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TOMA DE DECISIONES

Toma de decisiones perceptual
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Introduccion

TOMA DE DECISIONES PERCEPTUAL

Decisiones perceptuales — aquellas en las que
el objetivo es categorizar informacion sensorial
ambigua (o ruidosa).

Gerstner, W., Kistler, W. M., Naud, R., & Paninski, L. (2014).
Neuronal dynamics: From single neurons to networks and models
of cognition.
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:COMO MEDIR LA PERCEPCION?
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Extraido y modificado de: Gold, J. I., & Shadlen, M. N. (2007). The neural basis of decision making.




Introduccion

PARADIGMA EXPERIMENTAL

Tarea: discriminacion de direccion de movimientos de

puntos aleatorios.

EL mono o el humano decide
entre dos posibles direcciones
de movimiento (opuestas) que
se conocen de antemano.
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PARADIGMA EXPERIMENTAL Dificultad: coherencia de la sefal

Tarea: discriminacion de direccion de movimientos de
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Introduccion

PARADIGMA EXPERIMENTAL - Dificultad: coherencia de la sefial
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Introduccion

PERCEPCION DEL MOVIMIENTO

Corteza visual

e VI senales sensoriales

e MT/V5 (Middle Temporal): sefiales
sensoriales/perceptuales, respuesta al
estimulo de movimiento

e LIP(Lateral Intra-Parietal): etapa de
integracion, decision variable

e FEF (Frontal Eye Field): es una region
cortical que interviene en el control de los
movimientos sacadicos.
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PERCEPCION DEL MOVIMIENTO

Movimiento
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PERCEPCION DEL MOVIMIENTO

Etapa 1: area MT
Deteccidon de movimiento
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Gerstner, W., Kistler, W. M., Naud, R., & Paninski, L. (2014). Neuronal
dynamics: From single neurons to networks and models of cognition.
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PERCEPCION DEL MOVIMIENTO

Movimiento Etapa 1: area MT Etapa 2: drea LIP
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PERCEPCION DEL MOVIMIENTO
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PERCEPCION DEL MOVIMIENTO
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Extraido y modificado de: Gold, J. I., & Shadlen, M. N. (2007). The neural basis of decision making.
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Modelo de
deriva-difusion

Detalles, ecuaciones e implementaciéon




Modelo de deriva-difusion

“Response “Response

e Modelo estocastico de tiempo continuo. o =Ar” =Al”
A

e Modelo fenomenologico para tiempos de
reaccion y eleccion, en tareas de eleccion
forzada de dos alternativas.

e Aplicacion a "toma de decisiones 9
perceptuales”, donde la informacion
sensorial es ruidosa y debe acumularse
con el tiempo. e
\ 93 ______ il

e Acumulacion de evidencia hasta alcanzar
un valor suficientemente “convincente”.

time ~

e Analogo continuo de un paseo aleatorio. £ t, t, t,



Modelo de deriva-difusion

Para cualquier momento dado, el ruido es aleatorio con distribucion normal N(p, 1).

u esta linealmente relacionado a la fuerza del estimulo (Coh ).
La evidencia se acumula en el tiempo, en una variable de decision ( x).
Existen dos limites de decision asociados con las dos opciones.

Si x alcanza el limite superior primero, la opcion elegida es la 1, de modo contrario, se selecciona la
opcion 2. En ambos casos la iteracion finaliza al alcanzar una opcion.

El tiempo entre el inicio de la iteracion y el final de la misma es el tiempo de decision.

El tiempo de reaccion es la suma entre el tiempo de decision mas el tiempo previo, no asociado a
tomas de decisiones (retardo por sensores, inicio de movimiento, etc.).



Modelo de deriva-difusion
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La decision se basa en una secuencia de observaciones. Después cada adquisicion, se calcula la
variable de decision a partir de la evidencia obtenida hasta ese momento




Modelo de deriva-difusion

Symmetric random walk
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Extraido y modificado de: Gold, J. I., & Shadlen, M. N. (2007). The neural basis of decision making.



Modelo de deriva-difusion
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Evolucion temporal de la evidencia (x):

dx = vdt + odW

Donde v es la tasa de deriva, dt es el intervalo de tiempo, O es la tasa de difusion, y dW es un
. diferencial de proceso de Wiener (movimiento aleatorio)




Modelo de deriva-difusion
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Evolucion temporal de la evidencia (x):

dx = vdt + odW

tp = min{t|x(r) = Op}

Tiempo de reaccion

Donde v es la tasa de deriva, dt es el intervalo de tiempo, O es la tasa de difusion, y dW es un

| diferencial de proceso de Wiener (movimiento aleatorio)




Modelo de deriva-difusion

dxr = vdt + odW

Partiendo de la ecuacion anterior y “discretizando”, se tiene que:
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dxr = vdt + odW

Partiendo de la ecuacion anterior y “discretizando”, se tiene que:
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Modelo de deriva-difusion

dxr = vdt + odW

Partiendo de la ecuacion anterior y “discretizando”, se tiene que:
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Modelo de deriva-difusion

FORMULACION EQUIVALENTE

z(t+ At) =z(t) +y y ~ N(0,0%At)

Consecuentemente:
z2

1
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p(z,t + At) = p(z, t) *

La densidad de probabilidad de los procesos satisface la ecuacion de Fokker-Planck:
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Modelo de deriva-difusion

TIEMPOS DE TERMINACION

2
Tasa de terminacion de procesos en la barrera positiva: rt (t) = — % 5 4
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Equivalente para la barrera negativa: r (t) =

Corolario: probabilidad de responder correctamente (barrera positiva)
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Modelo de deriva-difusion

DENSIDAD DE PROCESOS - SOLUCION

Resolucion de la ecuacion de Fokker-Planck con barreras absorbentes en x=0y x=a
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Caso particular: condiciones iniciales p(z,0) = é(x = a/2) (problema simétrico)

e R
57 —20A

A, =0, sin=2 p

ntl _va

A, =(-1)7 e sin£?2 lte o



Modelo de deriva-difusion

VALOR ESPERADO Y VARIANZA DEL TIEMPO DE DECISION

2 14+2ye¥—e?
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Modelo de deriva-difusion

SIMULACION DE PROCESOS ALEATORIOS

Simulacién una realizacion de un proceso de difusion con barreras -Ay A (pseudcodigo):

x(0)=x0;

Tsteps=Tmax/dt

while t<Tsteps and abs(x)<A
x(t+1)=x(t)+v.dt+s.sqgrt(dt).randn()
t=t+1

reactionTime=t
if x(t)>A
decision=1
elseif x(t)<-A
decision=-1
else
error(‘El proceso no termind’)
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Quedan pendientes las tareas:

Modelado del Sistema Nervioso (LIF)
® Modelo de Deriva Difusién (DDM)

Sabado 19/10 - 23:59hs
Sadbado 26/10 - 23:59hs




Quedan pendientes las tareas:

@ Modelo de Deriva-Difusion

Ejercicio 1: Barreras fijas

- Simular procesos de deriva-difusion (100 repeticiones) con parametros:
€ A=l o0=1,0=[-1,-50100.10.5,1], T_nd=0.2
€ A=l 0=2,0=[-1,-5010,010.5,1], T_nd=0.2

= Graficar 10 realizaciones del proceso con o=1, v=0.5

- Para cada conjunto de parametros, calcular la probabilidad de decision por la
alternativa correcta (barrera superior), el tiempo medio de respuesta, la
varianza de los tiempos de respuesta, y la funcion de supervivencia. Comparar
resultados empiricos con Los resultados tedricos derivados anteriormente.
(Coinciden estos valores?




Choose correctly

Correct barrier

Quedan pendientes las tareas:

@ Modelo de Deriva-Difusion

Ejercicio 2: Barreras que colapsan Incorrect barrier "

100 X0 _ 300 400 S00 - 600
FHion (M)

> Repetir la simulacion del ejercicio 1 para un
proceso con barreras que colapsan linealmente,
a una tasa de .5/segundo
® A=l 0=l »=[-1,-0501,0,010.5,1], e S
T_nd=0.2.

- Comparar los resultados de precision y tiempos
medios de respuesta con el caso de barreras

constantes.
Incorrect barrier

o 100 200
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Tutorial: DDM and decision
making.
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