descritas por un escalon para uf;

il up, >0
uf; =
70 up, £0
y unarampa para vf
_ivw wp>0
10 weo

3.1 Modelado del Selector M aximo
La descripcion del modelo completo incluye un médulo M axSelector un médulo principal
M axSelector M odel. En M axSelector se describe la dindmica de la red neuronal.

nsl Modul e MaxSel ector (int n) extends Nsl Mdule ()
{

private: NslDoublel s(n);
private: Nsl Doublel up(n);
private: Nsl Doubl el uf(n);
private: Nsl DoubleO vp();
private: Nsl DoubleO vf();
private Nsl Doubl eO tu();
private Nsl DoubleO tv();
private Nsl Doubl e0 wu();
private Nsl Doubl e0 wn();
private Nsl Double0 wn();
private Nsl Doubl e0 hu();
private Nsl Doubl e0 hv();

public void sinmRun(){
nsIDiff(up,tu, -up + w@f - wr@f - hu + s);
uf = nsl Step(up);
nsIDiff(vp,tv, -vp + nsl Sum{wn@f) - hv);
vf = nsl Ranp(vp);
}

}

Noétese la estructura de un médulo en una patron similar a la definicion de una clase en los
lenguajes orientados a objetos. La especificacion de la estructura del médulo incluye la
declaracion de todas las variables en e médulo. El método simRun contiene las expresiones
gue son procesadas repetidas veces por €l simulador segun los parametros de control de la
simulacion que asigne € usuario. Estas expresiones incluyen en este g emplo operaciones
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sobre vectores y escalares. Por giemplo, nslSum(w,@uf) multiplica €l peso de la conexion
W, por la tasa de disparo uf, devolviendo finalmente la sumatoria del resultado de la
convolucion. Esto es necesario ya que la capa vp consiste de una sola neurona. nsiStep y
nssRamp son las funciones umbral para las dos capas de neuronas en la red,
respectivamente.

El modulo esinicializado mediante la definicidén de un modelo de la siguiente forma,
nsl Model MaxSel ect or Model

MaxSel ect or ns(10);

}

Parte de la inicializacion incluye asignar € nimero de neuronas que van a ser instanciadas en
la capa up, en nuestro giemplo 10.

3.2 Simulacién del Selector M aximo

La simulacion de una red neuronal se controla interactivamente o mediante archivos. Esto
incluye la (1) asignacion de parametros, (2) asignacion de entradas, (3) especificacion de
control de lasimulacion y (4) visualizacion.

Fln
WH11 LAVERS Wiy i ne0, 00 wiyrmak: 2.00 bs:20.00

Qo] i3 ima 10

Whl2 LAYER:uU Wy =2, 00 Wy a3, 00 15, 20,00

E:_:’"._' R — -"I.;"‘_ o _.’."_""’.II:;:

oo 9 irmas: 10 £0:0.00 t1:20.00

Figura 7. La salida del modelo Selector Maximo, muestra la capa de entrada s, en un gréfico

espacial, y €l potencial de membrana de la capa up, en un grafico temporal.
Se asignan los parametros cuyos valores no fueron especificados originalmente en €
modelo. Esto se hace para permitir a usuario modificar los valores interactivamente.
Aungue omitiremos esto, cabe resaltar que NSL utiliza un lenguaje de "scripts' basado en
Tcl/Tk [14]. Se asignan las entradas externas a modulo de manera similar a la asignacion de
pardmetros en € caso de entradas constantes. En este giemplo, se asignan valores a vector
s, con valores 0 excepto 1.0 que es asignada a la entrada con mayor actividad y 0.5 a otro
de los elementos. El control de la simulacion incluye la especificacion del tiempo de
gjecucion del modelo y un intervalo de tiempo de simulacion. La salida de la red al finalizar
la simulacion se muestra en la Figura 7. La entrada de mayor magnitud es la Unica que se
mantiene con valor positivo d findizar la gjecucion del modelo.
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4 L ineas Futuras

NSL es parte integral en las diversas &reas de investigacion que se llevan a cabo en €
laboratorio CANNES (Comportamiento Adaptivo Neuronal, Neurociencias y Smulaciones)
en e ITAM y en sus colaboraciones con otras universidades tales como la USC.
Actualmente CANNES tiene como objetivos®:

1. El desarrollo de modelos computacionales que expliquen los mecanismos neuronales
basicos responsables para el comportamiento de los animales a diferentes niveles de
abstraccion (auspiciado por € proyecto de colaboracion NSF-CONACyYT: Metodologia
de Smulacién de Nivel Mdltiple: Un Enfoque Computacional y Experimental para
Sstemas Neuronales [25]).

2. El disefio de lenguajes y arquitecturas de software distribuidas para apoyar el modelado
y simulacion de estos sistemas con acceso directo desde € Web (auspiciado por €
proyecto REDII de CONACyT: Modelado y Smulacién Neuronal en € Web [1]).

3. La aplicacion de estos modelos dentro del marco de la teoria del cerebro y psicologia
cognitiva para € disefio de agentes robdticos autdbnomos y robots reales moviles
(auspiciado por el proyecto de colaboracion NSF-CONACYT: Robots Ecolégicos. Un
Enfoque Tedrico Esquematico [5][22]).

Actuamente se esta integrando NSL con €l Lenguaje de Esquemas Abstracto (ASL por sus

siglas en inglés) [21]. ASL incorpora aspectos de la programacion orientada a objetos

concurrentes [18], utilizando un modelo jerarquico apoyando procesamiento concurrente y

distribuido [19][20].
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