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ABSTRACT

NSL (Neural Simulation Language) is a simulation system for the de-
velopment of biological and artificial neural networks. NSL enables
the simulation of models consisting of different levels of neural de-
tail, from the simpler ones having only a few neurons to the more
complex ones made of millions of neurons. NSL incorporates a rich
environment for modeling and simulation integrating a compiled and
interpreted language for efficiency and interactivity reasons, in addi-
tion to numerical libraries, graphic interfaces and visualization tools.
The system is object-oriented, offering a simulation environment for
inexperienced users as well as those with more programming expe-
rience. NSL was originally developed 10 years ago, having been used
during this last decade for research and teaching purposes, giving
rise to a number of neural models in different laboratories throughout
the world. The current version, NSL 3.0, is the third generation of the

" Este trabajo esta apoyado por el NSF en EEUU (proyecto #IRI-9505864) y CONACyYT en México (proyecto #546500-5-C018-A),
ademas del proyecto REDIl de CONACyT (#DAJ J002-222-98) y la Asociacion Mexicana de Cultura, A.C.
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system ported to different environments while based on C++ and
Java programming.
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INTRODUCCION

Los sistemas biolégicos son altamente comple-
jos y su comprension requiere de sofisticadas he-
rramientas de desarrollo que apoyen mdltiples
niveles de modelado y simulaciéon. Para lograr
esto, es necesario contar con lenguajes y am-
bientes de software que por un lado sean lo su-
ficientemente eficientes dada la intensidad de
coémputo de la gran mayoria de los modelos
neuronales existentes, y por otro lado sean lo sufi-
cientemente sofisticados para apoyar el desa-
rrollo de sistemas altamente complejos. En par-
ticular, las redes neuronales pueden modelarse
y simularse en base a tres niveles de abstrac-
cion: (1) Moédulos neuronales, (2) Redes neuro-
nalesy (3). Neuronas:

1. En el nivel mas alto, las redes neuronales son
organizadas en base a estructura y comporta-
miento en maédulos inspirados en el concepto
de esquemas*. En el caso de redes biolégicas,
estos esquemas son generados segun estudios
neuroetolégicos de animales vivos. En el caso
de redes artificiales, la organizacion en modu-
los sigue patrones de modularizacion y distribu-
cion similar al desarrollo de aplicaciones en la
ingenieria de software.

2. En el nivel de redes neuronales, se modelan ar-
quitecturas de decenas hasta millones de neu-
ronas que implementen el comportamiento co-
rrespondiente al nivel de médulos. En este nivel,
el modelo de neuronas utilizado es extremada-
mente sencillo como el modelo de neurona Mc-
Culloch-Pitts?2 y el modelo de integrador con
fugas® donde la tasa de disparo de una neuro-
na es una funcion no-lineal correspondiente al
potencial de membrana (cada neurona se
modela como un s6lo compartimiento). En el
caso de redes biolégicas, se analizan los datos
neuroanatdémicos y neurofisioldgicos para expli-
car los mecanismos neuronales béasicos corres-
pondiente a los modelos esquematicos desa-
rrollados en el nivel de comportamiento. En el
caso de redes artificiales, los modelos puede ha-
ber sido inspirados por modelos biolégicos o

haber sido desarrollados en base a modelos ma-
tematicos no lineales totalmente ajenos a la bio-
logia.

3. En el nivel de neuronas detalladas, los modelos
de neuronas incluyen multiples compartimen-
tos'® que incorporan membranas activas y una
variedad de canales, como el modelo Hodg-
kin-Huxley®. Este nivel es principalmente utiliza-
do para el modelado biolégico con el objetivo
primordial de comprender los diferentes meca-
nismos electroquimicos de bajo nivel, tales
como lainhibicion presinaptica responsables por
ejemplo del aprendizaje y la memoria en los
animales y el ser humano.

Aunque existen muchas herramientas para faci-
litar la tarea del modelado y simulacion de siste-
mas biolégicos y artificiales, estos sistemas varian
en su costo, complejidad y tipo de modelado apo-
yado®!3, El principal desafio de estos sistemas es
por un lado ofrecer ambientes de simulacion ge-
nerales y amigables, mientras que por otro lado
ser eficientes y suficientemente expresivos para
modelar los sistemas neuronales mas complejos.
Algunos de estos sistemas apoyan arquitecturas y
algoritmos neuronales predefinidos mientras que
otros permitan el desarrollo de nuevas arquitectu-
ras y algoritmos, tal como NSL%.

NSL

El Lenguaje de Simulacion Neuronal (NSL por sus
siglas en inglés) provee un ambiente de modela-
do y simulacion 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 neuro-
nal de un sélo nivel y bajo un nidmero limitado de
plataformas. La versiéon actual NSL3.0%¢ es un es-
fuerzo conjunto entre la Universidad del Sur de
California (USC) y el Instituto Tecnolégico Auténo-
mo de México (ITAM). El sistema sigue un disefio
orientado a objetos implementado bajo dos am-
bientes de desarrollo, C++ y Java, ejecutando en
una gran variedad de plataformas. Ademas, ofre-
ce un ambiente de desarrollo que apoya usuarios
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principiantes y sofisticados a la vez. Una de las gran-
des ventajas de NSL sobre es otros simuladores es
la posibilidad de desarrollar nuevas arquitecturas
de redes neuronales con diferentes niveles de abs-
traccién. Como aspecto esencial y particular de
NSL es el apoyo para el desarrollo de médulos de
redes neuronales que pueden ser interconectadas
de manera jerarquica, donde las neuronas se mo-
delan de manera sencillay las interconexiones es-
tan sujetas a variadas reglas de aprendizaje. Para
modelar redes neuronales es necesario describir:
(1) los médulos neuronales que definen el modelo
completo (2) las neuronas que componen la red
neuronal para cada médulo, (3) las interconexio-
nes 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 cla-
sicas como Hopfield® y Backpropagation®?’  re-
des biol6gicas como la Retina!” y el modelo Corti-
co-Subcéritco para la generacién de movimientos
sacadicos?, y aplicaciones como reconocimiento
de caras?®y percepcion de profundidad?!. En este
articulo revisaremos un modelo extremadamente
sencillo conocido como el Selector Maximo o «Win-
ner Take All»2,

MODULOS NEURONALES

Los modulos son las estructuras basicas del mode-
lo computacional de NSL. Estas estructuras son je-
rarquicas y pueden implementarse de manera ge-
neral mediante redes neuronales u otros procesos,
como se muestra en la figura 1.

Los mdédulos neuronales, de especial interés en
NSL, encapsulan a las redes neuronales en base a
la neurona como elemento basico de composi-
cién, como se muestra en la figura 2.

La descripcién de un médulo en NSL es similar
a la descripcién de una clase en los lenguajes
orientados a objetos en el sentido de que se des-
cribe un patrén del cual los propios objetos son
luego instanciados. Mas alla de esto, los médu-
los en NSL pueden ser procesados de manera
concurrente y utilizan comunicacién en base a
puertos de entrada y salida e interconexiones
entre ellos.

NEURONAS

El modelo basico de neurona en NSL es de un sélo
compartimiento, teniendo una salida y varias en-
tradas, como se muestra en la figura 3. El estado
interno de la neurona es descrito por un Unico va-
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Figura 1. Modelo computacional jerarquico de NSL basa-
do en maddulos a ser implementados por redes neurona-
les u otros procesos.
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Figura 2. M6dulo neuronal en NSL implementado mediante
redes neuronales compuesto por multiples neuronas.
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Figura 3. Modelo neuronal de un s6lo compartimento es
representado por un valor mp correspondiente al poten-
cial de membrana, y un valor mf correspondiente a su
tasa de disparo, la Unica salida de la neurona. s_ repre-
senta el conjunto de entradas a la neurona.
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lor, su potencial de membrana mp, el cual depen-
de de las entradas de la neurona y de su historia
previa. La salida es descrita por otro valor, su tasa
de disparo mf, y puede servir como entrada a va-
rias otras neuronas, incluyendo a si misma. Al va-
riar los valores de las entradas a una neurona, va-
ria también su potencial de membrana y su tasa
de disparo.

El potencial de membrana mp es descrito por
la ecuacion diferencial

dmp

W:f(smﬂmp)

T m

la cual depende de las entradas s, el valor previo
de mp y la constante de tiempo ?m. La eleccién
de f depende del modelo neuronal particular. Por
ejemplo, el integrador con fugas3 es descrito por

f(Sm’mp): _mp +Sm

La tasa de disparo mf (salida de la neurona) se
obtiene aplicando una funcién umbral al poten-
cial de la membrana de la neurona,

mf =c (mp)

donde o es usualmente una funcién no lineal. Al-
gunas 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 el modelo de in-
tegrador con fugas. Una estructura de datos re-
presenta 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 Int. Por ejemplo, utilizando tipos
Double, las estructuras serian:

NsIDouble mp;
NsIDouble mf;

La dindmica del potencial de membrana mp
se representa mediante la ecuacion diferencial

nsIDiff(mp, T, ,f(s_,.mp));

donde nsIDiff corresponde a una ecuacion dife-
rencial de primer orden con constante de integra-
cion 1,y f(s,,m) corresponde a la funcion de en-
tradaigual a“-m +s_" en el modelo de integrador
con fugas
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nsIDiff (mp,T_,-mp + s );
La tasa de disparo mf se describe como
mf = o (mp);

donde o representa la funcidon de disparo o salida
correspondiente a una funcién umbral.

INTERCONEXIONES

Cuando se construyen redes neuronales, la sali-
da de una neurona sirve como entrada a otras
neuronas. Las conexiones entre neuronas llevan
un peso de conexién que describe como las neu-
ronas son afectadas entre si. Las conexiones son
llamadas excitatorias o inhibitorias dependiendo
de si su peso es positivo 0 negativo, respectiva-
mente. La férmula mas comun para la entrada a
una neurona es

n-1
s, = ZWl.ufl.
i=0

donde uf es la tasa de disparo de la neurona up,
cuya salida estad conectada a la entrada ide 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).

La descripcion de las conexiones de entrada a
la neurona vp en NSL es dada por una ecuacion
de la siguiente forma

sv = wOuf0 + wlufl + ...
CAPAS Y MASCARAS

Cuando se modela un gran niumero de neuro-
nas se vuelve extremadamente tedioso nombrar
a cada una de ellas por separado. Ademas, en
el cerebro usualmente encontramos redes neu-
ronales estructuradas en capas de neuronas ho-
mogéneas de dos dimensiones, con patrones de
interconexidon regulares entre las capas. Por ta-
les motivos, NSL extiende la abstraccién de la
neurona béasica a capas de neuronas y las co-
nexiones sencillas a mascaras de conexion, res-
pectivamente.

Una interconexidn entre neuronas puede ser pro-
cesada computando una transformacion al estilo de
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una convolucién espacial® entre una mascara y una
capa. Por ejemplo, como se muestra en la figura 6a,
si uf representa un arreglo de salidas de una capa
de neuronas u, y svrepresenta el arreglo de entradas
a un elemento en la capa v, entonces, para una
mascara w(k,l) (para -d<k,l<d) representando el peso
entre los elementos de uf(i+k,j+I) (para -d<k,l<d) y
los elementos sv(i,j) para cada iy j, tenemos

.7)= 3 3wl G+ k. + 1)

k=—di=—d

En lugar de describir esta ecuacion mediante
multiples expresiones individuales, NSL utiliza el ope-
rador "@" para lograr una Unica expresion de ma-
nera muy concisa,

sv = w@uf

El tamafio o dimensién de w y uf son totalmente
arbitrarios sin afectar la expresion, esto es posible
gracias a la regularidad de la conexion.

Para representar capas neuronales en NSL, Nsl-
Double es extendida por tipos con dimensiones
entre 0y 4, por ejemplo, NsIDouble2 corresponde
a un arreglo de 2 dimensiones de elementos tipo
Double. Para simplificar las operaciones, las mas-
caras de interconexion son también definidas en
NSL con estructuras similares cuya actividad des-
cribe pesos de conexién en lugar de potenciales
de membrana o tasas de disparo. Por ejemplo, las
capas de las neuronas mostradas en la figura 5
serian descritas por cuatro estructuras,

Figura 5. La neurona vp recibe entradas de las neuronas
up,,...,up,, correspondientes a sus tasas de disparo,
uf,,...,uf , multiplicadas por los pesos w,,...,w, , respectiva-
mente.

* El término “convolucién espacial” se utiliza exclusivamente
por razones matematicas.

NsIDoublel up(n);
NsIDoublel uf(n);
NsIDoubleO vp;
NsIDoubleO vf;

Las primeras dos estructuras definen capas neu-
ronales de una dimension, donde «n» define el ta-
maifio de la capa.

En este ejemplo se utiliza el operador «@» igual
como antes,

sv = w@uf

aunque en este ejemplo la méascara de pesos w
es de un sélo elemento.

SIMULACION

Una vez descrito el modelo se procede a su simu-
lacién. La simulacién consiste principalmente de:
(1) asignacion de valores a parametros definidos
en el modelo; (2) asignaciéon de entradas a la red
neuronal; (3) especificacion de control de la simu-
lacion, como pasos de integracion y tiempos a si-
mular; y (4) especificacion de aspectos de visuali-
zacion para el modelo?. Estos aspectos seran
mostrados directamente mediante un ejemplo en
la siguiente seccién.

EJEMPLO

Por ejemplo, la arquitectura de la red neuronal co-
rrespondiente al modelo del Selector M&ximo se

Figura 6a. w representa la conexibn o mascara de con-
volucién entre las capas u y v correspondientes a la ecua-
cion sv=w@uf. En este ejemplo w es una mascara de
3x3 que se superpone sobre una ventana en u del mis-
mo tamafio, para obtener un valor de un elemento en v
(en este ejemplo las capas u y v consisten de 8x8 neuro-
nas cada una).
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Figura 6b. La red neuronal en la figura corresponde a la
arquitectura del modelo Selector Maximo’, donde s, re-
presenta las entradas a la red, up, y vp representan poten-
ciales de membrana mientras que uf y vf representan ta-
sas de disparo. w_, W, y w,corresponden a los pesos de
las conexiones.

ui’

basa en el modelo original de Didday’, como se
muestra en la figura 6b.

Este es un modelo extremadamente sencillo,
aunque muy ilustrativo, el cual recibe al menos dos
entradas de diferente magnitud, y genera como
salida un s6lo valor correspondiente al maximo de
las distintas entradas.

La descripcion completa del modelo Maximo
Selector esta dado por las siguientes ecuaciones

dup.
Tu dpl = _up[ + Wuuﬁ - Wme o h“ + Si l<isn
t
dv N
Tv7p :_VP”LWnZ”fi _h"
t i=1

En el modelo, w_, w y w representan los pesos
de las conexiones teniendo que w, = w = ... =
w, =w, yw =w, = ..=w,_. Se tiene adicional-
mente los parametros hu y hv con la restricciéon de
queO0<hu,y0<shv<l.

Las funciones umbral son descritas por un escalén
para uf,

1 up. >0

uf, = D,
0 up, <0
y una rampa para vf
vw vp>0

of = P P
0 w<0
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MODELADO DEL SELECTOR MAXIMO

La descripcion del modelo completo incluye un
maodulo MaxSelector un mdédulo principal MaxSe-
lectorModel. En MaxSelector se describe la dina-
mica de la red neuronal.

nsIModule MaxSelector (int n) extends NsIModule ()
{

private: NsIDoublel s(n);
private: NsIDoublel up(n
private: NsIDoublel uf(n)
private: NsIDoubleO vp();
private: NsIDoubleO vf();
private NslDoubleO tu();
private NslDoubleO tv();
private NslDouble0 wu();
private NsIDouble0 wm();
private NsIDouble0 wn()
private NslDoubleO hu
private NsIDouble0 hv

);

’

< =

—

’

—

public void simRun( ){
nsIDiff(up,tu, -up + wu@uf - wm@vf - hu +

s);
uf = nslIStep(up);
nsIDiff(vp,tv, -vp + nslSum(wn@uf) - hv);
vf = nslRamp(vp);
}
}

Noétese la estructura de un médulo en una pa-
tron similar a la definicion de una clase en los len-
guajes orientados a objetos. La especificacion de
la estructura del moédulo incluye la declaracion de
todas las variables en el médulo. El método simRun
contiene las expresiones que son procesadas re-
petidas veces por el simulador segun los parame-
tros de control de la simulacién que asigne el usua-
rio. Estas expresiones incluyen en este ejemplo
operaciones sobre vectores y escalares. Por ejem-
plo, nslSum(w @uf) multiplica el peso de la co-
nexion w_por la tasa de disparo uf, devolviendo
finalmente la sumatoria del resultado de la convo-
lucion. Esto es necesario ya que la capa vp consis-
te de una sola neurona. nsiStep y nslRamp son las
funciones umbral para las dos capas de neuronas
en lared, respectivamente.

El médulo es inicializado mediante la definicidn
de un modelo de la siguiente forma,

nsiIModel MaxSelectorModel

{



52 Revista Mexicana de Ingenieria Biomédica ® volumen XXIl ® nimero 2 e septiembre 2001

MaxSelector ms(10);

}

Parte de la inicializacién incluye asignar el nimero
de neuronas que van a ser instanciadas en la capa
up, en nuestro ejemplo 10.

SIMULACION DEL SELECTOR MAXIMO

La simulacién de una red neuronal se controla in-
teractivamente o mediante archivos. Esto incluye
la (1) asignacion de parametros, (2) asignaciéon de
entradas, (3) especificacién de control de la simu-
lacién y (4) visualizacion.

Se asignan los parametros cuyos valores no
fueron especificados originalmente en el mode-
lo. Esto se hace para permitir al usuario modifi-
car los valores interactivamente. Aunque omiti-
remos esto, cabe resaltar que NSL utiliza un
lenguaje de «scripts» basado en Tcl/Tk'4. Se asig-
nan las entradas externas al médulo de manera
similar a la asighacién de parametros en el caso
de entradas constantes. En este ejemplo, se asig-
nan valores al vector s, con valores 0 excepto
1.0 que es asignada a la entrada con mayor ac-
tividad y 0.5 a otro de los elementos. El control
de la simulacién incluye la especificacion del
tiempo de ejecucién del modelo y un intervalo
de tiempo de simulacién. La salida de la red al
finalizar la simulaciéon se muestra en la figura 7.
La entrada de mayor magnitud es la Unica que

Fwil

WN11 LAYER:S wymin:0.00 wymax:2.00  ts:20.00

i0:0 i1:9 imax:10

WN12 LAYER:u

i0:0 i1:9 imax:10 10:0.00 t1:20.00

Figura 7. La salida del modelo Selector Maximo, mues-
tra la capa de entrada s, en un grafico espacial, y el
potencial de membrana de la capa up, en un grafico
temporal.

3 Para mayor informacién sobre estos proyectos favor de
accesar el servidor Web de CANNES: http://
cannes.rhon.itam.mx.

se mantiene con valor positivo al finalizar la eje-
cucién del modelo.

LINEAS FUTURAS

NSL es parte integral en las diversas areas de in-
vestigacion que se llevan a cabo en el laboratorio
CANNES (Comportamiento Adaptivo Neuronal,
Neurociencias y Simulaciones) en el ITAM y en sus
colaboraciones con otras universidades tales como
la USC. Actualmente CANNES tiene como obijetivos:?

1. El desarrollo de modelos computacionales que
expliquen los mecanismos neuronales basicos
responsables para el comportamiento de los ani-
males a diferentes niveles de abstraccién (aus-
piciado por el proyecto de colaboracién NSF-
CONACYyT: Metodologia de Simulacién de Nivel
Mdltiple: Un Enfoque Computacional y Experi-
mental para Sistemas Neuronales)?®.

2. El disefio de lenguajes y arquitecturas de soft-
ware distribuidas para apoyar el modelado vy si-
mulacion de estos sistemas con acceso directo
desde el Web (auspiciado por el proyecto REDII
de CONACYyT: Modelado y Simulacién Neuronal
en el Web)*.

3. La aplicacién de estos modelos dentro del mar-
co de la teoria del cerebro y psicologia cogni-
tiva para el disefio de agentes roboéticos aut6-
nomos y robots reales moviles (auspiciado por
el proyecto de colaboracion NSF-CONACYyT: Ro-
bots Ecoldgicos: Un Enfoque Tedrico Esquema-
tico) %22,

Actualmente se esta integrando NSL con el Len-
guaje de Esquemas Abstracto (ASL por sus siglas
en inglés)?L. ASL incorpora aspectos de la progra-
macién orientada a objetos concurrentes®, utilizan-
do un modelo jerarquico apoyando procesamiento
concurrente y distribuido!®2°,
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