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Parte 1
Introduccién y objetivos

El presente trabajo ha sido desarrollado bajo la tutela del profesor e inves-
tigador Joaquin J. Torres integrante del Departamento de Electromagnetismo
y Fisica de la Materia en la Universidad de Granada y miembro del Instituto
"Carlos I" de Fisica Teodrica y Computacional.

En la actualidad, las distintas ramas del saber no estan divididas en com-
partimentos cerrados y cada vez mas aparecen interfases que las conectan de tal
manera que, por ejemplo, el anélisis mateméatico y riguroso inherente a la fisi-
ca, hace que pueda ser aplicadas sus técnicas a innumerables a&mbitos del saber
que hasta hace poco podrian ser impensables como pueden ser la economia, la
biologia, la ecologia y la sociedad.

La fisica estadistica, en particular, es una de las principales disciplinas de la
fisica que permite esta conexion interdisciplinar, principalmente debido a que
permite estudiar de forma rigurosa sistemas con un alto numero de grados de li-
bertad y entender su comportamiento emergente complejo. Un ejemplo de estos
sistemas es el cerebro, que estd considerado como un ejemplo de complejidad
ya que une un alto numero de unidades basicas como son las neuronas con una
altisima conectividad entre ellas, y que tiene fenémenos emergentes, no del todo
comprendidos, que no se derivan de las dindmicas microscépicas que rigen las
neuronas y sinapsis, si no del efecto colectivo de todas ellas. Surge por ello la
necesidad de potentes instrumentos fisico-estadisticos que resultan imprescindi-
bles para su correcto entendimiento. En este contexto y aparejado al desarrollo
de los ordenadores, han surgido nuevas disciplinas como la neurociencia compu-
tacional y la neurofisica, que versan sobre el estudio de las funciones cerebrales
de alto nivel como la memoria, el aprendizaje, la conciencia, el procesamiento de
informacién espacio-temporal, usando la técnicas fisico-matemaéticas y mediante
el uso del ordenador, simulando neuronas sencillas con alto grado de precision y
redes neuronales complejas que imitan ciertos medios neuronales. Se trata de ra-
mas del saber altamente interdisciplinares que conectan distintos campos como
la neurociencia, la ciencia cognitiva y la fisiologia con otros como la ingenieria
electrénica, informatica, ciencia computacional, matemaéticas o fisica.

Los modelos actuales de redes de neuronas, son por una parte lo més sen-
cillos posibles para que puedan ser tratados mediante las técnicas de la fisica
estadistica, y por otra parte lo sufientemente complejos para que puedan re-
producir comportamientos emergentes complejos en el cerebro. El hecho de la
simplicidad a la hora de formalizarlos implica que muchas veces no incluyan
muchos aspectos biolégicos observados en experimentos en sistemas reales. Por
lo tanto, dentro de la neurofisica computacional el enfoque que se plantea es
el siguiente: construir nuevos paradigmas de redes neuronales con inspiracién
biolégica y que sean capaces de reproducir los resultados experimentales obser-
vados. El fin dltimo que se persigue es la aplicaciéon de dichos modelos a ciencia,
medicina e ingenieria.



En el presente trabajo nos hemos centrado en un tipo de redes neuronales
capaces de reproducir la propiedad de memoria asociativa presente en el cerebro.
Mediante esta propiedad el cerebro permite que seamos capaces de reconocer
a un amigo al que llevamos anos sin ver y cuyo rostro ha cambiado de forma
considerable. Asi la memoria asociativa es capaz tanto de reconocer patrones
previamente aprendidos como de recuperarlos a partir de muestras defectuosas
o alteradas del patrén original.

Durante el anio que ha durado la realizazién de este Trabajo Fin de Grado,
he ido aprendiendo técnicas de modelado, simulacién y anélisis de la fisica es-
tadistica y de la neurociencia computacional, y en particular he profundizado
en el conocimiento, las virtudes y las limitaciones de los modelos de redes de
neuronas autoasociativas presentes en la literatura, y en particular en el modelo
estandar de este tipo de sistemas, el llamado Modelo de Hopfield. El aprendi-
zaje ha sido de tipo tedrico y computacional, ya que una vez comprendidos los
modelos matematicos que describen este tipo de redes se ha procedido a simu-
larlos en ordenador para explorar su comportamiento emergente en funcion de
los pardmetros relevantes. También se han explorado variantes del mismo en
cuanto a la topologia de la red neuronal, el tipo de sinapsis y la excitabilidad
neuronal. Una vez adquiridos los conocimientos teéricos y computacionales re-
ferentes al modelo estandar de Hopfield, en la segunda parte de la memoria se
propone un modelo que extiende el modelo estandar asumiendo consideraciones
més biologicas para hacerlo méas realista. Concretamente se asume que las si-
napsis en la red neuronal estdn balanceadas entre excitadoras e inhibidoras en
la misma forma que se ha observado en la corteza cerebral, un hecho que se ha
demostrado que tiene gran importancia e implicaciones en la funcién cerebral.
El balanceado que se propone es en forma de un ruido sinaptico balanceado
que compite con el aprendizaje Hebbiano caracteristico del modelo de Hopfield,
de tal forma que preserva para cierta region de los pardmetros la propiedad de
memoria asociativa. Una vez disenado el modelo de red de memoria asociativa
con balance E/I, se ha procedido a su anélisis tedrico y computacional para
explorar las implicaciones computacional que presenta. El modelo se ha simu-
lado con el Superordenador Proteus (del Instituto Carlos I de Fisica Teorica y
Computacional de la Universidad de Granada) y los resultados del anélisis del
mismo son los que se incluyen en este trabajo.

OBJETIVOS Los objetivos planteados con este trabajo han sido principal-
mente dos:

= Introducciéon al mundo de la neurofisica y neurociencia computacional me-
diante la obtencion de conocimientos basicos de distintos modelos de redes
neuronales, su fundamento biolégico y su anélisis teérico mediante técni-
cas de la fisica estadistica y del estudio de los sistemas complejos, asi como
su correcta programacién y simulacién en un ordenador para el estudio de
su fenomenologia emergente.

= Entender el ambito actual y las limitaciones que tienen los modelos actua-
les de redes neuronales autoasociativas y proponer un modelo que extienda



los modelos actuales y supere sus limitaciones, incluyendo aspectos biol6-
gicos no incluidos hasta la fecha. Asi mismo una vez propuesto el modelo,
analizar en profundidad la fisica resultante del mismo y su relacién con
fenomenos y funciones de alto nivel observados en el cerebro.



Parte 11
Desarrollo

1. El cerebro humano

El cerebro es paradigma de lo que se define como sistema complejo «sis-
tema con dindmicas e interacciones no lineales que muestra sensibilidad a las
condiciones iniciales y cuyo comportamiento emergente no se deriva del de sus
constituyentes elementales" [10] donde mediante la interaccion de unidades basi-
cas bien conocidas como son las neuronas este, el cerebro, es capaz de desarrollar
una fenomenologia emergente no predecible a la vez de util. Desconocemos ade-
més muchos detalles de los mecanismos que utiliza el cerebro para coordinar el
resto del sistema nervioso, procesar constantemente gran cantidad de complica-
da informacién y controlar el comportamiento global del individuo, incluso sus
emociones e inteligencia. El cerebro humano es capaz de desarrollar tareas que
ni las ordenadores mas potentes disefiados hasta la fecha son capaces de emular.
Por ejemplo, en tareas tan ordinarias hoy en dia como la de reconocer, después
de muchisimos anos, a un amigo o identificar y escribir imagenes como las que
aparecen en la Figura 1.

El cerebro humano tiene alrededor de 10'! células nerviosas, las neuronas
(las cuales podemos entender como la unidad mas basica de procesamiento de
informacion en el cerebro). Ademaés, estas neuronas exhiben una altisima coope-
racién entre ellas, ya que se relacionan mediante méas de 10'°® conexiones, lla-
madas sinapsis, con una media de 10.000 conexiones por neurona. A pesar del
altisimo numero de neuronas y conexiones que componen nuestro cerebro, de-
bemos remarcar el hecho de que la materia ordinaria exhibe una cantidad de
unidades bésicas, en este caso moléculas, notoriamente superior (recordemos
que un mol de materia contiene del orden de 10?4 moléculas). Esta gran di-
ferencia de unidades basicas nos sugiere que tiene que existir algo esencial o
quiza sutil en la manera en la que cooperan estas unidades y que diferencia los
efectos cooperativos de la materia (condensacion, magnetismo...) de los del cere-
bro (conocimiento, inteligencia...). El cerebro, coordinando relativamente pocas
neuronas es capaz de conseguir fenomenologia emergente con un orden atn més
sorprendente que los cambios de fase observados en la materia ordinaria. Si bien
es verdad que estudios recientes abren la puerta a la existencia de cambios de
fase dentro del cerebro [16].

1.1. Comprensién acerca del cerebro

Los detalles béasicos de la complicada estructura del cerebro ya fueron re-
velados por Santiago Ramoén y Cajal (1852-1934), que recibié el premio Nobel
por ello en 1906. Mirando a través de un sencillo microscopio, Cajal acumul6
datos y formul6 hipotesis que son el fundamento de la neurociencia moderna.
Demostroé que el sistema nervioso y el cerebro no son medios continuos, sino una
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Figura 1: Este tipo de imégenes o patrones suelen ser usadas a menudo para
verificar que el usuario de cierto servicio es un ser humano y no una maquina,
debido a que a un ordenador, por muy potente que sea, le resultaria, a dia
de hoy, una tarea muy dificil incluso imposible recuperar las letras y ntimeros
escondidas en estos patrones.

combinacion discreta de neuronas, que describié como "células largas y filifor-
mes...misteriosas mariposas del alma, cuyo batir de alas puede algin dia -;quien
sabe?- clarificar el secreto de la vida mental". También noté que la conexién si-
naptica entre neuronas era mediante uniones discontinuas, y que cada neurona
parecia recibir senales de las otras y reaccionar consecuentemente, quiza con el
envio de otra senal [4].

Con el transcurrir de los afios y el desarrollo de nuevos dispositivos y técnicas
de extracciéon de datos y analisis cada vez menos invasivas, se ha profundizado
en el conocimiento de las unidades bésicas del cerebro y su comportamiento
emergente. Aunque se haya visto que cada una de estas neuronas es un mundo
en si mismo, se conocen casi todos los tipos de neuronas y sinapsis, sus cons-
tituyentes y los mecanismos basicos que determinan sus funciones. Es decir,
conocemos con alto grado de precision la naturaleza de las unidades del cerebro,
pero como paradigma de complejidad, el conocimiento de las unidades basicas
no nos permite entender las propiedades emergentes del mismo.

A partir de la segunda mitad del siglo XX se comenzaron a proponer modelos
sencillos matematicos que trataban de imitar aceptablemente algunas funciones
cerebrales bésicas, y que asi demostraban que son consecuencia de la cooperaciéon
entre muchas neuronas y sinapsis, y que vamos a describir muy brevemente a
continuacion.

1.1.1. McCulloch-Pitts

Un primer paso a la hora de desarrollar un modelo estandar para el cerebro
fue dado por el neurofisiologo Warren S. McCulloch (1899-1969) y el matematico
Walter Pitts (1923-1969) al condensar el concepto de neurona que, obviando su
complejidad, imaginaron como un interruptor elemental [12]. Segin ellos, la
funcién de la neurona consiste esencialmente en disparar cuando la suma de
senales que le llegan desde otras neuronas supera un determinado umbral de
excitacion. Construyeron dispositivos con esta idea para evaluar su capacidad
en la soluciéon de problemas légicos, y hoy se sabe que, por lo que respecta
a fenémenos debidos a la cooperacién, las neuronas se pueden imaginar como
variables binarias binarias McCulloch-Pitts.



1.1.2. Hopfield

El paso decisivo hacia un modelo estdndar de medio neuronal real fue dado
por el fisico John J. Hopfield (1933), quien propuso un modelo de cerebro capaz
de recrear la memoria [7]. En su modelo considera una red con N neuronas bi-
narias McCulloch-Pitts, s; = 0,1, donde los dos estados corresponden a disparo
y reposo respectivamente. Cada neurona esta relacionada con todas las demés
mediante sinapsis cuyos "pesos" o "fuerza" respectivos vienen descritos por una
variable real w;; . Aqui los indices ¢ y j, cambian de 1 a N para describir todas
las neuronas y sus relaciones sinapticas. En cada instante discreto ¢ , el estado
del sistema, llamado configuracion del sistema o de la red de neuronas, se ca-
racteriza mediante el conjunto de valores de las actividades de las neuronas y
pesos sinapticos. Suponiendo que los pesos sindpticos son siempre los mismos,
el modelo queda determinado al detallar la dindmica de las neuronas mediante
una regla para los disparos y un método para ir actualizando las actividades.

1.1.3. Hebb

El psicologo Donald O. Hebb (1904-1985), observando procesos de aprendi-
zaje y los efectos de la cirugia y lesiones accidentales, consigui6é establecer un
relacién plausible entre fisiologia y funciones cerebrales. Hebb conjeturé que la
estimulacion repetida de receptores especificos inducia la formaciéon de "agrupa-
ciones de células" con sus actividades correlacionadas que perduraban y servian
luego como recuerdo del estimulo [5]. El mismo Hebb enuncio su idea como
un punto de vista mas funcional. Es la llamada regla de Hebb, segtin la cual el
fortalecimiento de algunas sinapsis—y por tanto, el aumento relativo del peso w
correspondiente— es consecuencia de la activacién repetida de las neuronas que
conectan, mientras que las sinapsis entre neuronas predominantemente inactivas
tenderian a debilitarse y, eventualmente, desaparecerian.

1.2. Modelo estandar

Como se ha comentado previamente el modelo estandar (que es el que vamos
a usar en el presente trabajo) consta del modelo de Hopfield donde los pesos
sinapticos son calculados en base a la regla de aprendizaje de Hebb [19].

Modelo de Hopfield: Como ya hemos introducido antes, en el modelo de
Hopfield, el cerebro se estructura como una red, donde los N nodos son ocupados
por las neuronas, las cuales seran las unidades basicas de procesamiento de
informacién. Cada una de estas neuronas podré estar en los estados de reposo
y disparo, s; = 0,1 respectivamente. Se asume una red fully connected ya que
todas las neuronas estén conectadas con el resto de neuronas. Estas conexiones,
o sinapsis, vienen definidas por sus pesos wj;, los cuales indican lo bien o mal
que se transportaran los impulsos de una neurona j a una neurona i .
Supongamos, por ejemplo, una neurona i conectada a otras muchas que
representamos genéricamente por j , como se muestra en la Figura 2. En este



Figura 2: En la imagen se ha dibujado un esquema simplificado de la estructura
que tiene una red neuronal de tipo Hopfield. En ella una neurona esta conectada
con el resto y sus conexiones se indetifican con la variable w;;, indicando asi la
eficacia con la que puede transmitirse informacion [11].

diagrama, la neurona i recibe una senal de cada una de las otras que se vera
modulada por el peso sindptico de cada una de las conexiones que las une, por
lo que la senal que llegue a la neurona ¢ desde la neurona j , serd w;;s;. De esta
forma que la sefial depende de la actividad de la neurona j (tan solo llegara senal
a la neurona i, si la neurona j esta disparando) y de la eficacia de la transmision
wij, que puede ser negativa (cuando la sinapsis es inhibidora). Sumando todas
estas senales para todo valor de j , se obtiene la senal total o corriente sinaptica
neta h; (también llamado campo local). Con esto se quiere decir que la senal
en i sera igual a la suma de todos los pesos sindpticos cuando todas las demés
neuronas estén activas, s; = 1; en caso de que las neuronas estén en reposo
s; = 0, no aportaran nada a la sefial total.

Laregla bésica para introducir una dindmica en el sistema consiste en inducir
al disparo neuronas que estan en un estado silencioso de reposo. Supongamos
que tenemos una neurona en el instante ¢ en estado de reposo s; = 0. Para
activar dicha neurona necesitamos que la senal neta que llegue a la neurona
desde sus vecinos supere un umbral, especifico de cada neurona, 6;. Esto se
puede modelar con una funcién de tipo escalén en la que si la senal total supera
al umbral (h; > 6;) la neurona puede disparar, y en caso contrario (h; < 6;) se
quedaré en reposo. Inspirandose en los estudios del magnetismo, esta regla de
actualizacion se hace probabilistica, esto es, en lugar de hacer el cambio de s;
siempre que h; > 6;, se hace con una probabilidad que depende de la diferencia
entre h; y 0; o mas concretamente de [ (h; — 6;), donde [ es un parametro y
cuya T = 1/, denominado temperatura, controla la estocasticidad del proceso.

En la préctica se procede de la siguiente manera: partiendo de una configu-
racién inicial dada para todas las actividades s;, calculamos todas las senales
h;. Esto permite decidir que actividades han de intercambiarse usando la regla
de disparo especificada. Una vez actualizados los estados s; de las neuronas, se
repite el calculo de las h; para la nueva configuracion de la red. La actualizaciéon
de la red puede hacerse de dos maneras, de manera paralela donde todas las
neuronas son actualizadas en ¢t + 1 a la vez usando los estados del instante ¢, o



Figura 3: La imagen muestra de izquierda [11] a derecha cuatro patrones, en este
caso con forma de letra, que una red es capaz de aprender. Estos patrones tienen
12x12 pixeles que estén codificados como celdas binarias que la red recordara
reforzando o debilitando los pesos sindpticos que relacionen los distintos pixeles.

de manera secuencial visitando las neuronas de una en una de forma aleatoria
cambiando solo la actividad del lugar visitado a cada paso.

El modelo de Hopfield ha de completarse con un conjunto de valores para los
pesos w;; ya que éstos son necesarios para calcular las seniales h;, como hemos
comentado anteriormente. La manera de elegir estos pesos en el modelo estandar
estd dada mediante la regla de aprendizaje de Hebb.

Regla de Hebb: Laregla de aprendizaje de Hebb, es la pieza que complemen-
ta al modelo de Hopfield para constituir juntas el modelo estandar. Esta regla
se basa en la experiencia biolégica de que cuando ciertas neuronas se activan a
la vez ante ciertos estimulos, estas tienden a reforzar sus conexiones, mientras
que sus conexiones se debilitan con aquellas que permanecen en reposo.

Imaginemos un estimulo —por ejemplo, visual- o patrén que consta de un
reticulo cuyas celdas se corresponden con los pixeles de una cierta imagen. Por
sencillez del ejemplo, nos limitamos a caso donde cada pixel solo puede ser
blanco o negro como los de la Figura 3.

En este caso binario, cada patroén, digamos £, con u = 1(A),2(B), 3(C), 4(D),
es un conjunto de variables £ = 0, 1 que representan el color (claro o negro) de
cada pixel. La regla de Hebb se implementa entonces de la siguiente manera: el
peso w;; de la conexién entre las neuronas ¢ y j se hace igual a la suma de los pro-
ductos (¢}’ —a) (£} —a) de los pixeles en los lugares i y j de cada patron p restados
por el valor medio de los pixeles a = ((£!') (y se normaliza diviendiendo por el nu-
mero de patrones M, para mantener el peso pequenio). La receta puede escribirse
wij ~ (€4 = a)(€" = a) + (€ — a) (€ — a) + (& — a)(" — a) + (& — a)(&! — a))
para los cuatro patrones indicados. O escrito de una manera mas general y com-
pacta,

1 M
wij = 57 (€ — el — ). 1)
pn=1

Cuando las sinapsis se construyen de este modo, esto es, como combinacién
lineal de una serie de patrones, se dice que estos patrones estdn almacenados



Figura 4: La imagen de la derecha muestra una deconstrucciéon del patron A
(izquierda). A partir de este estado inicial la red sera capaz de recuperar el
patroén original que se habia aprendido previamente.

en la red de neuronas. Este es el mecanismo del modelo estandar para apren-
der y acumular experiencias. Es bastante general ya que los patrones pueden
representar, ademéas de imagenes, cualquier tipo de informacién compleja.

Usando este modelo vamos a hacer un pequeno experimento para ver la
potencia del mismo. Tomando uno de los patrones almacenados y degradandolo
a propo6sito como en la imagen que aparece en la derecha de la Figura 4, hasta
que la letra sea practicamente irreconocible.

Con este experimento se esta recreando la situacién en la que nos encon-
tramos inesperadamente con una persona que no veiamos desde la infancia,
esto es, con una copia ciertamente "deteriorada" de una imagen que guardamos
entre nuestros recuerdos. En estas condiciones, el cerebro suele reaccionar ré-
pidamente asociando las dos imagenes y volcando los recuerdos —el nombre de
la persona y las vivencias comunes— relacionadas con la antigua imagen. Pues
bien, el modelo resulta comportarse de manera semejante. Con la A falseada
como condicién inicial, al aplicar constantemente la regla de disparo por todo
el sistema, la configuracién va cambiando hasta que, generalmente, recobra un
estado muy préximo al A puro.

La Figura 5 ilustra el comportamiento en una evolucién temporal tipica de
la red para distintas temperaturas, o niveles de ruido en el sistema. La situaciéon
no cambia al almacenar méas patrones mientras no se alcance un limite alto de
saturacion a partir del cual la red neuronal no puede memorizar mas patrones
y recordarlos sin error (la relacién entre los patrones almacenados y numero
de neuronas, que se conoce como capacidad de almacenamiento o« = M /N, no
puede exceder el valor de o, ~ 0.14 [2]). Para temperaturas bajas y salvo fluc-
tuaciones, la figura muestra que el estado que se alcanza después de un TRANSI-
TORIO se parece mucho a uno de los patrones memorizados, pues el solapamiento
m* que mide el parecido entre el estado de la red y el patrén almacenado se
aproxima rapidamente a 1.0. Esto quiere decir que, en un sentido, el sistema
restaura la imagen deteriorada que le hemos dado como condicién inicial, mos-
trando asi una notable tolerancia frente a datos incompletos. Se dice entonces
que los patrones almacenados son atrayentes de la dindmica del modelo estandar
y que éste tiene la propiedad de memoria asociativa. De hecho, en condiciones
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Figura 5: Los cuatro paneles muestran simulaciones de recuerdo en una red neu-
ronas que almacena M=4 memorias en los pesos sindpticos (concretamente las
letras A, B, C, D) definidas como en la figura 3. Partiendo de una configuracion
inicial aleatoria se ha dejado correr el sistema y se ha medido el parecido que
tiene a lo largo de toda la simulacién con cada uno de los patrones almacenados,
medido en términos de cierta funcion solapamiento m*. Para temperaturas por
debajo de la temperatura critica (T < T, = 1.0) el sistema recupera uno de los
patrones con bastante eficacia. Cada una de las simulaciones se ha hecho con
distinto valor del parametro de ruido T, para que se vea el efecto que tiene este
a la hora de desarrollar recuerdos de memorias. En la ultima imagen vemos
como la red es incapaz de recuperar ninguno de los patrones, ya que el ruido es
excesivamente alto.

adecuadas, el modelo evoluciona generalmente hacia uno de los estados puros
de la Figura 3, aquel que se encuentre més proximo de la condicién inicial. Sin
embargo a medida que la temperatura aumenta, la cuenca de atraccion de es-
tos estados atrayentes de memoria disminuye y la temperatura desestabiliza la
soluciones alejandolas de estados de memoria (més abajo comentaremos como
interpretar esta temperatura, que no es mas que un parametro de ruido que
introduce estocasticidad en el sistema).

Para temperaturas bajas y salvo fluctuaciones, el estado estado se parece
mucho, al cabo de una evolucién relativamente corta, a uno de los patrones, pues
el solapamiento m* que mide el parecido entre el estado de la red y el patron
almacenado se aproxima rapidamente a 1.0. Esto quiere decir que, en un sentido,
el sistema restaura la imagen deteriorada que le hemos dado como condicién
inicial, mostrando asi una notable tolerancia frente a datos incompletos. Se dice
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que los patrones almacenados son atractores de la dindmica del modelo estandar
v que este tiene la propiedad de memoria asociativa. De hecho, en condiciones
adecuadas, el modelo evoluciona generalmente hacia uno de los estados puros de
la Figura 3, al mas proximo de la condicién inicial. Sin embargo a medida que
la temperatura aumenta, la cuenca de atracciéon de estos atractores de memoria
mengua y la temperatura desestabiliza la soluciones alejandolas de estados de
memoria, mas abajo comentaremos como interpretar esta temperatura, que no
es mas que un ruido estocéstico.

1.3. Curva de magnetizacion

Como hemos visto el modelo estandar es capaz de "memorizar" o "apren-
der" una serie de patrones, que mas tarde mediante las reglas de disparo y
actualizacion de la red serd capaz de recordar a partir de un patréon de entrada.
En las imégenes que aparecen en la Figura 5 se observan distintas evoluciones
temporales (la unidad de tiempo es un paso Monte Carlo que consiste en N
actualizaciones de neuronas), esto es, como desde una condicion inicial el siste-
ma evoluciona hasta parecerse en mayor o menor medida a uno de los patrones
almacenados. En el ejemplo anterior, teniamos cuatro patrones, y el sistema era
capaz a partir de una muestra defectuosa de uno de los patrones almacenados
evolucionar hacia una configuraciéon muy préxima, o idéntica, de ese patron.

Al cabo de un tiempo determinado, el sistema habra evolucionado hacia un
estado estacionario caracterizado por un valor medio para el solapamiento m*
y unas fluctuaciones que van a depender del parametro T. Se aprecian distin-
tas series temporales en las que el sistema evoluciona hacia distintos estados
estacionarios. En la imagen izquierda de la parte superior (7' = 0), el sistema
alcanza rapidamente su estado estacionario m* = 1, sin apenas fluctuaciones
alrededor de este valor. Si observamos el resto de imagenes de la Figura 6, se
puede ver como al sistema le cuesta mas alcanzar estos estados estacionarios
a medida que la temperatura del sistema T aumenta de valor, y como ademés
las fluctuaciones en el estado estacionario son cada vez de mayor intensidad, ya
que al aumentar T se incrementa la agitaciéon térmica en el sistema. Este com-
portamiento se explica de la siguiente forma. A T=0, el sistema alcanzaré el
estado asociado a uno de los patrones almacenados, ya que se puede demostrar
[14] la dindmica determinista (T = 0) lleva antes o después a estos estados (son
estados atrayentes de la dindmica). Cuando T aumenta los cambios estocasticos
perturban dicha dindmica que hace que nunca se alcance exactamente el estado
de memoria sino un estado estacionario fluctuante alrededor del mismo. Cuan-
do las fluctuaciones son muy grandes, e.g., para T' = 1, la memoria se pierde
pues las fluctuaciones son tan grandes que en cada paso pueden llevar el estado
fuera de la cuenca de atraccion de cada memoria, que por lo tanto deja de ser
atrayente (ver por ejemplo imagen inferior derecha de Figura 6).

Una vez visto lo importante que son los efectos de la temperatura en la
memoria del modelo estdndar resulta comprensible la necesidad de ilustrar el
comportamiento de la memoria del modelo con respecto a la temperatura del
sistema y las curvas que emergen de este anélisis reciben el nombre de curvas
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Figura 6: Las distintas imagenes muestran evoluciones temporales de la variable
de solapamiento ,m*, para distintos valores de temperatura. Se observa como
a medida que la temperatura es mayor al sistema le cuesta mas recuperar el
patrén almacenado y ademés una vez recuperado fluctia alrededor de ese valor.
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Figura 7: Curva de magnetizacion para el modelo estandar. Los puntos han sido
obtenidos a partir de simulacién.

de magnetizacion o de solapamiento.

Para realizar este tipo de curvas la metodologia es la que sigue: deberan
realizarse series temporales como las representadas en la Figura 6 lo suficiente-
mente largas como para que el sistema alcance un sistema estacionario y y no
esté en un estado transitorio. Por ejemplo, si en la imagen con T' = 0.8 de la
Figura 6 hubieramos cogido el valor de solapamiento en el instante ¢ = 10. Dado
que el estado estacionario puede estar caracterizado por grandes fluctuaciones,
no vale con coger el ultimo valor de la serie temporal ya que este no tiene por
que ser representativo. Lo que hay que hacer es determinar el numero de pun-
tos del estado estacionario que permitan mediante estadistica darnos un valor
medio representativo del mismo, asi como una cuantizacién de la intensidad de
las fluctuaciones en dicho estado. Dado que partimos de condiciones iniciales
aleatorias, el sistema podria evolucionar hacia distintos estados estacionarios
(por ejemplo si tuviéramos biestabilidad), cosa que no ocurre en el modelo es-
tandar, por lo que deberemos repetir todo el proceso numerosas veces y después
promediar entre todas ellas. Cuando repetimos cada uno de los pasos anteriores
para distintas temperaturas, entonces obtenemos la curva de magnetizacion.

En la figura 7 aparece la curva de magnetizacion propia del modelo esténdar
cuando se almacena una sola memoria en las sinapsis. Esta curva nos muestra
que para el limite de bajas temperaturas, alli donde el modelo es muy poco
estocastico, el sistema recuerda la memoria aprendida sin apenas error ya que
el valor que se alcanza de solapamiento ( también conocido como overlap o
hamming) es casi la unidad (se alcanzaria exactamente el valor uno en T=0) y
éste se define como:

M) = oy (6 — o) (s —a). (2)

i
que no es mas que el producto escalar entre la configuracion actual de la red
s ={s;=1,0;i=1,...,N} y la configuracion particular de la red asociada al
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patron pu {&' =1,0;4 =1,..., N} . Por lo tanto en cada instante ¢ ,m* mide lo se
parecen ambas configuraciones de red. Los patrones memorizados en principio
no tienen ninguna limitacién a excepcién de tener que ser del mismo tamano
que la red y que sus componentes sean binarios. En este trabajo sin embargo
vamos a considerar — por simplicidad y por que permite hacer ciertos calculos
analiticos en el modelo estandar — patrones aleatorios tal que a =< & >= 0.5.
Es decir, configuraciones aleatorias de la red neuronal que en promedio tengan el
mismo nimero de neuronas disparando (§; = 1) y neuronas silenciosas (§; = 0).

Si volvemos a la ecuacion (2) y sustitimos las variables s; y &; por los dos
valores que pueden obtener cada una pueden darse las siguientes combinaciones

0.25 st s=0y&E=0 6 s;=1y& =1
Z(& —a)(s;—a)= . R IR
—025 si s=0y&=1 o6 s;=1y¢& =0

1

esto es, si el elemento ¢ de la configuracién de la red coincide con el elemento
1 del patrén, siendo ambos 0 6 1 entonces ellos aportaran un término positivo
al valor total del solapamiento m*. Mientras que si estos dos elementos son
diferentes entre ellos de la manera que se indica en la parte inferior de (3),
entonces ellos anadirdn un termino negativo al valor del solapamiento. Para
valores grandes de N y suponiendo una configuraciéon inicial aleatoria de la
red, el valor inicial del solapamiento serd nulo o casi nulo y se necesitara de
un tiempo, para que la red mediante su dindmica vaya pareciéndose cada vez
mas al patréon previamente almacenado. Es importante notar que debido a la
simetria inherente del modelo estdndar y que si un patréon £ es un atrayente de la
dindmica del sistema, se puede demostrar que el estado 1 — ¢ (tambiém llamado
antipatron) es también un atrayante de la dindmica del sistema [1]. De forma
trivial se puede demostrar que si el estado del sistema alcanza el antipatron se
tiene m* = —1 (ya que m* representa el solapamiento con el patron).

2. Modelo de red balanceada

2.1. Motivacion Biologica

La mayoria de los comportamientos humanos estan mediados por el sistema
nervioso central, constituido por la médula espinal y el encéfalo, éste ultimo
dividido a su vez en cerebro, tallo cerebral y cerebelo. El cerebro esta anatémi-
camente dividido en dos hemisferios y todo el conjunto puede ser subdividido
en otras areas anatémica y funcionalmente distintas que constituyen una red
compleja o conectome.

La divisiéon del cerebro que a nosotros nos interesan son los hemisferios cere-
brales y especialmente la capa mas externa de los mismos denominada corteza
cerebral. Mientras que muchas funciones del sustento de la vida son llevadas
a cabo por la médula espinal, tallo cerebral y el diencéfalo (parte del cerebro
justo encima del tallo cerebral), la responsable de muchas de las acciones de
planificacién y ejecuciéon de acciones diarias es la corteza cerebral.
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La corteza cerebral esta dividida en seis capas celulares. El numero de capas
y la organizacion funcional de las mismas esta determinada por la zona de
la corteza en la que se encuentren. La estructura mas general del neocortex
(las areas méas evolucionadas de la corteza cerebral) consta de seis capas, como
podemos apreciar en la Figura 8.

Las neuronas de la corteza presentan gran variedad de tamafios y formas.
Raphael Lorente de N6, estudiante de Ramoén y Cajal, uso el método de tinte
de Golgi para identificar méas de 40 tipos de neuronas corticales basandose en
la distribucién de sus dendritas y axones. En general, las neuronas de la corte-
za podemos definirlas a grosso modo en dos grupos: neuronas de proyeccion e
interneuronas.

Las neuronas de proyeccion tienen tipicamente cuerpos piramidales y se en-
cuentran localizadas mayoritariamente en las capas centrales y altas (III, V y
VI). Usan el aminoécido glutamato como neurotransmisor primario, el cual es
excitador. Mientras, las interneuronas locales usan el neurotransmisor inhibidor
acido y-amino-butirico (GABA) y se localizan en todas las capas de la corteza
cerebral. Los dos tipos de neuronas pueden ser observados en la Figura 9, en
donde se puede observar la forma piramidal de las neuronas de proyeccion y los
largos axones que nacen de ellas permitiéndoles transportar informacién entre
las distintas capas de la corteza, incluso atravesandola y conectandose con otras
zonas del cerebro. En cambio, las interneuronas son mas pequenas y tienen axo-
nes mas cortos ya que son neuronas locales y por eso no desarrollan conexiones
con neuronas de otras zonas cerebrales.

Existe un balanceado entre estos dos tipos de neuronas a lo largo y ancho
de toda la corteza cerebral que han demostrado ser de gran importancia en
las funciones cerebrales [20, 3]. Son mas numerosas las neuronas proyeccioén
(excitadoras) que las interneuronas locales (inhibidoras) en una relacion 20 % —
80% [9]. Ademas existe otro tipo de "balanceado" distinto del anterior pero
muy relacionado con éste. Se refiere a como se relacionan las intensidades de
los potenciales postsinapticos excitadores (EPSP) e inhibidores (IPSP), o mas
concretamente a como es la razon EPSP /IPSP a lo largo de la corteza cerebral.
Se ha observado que el potencial pre sinaptico es en términos absolutos de mayor
intensidad en las inhibidoras con un ratio 4 : 1 respecto a los potenciales pre
sinapticos de las excitadoras como se ve en la Figura 10. En nuestro modelo
este ratio entre conductancias sera equivalente al ratio entre las intensidades
absolutas de los pesos sinapticos (4|wgyeit@dore| x |winhibideras|) Es decir, hay
mas neuronas excitadoras pero éstas disparan con menos intensidad justo al
contrario de lo que ocurre con las neuronas inhibidoras.

2.2. Modelo

El modelo que se va a desarrollar busca incluir, dentro del modelo estandar
ya descrito, el balance E/I observado y descrito en la corteza cerebral. Como
hemos visto, el modelo estandar no es mas que un marco teérico que auna la
informacién obtenida de experimentos biologicos y modelos matematicos sen-
cillos de neuronas binarias, que es capaz de recrear la propiedad de memoria
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Figura 8: La imagen muestra el desarrollo vertical de la seccion mas general
de la corteza cerebral (en cada zona de la corteza puede variar el nimero de
capas, su grosor y su composicion). En el margen izquierda de la figura se
muestra la estructura vertical en capas de la corteza. En la imagen se observan
tres maneras distintas de representar la seccion de corteza y se diferencian por el
método usado para la identificacion de las neuronas. (Izquierda) Tinte de Golgi:
revela los cuerpos neuronales y las dendritas proximas. (Centro) Tinte de Nissl:
muestra los cuerpos neuronales y las dendritas proximas. (Derecha) Tinte de
Weigert: Revela el patron de distribucion axional. [9]
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Figura 9: En ambas imagenes pueden diferenciarse los dos tipos de neuronas
presentes en la corteza cerebral: las interneuronas locales (senalizadas con la
letra I) y las neuronas de proyeccion (sefializadas con la letra P) [9]
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Figura 10: Diferencias entre la conductancia sindptica observada en las sinapsis
excitadoras e inhibidoras (medido en una neurona estrellada situada en la capa
IV de la corteza somatosensorial primaria de una rata), donde los pesos sinap-
ticos no son mas que las conductancias maximas. Podemos decir por tanto que
los pesos sinapticos no son mas que los maximos de estas curvas y en la imagen
se observa como la conductancia excitadora (curva verde) es cuatro veces menor
que en el caso de las inhibidoras (curva roja) [13].
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asociativa caracteristica de los cerebros mas evolucionados. Aun asi, no es un
modelo definitivo, pero si una buena base sobre la que trabajar. En fisica siem-
pre se parte de modelos simples a los que se les va anadiendo un mayor grado de
rigurosidad a la vez que complejidad. Usando esta estrategia, se pretende en este
trabajo construir un modelo de red neuronal, que supere los limites conceptua-
les del modelo estandar, que incluya la evidencia experimental del balanceado
sinaptico observado en el cértex, y estudiar las propiedades emergentes que de
él se derivan.

Como hemos dicho el modelo estandar es incapar de emular la corteza ce-
rebral, entre otras cosas, porque los pesos sindpticos no estan balanceados de
acuerdo con las evidencias experimentales [9]. De hecho los pesos sinapticos w;;
son calculados de acuerdo a la regla de Hebb que asume elegir

Wi o Y (€ = a) (& —a) (4)
p=1

que dependeré de las caracteristicas de los distintos patrones memorizados
por la red. Si los patrones &* = &' =0,1;i = 1,...N son configuraciones alea-
torias de la red, los valores que se obtengan en el sumatorio serdn numeros
aleatorios que nos responderan a correlaciéon alguna. De hecho, a medida que el
numero de patrones almacenados, M , aumenta y usando el teorema del limite
central,’

la distribuciéon de los pesos sinapticos ira tomando la forma de una dis-
tribucién Gaussiana. Ademés, todos los términos que pueden aparecer en la
distribucién son simétricos en cuanto a signo como ya vimos en (3), por lo tan-
to la Gaussiana estard centrada en el origen. Entonces, en el modelo estandar
tenemos aproximadamente el mismo ntimero de sinapsis excitadoras (w;; > 0) y
sinapsis inhibidoras (w;; < 0) y ademaés las habra de diversas intensidades, de-
pendiendo de la varianza de la distribucién Gaussiana (que a su vez dependera
de la cantidad de patrones almacenados de forma que cuantos més patrones se
aprendan mayor serd el rango de posibles valores que puedan tomar las w;;). Nos
encontramos entonces con una situacién alejada de la evidencia biolégica de los
balanceados descritos anteriormente. Por un lado tenemos el mismo niimero de
sinapsis excitadoras e inhibidoras cuando sabemos que las excitadoras cuadripli-
can en numero a las inhibidoras.Mientras que por el otro lado, las intensidades
absolutas de los pesos sinapticos son iguales en excitadoras e inhibidoras cuan-
do sabemos que las inhibidoras disparan cuatro veces mas intensamente que las
excitadoras.

El modelo que se propone en este trabajo trata de incluir las evidencias
experimentales observadas en la corteza cerebral elegiendo los pesos sinapticos
del modelo estandar en la forma

wij = cwgebb +(1-¢ wg (5)

18i S, es la suma de n variables aleatorias independientes y de varianza no nula pero
finita, entonces la funcion de distribucion de S, " se aprozima bien” a una distribucion
normal,también llamada distribucion Gaussiana.
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wi; =0 (6)

donde con probabilidad ¢ los pesos los elegimos de acuerdo a la regla de
hebb y con probabilidad (1 — ¢) toman un valor wg que es un numero aletorio
obtenido a partir de una distribucién bimodal del tipo

D (wﬁ) =N (Aa,0) + (1 = n) N (—4Ae, 0?) (7)

wij = Wji (8)

donde 1 mide la intensidad relativa entre las dos Gaussianas centradas en

los puntos Aa y —4Aa. Estos dos puntos no son mas que los promedios de los
pesos sindpticos excitadores e inhibidores, respectivamente

<we:1:citadora> -\ (9)

ij
<w§;7,hzbzdora> — —4)\a. (10)

Esta eleccién nos permite conseguir el balanceo en cuanto a intensidades
absolutas de los pesos sinapticos ya que las inhibidoras tendran una "fuerza" o
intensidad cuatro veces mayor que las excitadoras como indicaba la Figura 10.
Por simplicidad consideramos que las dos Gaussianas tienen la misma varianza
o2 que consideramos como un parametro del modelo.

Para n = 0.8 se obtiene un balance entre las neuronas excitadoras e inhibi-
doras similar a la observada en la corteza cerebral, ya que de esta manera las
neuronas excitadoras o piramidales representaran el 80 % del total de las neuro-
nas corticales, mientras que las neuronas inhibidoras o interneuronas constitui-
ran el 20 % restante. El factor « = M/N en la ecuacion (5) ha sido usado por
dos razones. La primera, wg tiene que estar normalizado con 1/N ya que de lo
contrario la corriente sindptica total h; = >, wjjs;e;; divergerfa.. La segunda
razoén por la que usamos « es que wg tiene que ser comparable al término de
Hebb cuando el ntmero de patrones M aumenta. Si no lo hiciéramos asi, al
aumentar M el término wﬁ seria despreciable respecto al termino Hebbiano y
nuestro modelo quedaria muy limitado.

Como hemos dicho antes, el término hebbiano de pesos viene dado por la
ecuacion (1), donde {¢¥ =0,1;4=1,..., N} representa los M patrones alma-
cenados con la distribucién de probabilidad

p(&) =ad (& =1+ (1—a) (&) (11)

donde a = (¢!') es el nivel medio de actividad neuronal en el patron.

El balance de pesos sinapticos introducido en nuestro modelo se muestra
de forma maés detallada en la Figura 11,donde para un determinado valor de
N, M y c se calculan las distribuciones de pesos sindpticos en la red neuronal
cuando sélo hay término Hebiano (rojo), cuando los pesos sinapticos son son

20



0.12
0.1 . . S
Termino Hebbiano
Termino balanceado —
00.08 [ Total —
2
(0]
£0.06 [
e
o
0.04
0.02 /\
0 | | A L |

-0.25 -02 -0.15 -0.1 -0.05 0 0.05 0.1
Intensidad de Pesos sinapticos

Figura 11: En la figura aparecen los histogramas de los pesos sindpticos cal-
culados a partir de la regla de Hebb (rojo), el termino balanceado dado por la
ecuacion (7) (verde) y la suma de ambos que dan el peso sinaptico que usaremos
en el modelo presentado en este trabajo (azul). En este grafico se han usado los
siguientes parametros: N = 1000, M =50, c=0.4

solo balanceados sin término Hebbiano (verde) y cuando consideramos ambos
términos juntos como en nuestro modelo (azul).

Tenemos asi una red totalmente conectada con N neuronas binarias cuyos
posibles estados s; = 0,1; Vi = 1,..., N representan a neuronas en estados si-
lencioso y activo, respectivamente, y conectadas mediante sinapsis, excitadoras
o inhibidoras cuyos pesos estan distribuidos de acuerdo a una distribucién bi-
modal balanceada como la representada en la Figura 11 (azul). Ahora definimos
la evolucién de estados de la red, donde cada neurona obedecera la siguiente
dindmica probabilistica, paralela y sincrona [14]

P[si(H—l):l]:%{1+tanh[2ﬂ(hi(s,t)—Gi)]} Vi—1,...N (12)

donde h;(s,t) es el campo local o la corriente sinaptica total que llega a la
neurona i , y esta definida como

hi(S7 t) = Z wiij (t)Eij (13)

J#i
donde ¢;; es la matriz de conectividad, por simplicidad hemos considera-
do una topologia donde todas las neuronas estan conectadas por lo que ;; =
1; Vi, j. La variable s;(t) representa el estado actual de neurona presinaptica en
la localizacion j ,y como antes w;; es la matriz de pesos sindpticos donde cada
elemento especifica la fuerza de la conexién entre las neuronas 7 y j. Dado que
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como antes 3 = T~! es el inverso del pardmetro de temperatura (que contro-
lara el nivel de ruido térmico), se tiene que 8 — oo implica una dindmica de
neuronas determinista. Por ultimo definimos el término de umbral de disparo
que aparece en la dindmica de la red (12), en la forma estdndar en funcion de
los pesos sinapticos, esto es 6; = % Zj Wij-

En el presente modelo podremos calcular lo bien que un patrén almacenado
puede ser recuperado mediante la dindmica de la red definiendo la funcién de
overlap (2) ya comentada. Debido a la simetria patron-antipatron inherente al
modelo presentado, una memoria £* (patrén) dada sera recuperada por medio
de la dindmica del sistema cuando |m*(s)] = 1. Podemos también medir la
actividad de la red neuronal, esto es, cuantas neuronas disparan conjuntamente
en un mismo instante, mediante el parametro de orden

m(s) = —» (2s; —1) (14)

este parametro puede ser relacionado facilmente con la actividad media de

la red o firing rate v(s) = % D8 = %, de tal manera que la soluci6n
con m(s) = 1, corresponde a una poblacién de neuronas con una alta actividad
neuronal (v = 1, o estado Up) y m(s) = —1 que corresponde a una poblacién

neuronal apagada (v = 0, o estado Down).

2.3. Resultados

La principal fenomenologia emergente de nuestro modelo se muestra en las
figuras 12, 13 y 14. Presentamos solo resultados correspondientes a M = 1, es
decir el sistema almacena s6lo un patrén, aunque el estudio se puede generalizar
de forma sencilla a muchos méas patrones, includo a M = aN con N — oco. La
curva de magnetizacion es una herramienta muy potente a la hora de visualizar
la tendencia que tiene el sistema para recordar la informacién de las memorias
que tiene almacenadas els sistema para distintos valores del parametro de agi-
tacion térmica T'. Primero comprobamos que el modelo en el limite en el que los
pesos sinapticos (w;;) no tienen balanceado alguno, esto es cuando la regla de
aprendizaje es totalmente Hebbiana (¢ = 1.0) se recupera el modelo estandar de
Hopfield. Este limite queda reflejado en la imagen inferior derecha de la figura
13, que si comparamos con la curva de magnetizaciéon del modelo estandar que
hemos visto mas arriba vemos que coinciden. Ambas curvas, tienen como tem-
peratura critica T = 1 y el cambio de fase de zonas de memoria a zonas de no
memoria es de segundo orden.

El modelo estandar puede ser también considerado como una buena descrip-
cién de un material magnético debido a la analogia de los estados de la neuronas
si =0,1; Vi=1,..., N con los espines de las particulas en la materia ordinaria,
ya que las interacciones entre espines pueden ser descritas mediante los pesos
wi;j. Como también hemos ya mencionadoT’, que es una medida del nivel de
ruido en el sistema.
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Figura 12: (Arriba) Se muestran representadas las distintas curvas de magneti-
zacion que obtenemos para distintos valores de c. Los puntos han sido calculados
a partir de analisis estadistico de las distintas realizaciones del sistema consi-
deradas para cada eleccion de valores de pardmetros. Las barras de error son
las desviaciones tipicas de las distintas realizaciones respecto al valor medio.
(Abajo) El mismo analisis que en la parte superior pero esta vez se analiza el
parametro de orden m, en vez del m*.
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En la Figura 12 en la parte superior tenemos las distintas curvas de mag-
netizaciéon de nuestro modelo para distintos valores de c. La figura muestra
claramente no solo como la memoria desaparece al aumentar 7', sino también
como la memoria se ve afectada segin la forma en que se han elegido los pesos
sindpticos mediante el parametro c¢. Cada punto de la curva de magnetizaciéon
se corresponde a un promedio sobre varias realizaciones del sistema con los mis-
mos parametros, y las barras de error se han calculado mediante desviaciones
tipicas de los valores de las diferentes realizaciones respecto a esos promedios.
Como claramente se observa las barras de error son casi despreciables, debido
al alto numero de realizaciones que se han hecho. Ademaés este hecho indica
que el sistema en todo el rango de pardmetros no presente ningin tipo de me-
taestabilidad. Sélo cerca de la temperatura donde tiene lugar el cambio de fase
las fluctuaciones respecto de la media tienden a ser importantes como era de
esperar debido a que se trata de un punto critico.

Observando el comportamiento de la curva de magnetizacion para distintos
valores de ¢, es de destacar que a medida que ¢ se hace mas pequena la tem-
peratura critica ,por debajo de la cual la memoria emerge, decrece también de
la misma forma. de las curvas decrece de la misma forma. El porque de esta
tendencia resulta bastante trivial si uno tiene en cuenta que la curva de mag-
netizacién no hace més que medir el grado de correlacién entre el estado del
sistema final y el patréon almacenado. De modo que para que la red tienda hacia
la configuracion del patrén, necesitara tener informacion del mismo y esto solo
ocurre con el termino de aprendizaje de Hebb, w/1°"", ya que el término balan-
ceado wf;- esta totalmente descorrelacionado con el patréon y su propoésito no es
otro que recrear el balanceado en cuanto a sinapsis excitadoras e inhibidoras.
Por lo tanto, a medida que crece la importancia del termino balanceado respec-
to al de tipo Hebbiano (¢ — 0) , estaremos descorrelacionando el peso sinéptico
total, wl°t@ tal y como aparece en (5), es decir, estaremos introduciendo un
tipo de ruido "balanceado" a nuestro modelo que poco a poco destruye memoria
del sistema. Por eso lo trivial de la tendencia, porque se puede observar como
la temperatura critica de cada curva T.,;; se hace mas pequena cuanto menor
es la aportaciéon del termino de Hebb. Nuestro sistema tendra ahora dos tipos
de ruido: el que tiene como origen la agitacién térmica de las distintas neuronas
y el que procede del balanceado de la red.

En la imagen de la parte inferior de la Figura 12 se muestra la evolucién del
paradmetro de orden m, que mide la actividad de la red, para distintos valores
de temperatura y c. Para todos los valores de los parametros (¢, T") vemos que el
valor de el parametro de orden es siempre nulo m = 0 Como ya se ha comentado
la relacién entre este pardmetro de orden y la actividad media de la red o mean
firing rate esta dada por

1 m(s) +1

de manera que para todo el espacio de fases de (¢,T) la red tendra una
actividad media de v(s) = 0.5. Esto es, habra el mismo numero de neuronas en
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estado silencioso (s; = 0) y en estado de disparo (s; = 1) en cualquiera de los
estados estacionarios del sistema. En las zonas de memoria esto ocurre debido
a que al recuperar el patrén, la red adquiere su configuracién y con ello la
actividad media de los patrones. Recordando (11), elegimos los patrones como
configuraciones particulares de la red con actividad media a = (£!') = 0.5. Por
lo tanto la actividad media de los estados estacionarios ferromagnéticos o de
memoria siempre deben de ser igual al valor de a previamente escogido. En la
zona de no memoria, debido a la alta estocasticidad las fluctuaciones son muy
grandes que hace al sistema en el estado estadionario, esté desordenado con las
neuronas fluctuando en el tiempo entre sus dos posibles estados de foma que
mt =0y m=0.

En la Figura 13 se muestran curvas de magnetizaciéon como en la Figura
12, pero esta ocasiéon en vez de promediar estadisticamente se han representado
para cada valor de T las soluciones estacionarias que se alcanzan para cada rea-
lizacion de la red. Se observa claramente que todos los puntos estacionarios que
se alcanzan siguen la curva del promedio estadistico. Este hecho demuestra que
las soluciones estacionarias que se obtienen son las tinicas soluciones estables
posibles. Si esto no fuera asi y tuviésemos mas soluciones estables posibles al
iniciar el sistema desde distintas condiciones iniciales alguna repeticién debe-
ria haber terminado en la cuenca de atracciéon de una de esas soluciones. Por
otra parte, todas las realizaciones del sistema (distintos puntos con una misma
temperatura) terminan con el mismo valor de m*, excepto en las zonas criticas
(cerca del cambio de fase) donde aparecen mayores fluctuaciones.

Hemos comentado, que a medida que ¢ — 0, la temperatura de cambio de fase
para valores decrecientes de ¢ decrecen también y podemos entonces entender
el balanceado de los pesos wiTjOt“l como un ruido que destruye memoria. Ahora
bien, a pesar de poder considerarse un ruido, al igual que la agitacion térmica
resulta interesante diferenciar tanto donde actian estos ruidos, como la manera
en la que actuan.

En primer lugar tenemos la temperatura, formalmente aparece reflejada co-
mo su inversa (8 = 1/T) en la ecuacion (12). La funcion tanh (x) es una funcion
sigmoide y si nos fijamos tan solo en los valores positivos de x, tenemos dos zo-
nas: para valores pequenios de x hasta un zy dado, la funcion crece lentamente.
Mientras que a partir de zq la funcién satura y adquiere un valor constante. Lo
que tenemos que entender aqui es que la zona de = bajas corresponde a las altas
temperaturas, mientras que los x altos corresponde a las bajas temperaturas.
En la regla de disparo, el sistema compara el campo local, h;, de cada neurona
con el valor de su umbral, 6;, y determina si debe disparar o no. Si estamos en el
régimen de bajas temperaturas, estaremos en la zona saturada de la tanh de tal
manera que la respuesta sera determinista (si h; > 0; disparar, en caso contrario
se quedara en silencio). En cambio a medida que nos acercamos a la zona de al-
tas temperaturas, la funcién sigmoidea no estara saturada y aun siendo h; > 6;,
no sera suficiente para que la neurona dispare. Dado que una neurona es bina-
ria, podemos decir que la temperatura del sistema "rompe" estocasticamente la
informacién, ya que dejard apagadas a neuronas que deberian estar disparando
y viceversa.
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Figura 13: En las distintas imagenes aparecen curvas de magnetizaciéon para
distintos valores del pardmetro c. Esta vez no se ha hecho estadistica y se han
representado las soluciones estacionarias obtenidas en cada una de las simula-
ciones corridas.
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Por otro lado tenemos el ruido creado por el balanceado de los pesos sinap-
ticos. En este caso, el ruido ird implicito en los pesos sinapticos ya que estamos
perturbandolos en menor o mayor medida (dependiendo del valor de ¢). Los
pesos sinapticos son usados para computar el valor del campo local de cada
neurona mediante (13) y por lo tanto si estos no son los que deberian, por ejem-
plo para recordar un patron, parte de informacién codificada en ese patron se
estard perdiendo en cada paso de la evolucion. Pero ahi esta la gran diferencia
entre los ruidos: los pesos sindpticos no son binarios, de hecho son variables
continuas de tal manera que el ruido balanceado puede hacer crecer o decrecer
el valor del w;;, incluso pudiendo cambiarlo de signo, pero el cambio no sera tan
dréstico como ocurre en los elementos binarios. Otra diferencia entre los ruidos,
es que el ruido térmico acttia de manera probabilistica en cada actualizacion de
la red (pudiendo a veces destruir informacion y en otras ocasiones dejarla intac-
ta), el ruido balanceado en cambio esta congelado ya que en nuestro modelo la
matriz de pesos sindpticos se calcula al principio y no vuelve a tocarse.

Mirando la Figura 13 se puede ver la tolerancia de la red al ruido balan-
ceado, ya que incluso teniendo ¢ = 0.2, esto es, un balanceado extremo y poca
contribucién del término Hebbiano el sistema es capaz de desarrollar memoria.
Desde un punto de vista computacional seria interesante desarrollar un modelo
que estuviera balanceado correctamente y que ademés siguiese desarrollando
memoria asociativa, y si bien es verdad, que el intervalo de temperaturas para
las cuales el sistema tiene memoria con ¢ — 0 es muy pequena, ese intervalo
existe, incluso para valores muy pequenos de c.

En la Figura 14 se representa el espacio de de fases con los parametros libres
(¢, T) donde se representa en forma de mapa de colores los valores que puede
alcanzar la memoria, m#, en el estado estacionario. Como ya se ha comentado
mas arriba, al introducir un nuevo pardmetro como es c, la curva de magne-
tizacién conviene representarla en tres dimensiones ya que nos interesa ver el
grado de memoria que el sistema alcanza en funciéon de 7' y c¢. En la Figura
14 se han dibujado las evoluciones de las temperaturas criticas en las que se
produce un cambio de fase (T..;;) con resepcto a ¢ (linea azul). A la hora de
discernir en las simulaciones si el sistema tiene memoria se usa el criterio de que
el sistema tiene memoria si es capaz de recuperar por encima de m* > 0.75, y la
curva que delimita esa zona de memoria ha sido dibujada también en la Figura
14 (curva verde). El diagrama de fases representando en la Figura 14 nos da
una clara imagen global del comportamiento emergente de nuestro sistema. Se
puede ver como tanto la T,.;; como la temperatura que marca la zona a partir
de la cual la memoria se empieza a deteriorar, ambas dependen de forma lineal
en ¢ (tienen distintas pendientes pero ambas son lineales). Este resultado era
en cierta forma esperado dado la simplicidad del modelo propuesto, de forma
que se podia facilmente intuir que cuanto mayor fuera el valor de ¢ mayor seria
la zona de memoria. Sin embargo lo que no resulta tan trivial es que la zona
a partir de la cual se empieza a perder memoria y por lo tanto se empieza a
intuir el cambio de fase de segundo orden es de diferente anchura en el rango
de temperaturas para cada valor de c¢. En la Figura 13 vemos como para va-
lores altos de c el intervalo de temperaturas desde la zona de memoria hasta
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Figura 14: Diagrama de fases de los parametros (¢, T') donde los distintos colores
indican los distintos valores que adquiere el solapamiento m*. La curva verde
marca el limite a partir del cual se estima que no hay memoria (m* > 0.75) . La
curva azul une los distintos puntos criticos donde se produce el cambio de fase
entre la zona ferromagnética y la paramagnética.
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la temperatura critica donde se da el cambio de fases es mas ancho que con
valores de ¢ méas pequenos. Este hecho se puede entender facilmente si se tiene
en cuenta que para ¢ més grande el término Hebbiano es mas relevante por lo
que se un pequeno aumento de temperatura que pueda desordenar localmente
una neurona y sus vecinas apenas afecta a la memoria (ya que es una propiedad
global de la red). Si embargo al disminuir ¢ la componente hebbiana es menos
importante de forma que un pequeno aumento de T induce una pérdida impor-
tante de memoria. Esta propiedad se ve claramente reflejada en la Figura 14,
donde la zona de transicién entre memoria y no memoria corresponde al area
limitada entre las curvas verde y azul.
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Parte 111
Conclusiones

El trabajo que se ha presentado en esta memoria consta de dos partes. En
la primera se ha hecho una breve descripcién de las redes neuronales autoaso-
ciativas y en particular se ha introducido el paradigma de este tipo de redes,
el llamado modelo de Hopfield, mostrando su funcionamiento y el contexto en
el que se pueden usar. Con la motivacion de extender este modelo a situacio-
nes mas realistas, incluyendo aspectos biolégicos descritos en medios neuronales
reales, hemos propuesto un modelo de red neuronal autoasociativa con pesos
sinapticos que incluyen de forma natural el balanceado entre excitaciéon e inhi-
bicién observado en las sinapsis de la corteza cerebral. Esta propuesta otorga
a nuestro sistema de cierto grado de heterogeneidad sindptica funcional pues
los pesos sinapticos se distribuyen de acuerdo a distribucién de probabilidad
bimodal, con un modo positivo (excitador) y otro negativo (inhibidor). Ademas
el modelo incluye cierta informacién de memorias aprendidas con probabilidad
c a través de una contribucién de pesos sindpticos hebbiana.

Teniendo en cuenta que el objetivo era analizar las propiedades emergentes
del modelo propuesto, podemos concluir que, pese a la heterogeneidad y alea-
toriadad introducida por el término balanceado, siguen existiendo regiones en
el espacio de parametros donde el sistema tiene la propiedad de memoria aso-
ciativa, debido al término hebbiano. Nuestro anéilisis del modelo muestra que
incluso para valores de ¢ muy bajos, es decir cuando la contribucién del término
de informacién hebbiano es muy pequenias, el sistema puede recuperar la infor-
macién codificada en los patrones a temperatura suficientemente baja. Ciertas
propiedades emergentes del modelo como son el decrecimiento de la T,,;; para
la aparicién de memoria asociativa y la cada vez menor zona de transiciéon en
la memoria para valores decrecientes de ¢ son bastante triviales y pueden ser
explicados en términos cualitativos y sin tener que entrar en matematicas com-
plicadas. No por ello resulta menos interesante nuestro modelo, ya que puede
ser el punto de partida de otros modelos mas especificos. Con el presente mo-
delo hemos disefiado una red de memoria asociativa que puede modelizar de
forma muy simple la corteza cerebral y debido a que en esta zona del cerebro se
manifiestan muchos sintomas de enfermedades neurodegenerativas como el Alz-
heimer, el Autismo [15] o la enfermedad de Parkinson . Versiones més realistas
de nuestro modelo, incluyendo por ejemplo neuronas de tipo integracion y dis-
paro (IF) o tipo Hodgkin-Huxley [6], o incluyendo sinapsis dindmicas, podrian
ser ttiles en la comprensiéon de estas enfermedades.

El siguiente paso para una mejor comprension de este modelo seria el anélisis
de los efectos que pueden tener los parametros relevantes en el modelo (¢, M, T)).
Todo el analisis lo hemos reducido para la situacién de un tnico patréon (M = 1),
pero seria interesante determinar la capacidad del sistema para recordar mayor
nimero de patrones a la vez que se preserva el balanceado neuronal. Un aumento
de patrones memorizados tendria una incidencia directa en la memoria (no asi
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en el balanceado) ya que este modelo ha sido disenado para que el balanceado
sea independiente del numero de patrones haciendo asi un modelo més robusto
a la vez que mas realista. El valor del pardmetro ¢ determina la manera en la
que se mezclan los valores de los pesos sindpticos y estos si que tendran una
incidencia directa en la eficiencia de balanceado, por lo tanto habria que hacer
un anilisis mas exhaustivo sobre el rango de valores de ¢ que pueden admitirse
si queremos tener el mencionado balanceado.

El modelo aqui propuesto, debido a la simetria impuesta en los pesos sindpti-
cos, describe una situaciéon de equilibrio y por lo tanto admite un Hamiltoniano
que puede ser analizado de una manera teérica usando las herramientas de la
fisica estadistica del equilibrio, lo que nos permitiria comparar con los datos de
simulacion.

Haciendo una pequena variacién en la eleccién de los pesos sindpticos puede
desarrollarse una teoria de campo medio que pone sobre la mesa una fenomeno-
logia intrigante y altamente no trivial. Este modelo lo estamos desarrollando en
la actualidad y en él se obtiene, entre otros fenémenos, frustraciéon de la memo-
ria en la zona de bajas temperaturas, fases reentrantes de memoria y estados no
correlacionados con los patrones aprendidos, con una actividad neuronal alta y
baja.

Este modelo a su vez puede ser dotado de mayor realismo variando por
ejemplo la topologia estructural de la red neuronal, usando en vez de una red
completamente conectada unas redes con conexiones de tipo pequeno mundo
o redes invariantes de escala, que son mas realistas a la hora de modelizar el
cerebro [8, 17]. También pueden incluirse variaciones en el tipo de conexiones
(sinapsis) introduciendo plasticidades sinédpticas de corto plazo que juegan un
rol muy importante a la hora de almacenar memorias de una manera dindmica
e inducir saltos entre estados de alta y baja actividad neuronal [18].
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