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Capitulo 1

Introduccion

En inteligencia artificial (IA), la investigacion en redes ha cobrado relevancia en los
altimos afios debido a que modelan fendmenos de diversa indole. Por unlado, las redes
complejas inspiradas en redes del mundo real se les puede obtener diversas métricas
y realizar andlisis de la dindmica de sistemas complejos en dominios tanto biolégicos
como sociales (Latora et al., 2017). Estas redes poseen caracteristicas topoldgicas no
triviales, a diferencia de lo que sucede en graficas regulares o aleatorias. Por otro
lado, las redes neuronales artificiales inspiradas en las redes neuronales biolégicas,
utilizan algoritmos basados en probabilidades para realizar funciones de clasificacion
y prediccion, entre otras. Estas redes usualmente resuelven problemas en situaciones
especificas (por ejemplo en ajedrez, Silver et al. (2018)) y su uso se estd generalizando
en desarrollos para la investigacion en IA asi como para la industria con la idea de
desarrollar modelos que se acerquen mds a la meta de replicar la inteligencia humana.

Las redes de Hopfield son redes neuronales artificiales recurrentes. Vistas como
sistemas complejos adaptativos, se utilizan para resolver problemas de optimizacién y
modelar memoria asociativa (Watson et al., 2011b). Se ha demostrado que una red neu-
ronal de Hopfield que aprende de sus propias configuraciones de atractores, mediante
la reinicializacién repetida de la red a un estado arbitrario y aplicando aprendizaje
Hebbiano después de que converge, es capaz de formar una memoria asociativa de sus
atractores y por tanto facilitar convergencias futuras a mejores atractores. Este proce-
dimiento ha sido probado en estudios acerca de los origenes de la coordinacién social
(Froese and Manzanilla, 2018).

La organizacion de este trabajo es la siguiente: en primer lugar, describiré breve-
mente conceptos necesarios para mi investigacién provenientes de las redes complejas,
los estudios de cooperacién humana y la teoria de juegos. Después, explicaré el fun-
cionamiento del algoritmo de autooptimizaciéon (Watson et al., 2011b), el tipo de redes
en las que se aplica y su contexto en estudios de sistemas complejos. Ese algoritmo se
implementa en dos modelos descritos en los capitulos 3 y 4. En el capitulo 3 se evalta
un modo de introducir el mecanismo de autooptimizacién en una red compleja con in-
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teraccion en teoria de juegos de manera que favorezca la cooperacién en una red social.
En el capitulo 4 se evaltia el proceso de autooptimizacién en el conectoma de C. elegans:
el tnico ser vivo cuyo sistema nervioso ha sido mapeado en su totalidad. El mapa de
sus conexiones neuronales (llamado conectoma) se traducird en una red de Hopfield
de tiempo y estado discreto, ddndole un tratamiento como multigréfica dirigida. Lo
anterior indaga si el proceso de autooptimizacién es biolégicamente plausible y puede
aplicarse en redes mds grandes respecto a las usadas en otros estudios. Por tltimo, se
daran las conclusiones y el trabajo futuro.

Todas las implementaciones se realizaron en el lenguaje de programaciéon PyTHoN.
En especifico, para el manejo de graficas se utilizo la biblioteca networkx y para diversas
operaciones con arreglos se utilizé numpy. Los modelos de red de Hopfield se ejecutaron
en el cluster del IIMAS. Para la visualizacién del conectoma de C. elegans se utiliz6 el
software Cytoscape.

1.1. Redes complejas

Una grafica (o red) en general consiste de un conjunto de nodos y enlaces entre
ellos (aristas). Las propiedades generales y abstractas de las redes se estudian median-
te la teoria de graficas (Diestel, 2017). Las redes complejas son graficas que usualmente
representan sistemas complejos, mediante los cuales se pueden modelar sistemas so-
ciales, neuronas, mercados financieros, el internet, etc. El estudio de las redes complejas
ha recibido mucha atencién. Diversas caracteristicas en su estructura como las redes
de mundo pequefio y las redes de escala libre han sido propuestas porque se ajustan a
muchas redes que encontramos en la realidad. Estudiar sus propiedades nos informa
de propiedades que tienen los sistemas que modelan.

Dos ejemplos de métricas relevantes en este trabajo son el coeficiente de acumula-
cién (C) y el camino promedio més corto (L). La primera mide el ndmero de tridngulos
a los que pertenece un nodo lo que se traduce en qué tan probable es que dos vecinos
de un nodo arbitrario 7 estén conectados. La segunda es la distancia promedio sobre
todos los pares de nodos, entendiendo la distancia entre dos nodos d;; como la longitud
del camino més corto del nodo i al nodo j. Las redes de mundo pequefio se caracteri-
zan por tener una longitud de camino promedio muy pequefia y simultineamente un
coeficiente de acumulacién largo.

Un modelo para producir una red de mundo pequefio con N nodos es el de Watts
and Strogatz (1998). Consiste en que a partir de una gréfica circular (N, m) donde N es
el nimero de nodos y 1 < m < N/2 que indica el nimero de enlaces a los 2m — 2 nodos
mas cercanos para formar una latiz circular. Posteriormente se reconectan sus aristas
con cierta probabilidad p (0 < p < 1). Reconectar una arista significa cambiar uno de
sus extremos de nodo con la condicién de que dos vértices no pueden tener mas de una
arista entre ellos y un vértice no puede estar conectado a si mismo con una arista. El
resultado de reconectar todas las aristas (p = 1) da como resultado una gréfica aleatoria.
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En la Figura 1.1 se visualiza el comportamiento de L y C cuando varia la probabilidad
de reconexién p (Latora et al., 2017).
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Figura 1.1: Gréfico que muestra el coeficiente de acumulacién (C) y el camino promedio
mas corto (L) como una funcién de p en el modelo de Watts-Strogatz con N = 1000 y
m = 5. Figura tomada de Latora et al. (2017). Los valores reportados L y C estdn
normalizados.

1.2. Cooperacién

Desde el punto de vista de diferentes disciplinas como la antropologia, se han es-
tudiado los mecanismos de la cooperaciéon humana: su evolucién desde los pequefios
grupos humanos de cazadores hasta la revolucién cultural y las grandes y complejas
sociedades que tenemos en la actualidad, Fuentes (2004). Dado que evolutivamente
los seres humanos y otras especies son egoistas como un mecanismo de adaptacién y
supervivencia, el surgimiento de la cooperacion parece contradictorio, y eso ha llevado
a preguntas acerca de como las sociedades se mantienen en grandes grupos, depen-
diendo unos de otros, actuando de manera altruista y en muchos casos de una manera
totalmente opuesta.

El trabajo de Nowak (2006) muestra algunos mecanismos de cooperacién en tér-
minos de dos simples pardmetros que son el costo c y el beneficio b. Los mecanismos
son los siguientes: seleccion de parentezco, reciprocidad directa, reciprocidad indirecta,
reciprocidad en red y selecciéon grupal. Cada uno representable como un juego cuya
matriz de pagos es de 2x2. Estas definiciones atin se usan en la actualidad para estudios
de dindmica social (Santos et al., 2018).
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1.3. Teoria de juegos

La teoria de juegos es el estudio matematico de las interacciones entre uno o mas in-
dividuos cuando se asignan de manera predeterminada recompensas de acuerdo a las
decisiones que tomen los involucrados, enfocdndose en el resultado de esas interaccio-
nes y suponiendo que los agentes son racionales (Binmore, 2007). En otras palabras, un
juego es una situaciéon que involucra individuos con intereses en conflicto. La teoria de
juegos supone que los agentes son racionales que siempre actiian en su propio interés,
situacion que no ocurre necesariamente en la realidad y eso puede traer desventajas al
modelar situaciones con individuos sociales. Sin embargo, la teoria de juegos es muy
usada para el disefio de dispositivos, redes o incluso organizaciones, ya que tener en
cuenta participantes egoistas en interacciones estratégicas puede conducir a mejores
resultados en los modelos.

La teoria de juegos clasica se deriva de la economia y define diferentes tipos de
juegos. Los que usaré en la presente investigaciéon son de dos jugadores y plantean
dilemas de cooperacién. El dilema del prisionero es un juego de dos jugadores que
modela la siguiente situacion: dos criminales son arrestados por cometer un delito, se
les ofrece cierta cantidad de afios en prisién en todos los casos en los que cada uno,
por separado, confiesa o niega haber cometido el crimen. Es un juego de dos jugadores
(agentes) y dos estrategias discretas, las cuales son confesar (C) y negar!' (N), para
confesar a menudo se utiliza la palabra “cooperar”, relevante en el contexto de utilizar
este juego para estudiar la cooperaciéon. El par de jugadores reciben recompensas en
cada combinacién de C y N como se puede observar en el cuadro 1.1. Las recompensas
se denotan por sus siglas en inglés: R para la recompensa que obtienen silos dos agentes
cooperan, P cuando los dos niegan, Sy T para los casos en que uno confiesa y el otro
niega.

Cuadro 1.1: Dilema del prisionero

Agente 2
Confersar (C) | Negar (N)
Agente 1
Confersar (C) R,R S, T
Negar (N) TS PP

Variantes del juego son cambiar los valores de P, R, S y T bajo el mismo esquema:

» El juego de la gallina, también llamado el del montén de nieve (snowdrift): T >

1A los agentes que niegan les llamo “desertores” siguiendo la traduccién del inglés que aparece en la
literatura.
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R>S>P
» La casa del ciervo (stag hunt): R>T >P > S

= El dilema del prisionero: T > R > P > S

Este juego y sus variantes, utilizado en diversos tipos de juegos (coordinacién,
cooperacion, estrategia, etc.), es un estdndar en el andlisis de teoria de juegos.

Con el objetivo de modelar el comportamiento estratégico y cooperativo en indivi-
duos, la teoria de juegos ha tomado ideas de la evolucién biol6gica para aplicarlas en
juegos donde no necesariamente tenemos seres humanos con pensamiento complejo.
La teoria de juegos evolutiva utiliza mecanismos como el de la seleccién natural, la
réplica de paquetes de material genético (cuyo mecanismo se considera un jugador
llamado replicador), dindmicas de estabilidad en ecosistemas, entre otros. Esta rama
de la teoria de juegos ha dado pistas en el estudio de la evolucién de la cooperacion
humana y sobre la pregunta de por qué existen mecanismos de reciprocidad en siste-
mas humanos reales también en especies animales, incluso durante situaciones donde
estan presentes severos dilemas sociales en los que la teoria muestra que los jugadores
deben actuar en formas no cooperativas (Tanimoto, 2015). En otras palabras, ;porqué
la cooperacion estd mas extendida de lo que la teoria de juegos evolutiva predice (la
seleccién natural favorece al egoista y al fuerte)?

Sin embargo, otros autores como Santos and Pacheco (2005) han estudiado el pro-
blema que representa explicar la cooperacién y las acciones altruistas basandose en
métodos de juegos y teoria de gréficas, en particular de redes complejas. En estos es-
tudios, los elementos de una poblacién se ponen en los vértices de una gréfica, cuyas
aristas definen la red de contactos de los elementos. Antes de hablar con més detalle de
este tipo de modelos, en el siguiente capitulo hablaré de como funciona el mecanismo
de autooptimizacién y las diferentes réplicas que implementé del mismo.

En el contexto de la seccion previa de redes complejas, Cassar (2007) presenta un
trabajo en el que evaltia juegos como los vistos en la seccién anterior dentro de gréficas
aleatorias y de mundo pequefio. A través de cierto nimero de iteraciones en las que
las recompensas de los individuos cambian en funcién a las de sus vecinos, concluye
que la topologia de la red influye en la medida en que los individuos cooperan y se
coordinan. Este estudio es un precedente para el capitulo 3 en el que utilizaré un modelo
de red aleatoria con teoria de juegos en la que la cooperacién prevalece aun cuando los
individuos ajustan sus conexiones.
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Capitulo 2

El proceso de autooptimizacion

En este capitulo se presenta la definicién de una red de Hopfield de tiempo dis-
creto a la que se modela un proceso de autooptimizacién como técnica de aprendizaje
no supervisado. Este modelo serd utilizado en capitulos posteriores con condiciones
particulares.

2.1. Aprendizaje Hebbiano

Donald O. Hebb fue un neuropsicélogo que establecié un postulado sobre aprendi-
zaje que es el mas antiguo y el mas famoso entre todas las reglas de aprendizaje (Hebb,
2005). El postulado indica que cuando el axén de una célula A estd lo suficientemente
cerca para excitar a una neurona B y repetida o persistentemente B toma parte en la
accion activdndose, ocurre un proceso de crecimiento o cambio metabdlico en una o
las dos células de manera que la eficiencia de A, como una célula que activa B, se
incrementa.

El postulado de Hebb puede replantearse como una regla en dos partes del siguiente
modo (Haykin, 2008):

= Si dos neuronas a cada lado de una sinapsis (conexién) se activan simultdnea-
mente (es decir, sincronamente), entonces la fuerza de esa sinapsis aumenta se-
lectivamente.

= Si dos neuronas a cada lado de una sinapsis se activan asincronamente, entonces
tal sinapsis se debilita o desaparece.

La formulaciéon matematica del aprendizaje Hebbiano considera un peso sindptico
wy;j de la neurona k con sefiales presindpticas y postsindpticas x; y yx , respectivamente.
El cambio aplicado al peso wy; en el tiempo 7 se expresa de la siguiente forma general:

Awgj(n) = f(yr(n), x(n)) (2.1)

7
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Donde f(:, ) es una funcién de las sefiales presindpticas y postsinapticas. En lo subse-
cuente, se utilizard la forma mads bésica del aprendizaje Hebbiano, descrita por:

Awyj(n) = nyr(n)x;(n) (2.2)

Donde 1 es una constante positiva que define la tasa de aprendizaje.

2.2. Red de Hopfield

En su forma mds general, una red neuronal es una maquina disefiada para modelar
el modo en que el cerebro lleva a cabo una tarea particular o una funcién de interés
(Haykin, 2008). Usualmente la red se implementa usando componentes electrénicos o
una computadora digital. Las redes neuronales emplean elementos de computo simples
llamados “neuronas” o “unidades de proceso” y han sido ampliamente utilizadas par
modelar tareas de aprendizaje o memoria.

Una red de Hopfield es una red neuronal recurrente. Es uno de los modelos maés
estudiados para reproducir la memoria del cerebro (Hopfield, 1982), asi como también
se ha usado para reproducir una memoria asociativa (Watson et al., 2011b). El modelo de
Hopfiel de estado discreto y tiempo discreto consiste en 7 unidades totalmete acopladas,
es decir, cada neurona estd conectada con todas las demads excepto ella misma. La red
es también simétrica ya que el peso w;; de la conexion entre la neurona i y la neurona j
es igual al peso w;; de la conexién de j a i.

2.3. Procedimiento de autooptimizacion en unared de Hopfield

El modelo de autooptimizacién usado en este trabajo estd basado en el modelo de
Watson et al. (2011b), que utiliza el modelo original de red de Hopfield (1982). Se tienen
dos valores discretos para los estados de la red s; = £1 que representan la actividad
de una neurona. La dindmica del modelo incluye actualizaciones asincronas de los
estados, que se calculan con la siguiente ecuacion:

N
si(t+1) = e[ Z wijs ,-(t)] (2.3)
j

donde w;; es el peso de la conexion entre la neurona i y la neurona j, 0 es la
funcién de Heaviside que toma valores +1 y —1 con argumentos positivos y negativos,
respectivamente.

Se distinguen dos aspectos en los pesos de las aristas (w;;). Por un lado, guardamos
en wl(,]? la configuracién original de pesos al inicio del proceso y por otro lado en wlL]
guardamos los cambios que se van acumulando durante el aprendizaje Hebbiano:
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wij = wl.(]). + wiL]. (2.4)

En el modelo de red neuronal de Hopfield implementado por Watson et al. (2011b),
una conexion entre un nodo i y un nodo j esta satisfecha si s;sjw;; > 0, de otro modo esta
insatisfecha o en tension. La satisfaccién es una medida de coordinacién neuronal: si
dos nodos tienen el mismo signo estdn coordinados y mas conexiones coordinadas nos
da a una red autoorganizada. Watson y sus colegas llaman a esta métrica satisfaccion
de restricciones (constraint satisfaction) porque un nodo i satisface una restriccién dada
por su interaccién con el nodo j si s;sjw;; > 0, es decir, si estdn coordinados .

El signo de w;; se define inicialmente de manera aleatoria en el intervalo (-1, 1),
pero no es muy relevante en la ecuacién de la satisfaccién porque cuando la red cambia
mediante actualizaciones de los estados de las neuronas y pesos en las conexiones, el
aprendizaje Hebbiano se encarga de fortalecer las conexiones satisfechas y disminuir
las que no lo son por lo que una conexién satisfecha se mide con la coordinacién de los
signos de los nodos que la componen. Més adelante veremos que bajo otras condiciones,
iniciar los pesos positivos o cierto porcentaje de ellos negativos tiene un efecto en la
evolucion de la red.

Mientras que la interaccion actual con los vecinos de un nodo determina el cambio
de estado, la energia del sistema representa una medida de las conexiones satisfechas
con la configuracién original de pesos, w®, permanece insatisfecha. Esta energia se
calcula como sigue:

Zw 0T (2.5)

El aprendizaje Hebbiano se debe aplicar a todas las conexiones del sistema para
incrementar la variacion de atractores y reforzar el aprendizaje, esto es, mediante un
cambio en los pesos Aw;; = 0s;s; (donde 6 > 0 es la tasa de aprendizaje). La férmula es
la siguiente:

wiLj(t +1) = wiLj(t) + Osi(t)s;(t) (2.6)

El algoritmo de autooptimizaciéon (que a partir de ahora se le llamaré algoritmo de
reinicio-convergencia) sigue repetidamente la siguiente secuencia de pasos:

= Los estados de las neuronas son asignados aleatoriamente.

» Los estados de la red se actualizan de manera asincrona con la ecuacién 2.3
durante ¢ pasos. La elecciéon de t depende del tamarfio de la red y debe ser su-
ficientemente grande para que el estado de la red medido con la ecuacién de
energia (2.5) resulte con frecuencia en un atractor.

9
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Figura 2.1: Ejemplos del comportamiento de la energia de la red tras 1000 actualiza-
ciones asincronas de estados (7 ejecuciones diferentes), en todos los casos se tiene un
comportamiento decreciente que finalmente termina en un atractor puntual.

= Se aplica el aprendizaje Hebbiano a las conexiones de la red con la ecuacién 2.6.

Aplicando varias veces los pasos anteriores, el sistema comenzard a formar una
memoria asociativa de sus propios atractores. La configuraciéon que de manera no
supervisada tienen los estados después de cada reinicio (la aleatorizaciéon de los estados)
hace probable que el estado de la red, medido con la funcién de energia, converja a un
atractor 6ptimo global, incluso en el caso en el que ese 6ptimo sea dificil de encontrar
debido a la presencia de multiples 6ptimos locales. En la Figura 2.1 se puede observar
el comportamiento de la evolucion del sistema tras llegar a diversos atractores locales
y en la Figura 2.2 vemos a convergencia a un 6ptimo global.

Visto como sistema complejo adaptativo, el proceso de autooptimizacién que acabo
de describir puede modelar tanto redes neuronales (Watson et al., 2011a) como coordi-
nacién social (Watson et al., 2011b). A continuacién presento una forma de aplicar este
proceso a un problema de modelado social con teoria de juegos.
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Figura 2.2: Comportamiento de la energia de la red tras aplicar el algoritmo de reinicio-
convergencia 1000 veces: en cada paso, cada punto representa un atractor alcanzado
como en los ejemplos de la Figura 2.1, después del cual se aplica el aprendizaje Hebbiano
que consiste en aumentar o disminuir el peso de cada conexién una cantidad pequefia
(dada por la tasa de aprendizaje); posteriormente, se aleatorizan todos los estados y
comenzamos un nuevo ciclo de actualizaciones asincronas. Se puede observar que tras
aplicar este proceso repetidamente, se empieza a formar una memoria asociativa que
permite la convergencia del valor de la energia del sistema a un atractor 6ptimo global.
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2. El proceso de autooptimizacién
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Capitulo 3

Autooptimizacion en redes
complejas

A continuacién presentaré los resultados de combinar el modelo de autooptimiza-
cién de Watson et al. (2011b) con una red compleja cuyos nodos representan individuos
que interaccionan en juegos simétricos de dos individuos, pertenecientes a la teoria
de juegos. En primer lugar, se evaluara el efecto del mecanismo de reinicio de estados
aplicado a un modelo de individuos en una red social que actan de acuerdo al juego
del dilema del prisionero (seccién 3.1). En segundo lugar, modificaré la forma en que
se aplica el aprendizaje Hebbiano en el modelo de red de Hopfield de modo parecido
a la teorfa de juegos (seccién 3.2).

Estos resultados son parte del trabajo de la tesis que ejemplifican un uso potencial
del proceso de autooptimizacion en un contexto de modelado social. Sin embargo, no
se les dard continuidad en el capitulo siguiente que es la parte principal de la tesis.
La razén de lo anterior es que los resultados de este capitulo pueden ser mejorables y
considero que tienen el potencial para ser analizados de manera més profunda en un
trabajo futuro.

3.1. Reinicio en una red compleja

El algoritmo de reinicio-convergencia de Watson et al. (2011b) (seccién 2.3) es simple
y con potencial para aplicarse en otros dominios, no sélo a redes neuronales. Se puede
aplicar por ejemplo en redes reguladoras de genes, redes sociales, redes ecoldgicas.
Funciona correctamente si se asume que esas redes pueden ser descritas en términos
del formalismo de Hopfield (Watson et al., 2011c).

Este algoritmo se ha implementado en modelos de redes sociales participando en
debates acerca de los origenes de la complejidad social (Froese, 2018). La idea bésica es
que la repeticion del proceso de reinicio-convergencia podria tener un equivalente en
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3. Autooptimizacién en redes complejas

la dindmica de un proceso ritual: una comunidad lidia con las restricciones de la vida
diaria y luego entra en un estado limite caracterizado por su “antiestructura”, y luego
se vuelve a reintegrar con las restricciones normales de la vida diaria. Sin embargo, esos
modelos han enfrentado dificultades en relacionarse con debates sobre los origenes de
la cooperacion, en donde usualmente se utiliza la teoria de juegos.

A continuacién presentaré el resultado de aplicar el mecanismo de reinicio-
convergencia en el modelo de red compleja de (Santos et al., 2006) con el objetivo de
observar si es posible generalizarlo a sistemas que no se satisfacen restricciones de una
red de Hopfield, es decir, donde las redes no son graficas completas ni estaticas.

Las similitudes entre la red de Hopfield y la red compleja con teoria de juegos,
donde el proceso de autooptimizacién se describe como un tipo especial de juego, se
explora en un trabajo de Davies et al. (2011). Esto da una pista de que el algoritmo de
autooptimizacion se puede transferir de un formalismo al otro después de hacer los
respectivo ajustes.

3.1.1. Metodologia

El modelo de Santos et al. (2006) consiste en medir la cooperacién en una red cuyos
nodos representan individuos que tienen dos estrategias: cooperadores y desertores.
En la red se realizan cambios tanto en la estrategia de los individuos como en las
conexiones que ellos mismos crean y destruyen. Estos cambios se llevan a cabo con
base en uno de los siguientes dilemas sociales de cooperacion: el juego de la gallina, la
caza del ciervo o el dilema del prisionero (ver seccién 1.3). Los cambios en la estrategia
de los cooperadores y desertores establecen una interdependencia entre las estrategias
individuales y la estructura de la poblacioén, lo que hace al modelo coevolutivo.

En este modelo se tienen dos dindmicas de actualizacion de la red. En una actuali-
zacion sincrona, todas las estrategias de los nodos (individuos) se actualizan al mismo
tiempo, de acuerdo al estado de la red en ese momento. En una actualizacién asincrona,
la actualizacion de los estados se realiza uno a la vez.

También se introduce un pardmetro W, con el que los individuos adaptan sus
conexiones, tenemos dos casos:

= Cuando W > 0, una actualizacion de estrategia se elige con una probabilidad de
(1+W)~!, de otro modo se realiza una actualizacién estructural, ambas de manera
asincrona:

e Actualizar la estrategia significa que los individuos deciden si siguen siendo
cooperadores o desertores, o cambiar su estado. En una actualizacién de
la estrategia, se seleccionan un individuo A y uno de sus vecinos B elegi-
do aleatoriamente. Luego, ellos interacttian con sus vecinos de acuerdo al
dilema social especificado, juntando sus recompensas totales I1(A) y I1(B),
repectivamente. La estrategia de B reemplaza la de A con una probabilidad
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3.1 Reinicio en una red compleja

p dada por la distribucién de Fermi (p = [1 + ¢ PIE-TIDI-1 con g = 0,005)
proveniente de la mecdnica estadistica, pero aplicable también a modelos de
evolucién cultural (MacCoun, 2015).

e En una actualizacién estructural, los individuos interacttian por medio de
las aristas en la gréfica. B (A) se satisface (no se satisface) si A (B) es un
cooperador (desertor). Con una probabilidad p (dada por la distribucién de
Fermi), A redirecciona el enlace con un vecino de B. Con una probabilidad
de 1 - p, A permanece conectado a B.

= Con W =0, la red actualiza sus estrategias de manera sincrona, de acuerdo a una
probabilidad dada por la funcién de distribucién de Fermi.

Fraction of cooperators

===
Il
(LI - ]

0.4 . . )
0 5000 10000 15000

Number of updates
Average of 100 independent runs

Figura 3.1: Comportamiento del modelo de Watson et al. con el juego de la caza del
ciervo (stag hunt) donde R =1, T = 0,5, P = 0y S = -0,5. Se mide el porcentaje de
individuos cooperadores en la red tras cada actualizacion. Los valores de W que son
mayores favorecen la cooperacion alcanzando la totalidad de individuos cooperadores
en la red més rapido.

En la Figura 3.1 se puede observar una mejora en la adaptabilidad de la red cuando
los individuos tienen més posibilidades de reconectar con otros tomando en cuenta su
utilidad, que provoca que la red llegé mas rapido a tener la totalidad de cooperadores.
De manera mds general, en la Figura 3.2 se muestra que aumentar el pardmetro adap-
tativo W propicia que los estados finales de la red tengan 100 % cooperadores, y como
es esa relacion de acuerdo al dilema de cooperacién que se trate.
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1.0

0.0 4
Final fraction of cooperators

Figura 3.2: Resultados de la proporcion de ejecuciones exitosas que terminan en 100 %
cooperadores para diferentes valores de W en los tres diferentes dilemas cldsicos de
cooperacion: el dilema del prisionero (PD), el juego de la gallina (SG) y el juego de la
caza del ciervo (SH) con R = 1y P = 0 fijos. Figura tomada de Santos et al. (2006).
N =10y m =30y p = 1 de acuerdo con la construccién de una gréfica aleatoria de
acuerdo al procedimiento detallado en la seccién 1.1

Cambio en el modelo

Para modificar el modelo de Santos et al. a la luz del modelo de Watson et al., el
método que propongo es el siguiente:

= Se comienza con 50 % de cooperadores distribuidos aleatoriamente y 50 % de
desertores. Las conexiones y las estrategias evolucionan durante 5000 generacio-
nes, cada generacioén representa un cambio sincrono o asincrono de acuerdo al
procedimiento de Santos et al. (2006) descrito anteriormente.

= Después se aleatorizan las estrategias de los individuos de nuevo a 50 %, y se
vuelven a realizar los cambios sincronos y asincronos.
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3.2 Red con aprendizaje Hebbiano “todo o nada”

Se espera que la aleatorizacion de las estrategias tenga el mismo efecto que tiene la
aleatorizacion de estados en el algoritmo de reinicio-convergencia de la red de Hop-
field visto en la secciéon 2.3. Esto quiere decir que asi como aleatorizar los estados de
las neuronas tiene el efecto de crear la memoria asociativa de sus atractores, aleatorizar
las estrategias tiene el efecto de que la totalidad de individuos cooperadores de la red
compleja legue més rapido al 100 % tras alcanzar la totalidad de individuos coope-
radores después del reinicio. En otras palabras, la red compleja actualiza incrementa
o disminuye el numero de cooperadores en cada paso. Después de cierto ntimero de
actualizaciones (haya llegado o no al 100 % de cooperadores) reinicia las estrategias de
los individuos, luego se espera que la red llegue mas rdpido a un estado donde haya
un ntimero de cooperadores alto mds rdpido que antes de hacer la aleatorizacion.

Para este nuevo experimento se considera una poblaciéon de N = 50 individuos
representados en una gréfica aleatoria con conectividad promedio m = 6 de acuerdo al
procedimiento de generacion a partir de latices circulares de la seccién 1.1. Se tomaron
en cuenta los valores del dilema de cooperacién de la Figura 3.1 donde W = 3.

3.1.2. Resultados

Los resultados de introducir los reinicios en las estrategias de la red compleja, se
observan en la Figura 3.3. En general, la red llega por si sola a un alto porcentaje
de cooperadores en algunos casos o a todos cooperadores en otros, y no es necesario
un reinicio de las estrategias de los individuos para mejorar esa tendencia. Tras cada
reinicio se observa que la proporcién regresa a mitad cooperadores y mitad desertores
como es esperado; tiempo después, la red vuelve a aumentar la cooperacién, pero no se
observa un cambio tras el reinicio que indique presencia de memoria asociativa como
en el caso de la autooptimizacién de la red de Hopfield. Si se varian los parametros S
y T de los dilemas de cooperacion se tiene el mismo resultado, la diferencia es que en
algunos casos la red no alcanza un alto porcentaje de cooperadores antes del reinicio. El
ejemplo que se grafica toma en cuenta el caso més favorable de cooperacién de acuerdo
al modelo original.

Con el fin de buscar otra posibilidad de juntar los dos modelos y observar una
regularidad, presento la introduccién de un juego en el procedimiento de reinicio-
convergencia de la red de Hopfield.

3.2. Red con aprendizaje Hebbiano “todo o nada”

Para introducir otras variantes al experimento realizado en la seccién anterior, se
disefi¢ un experimento que consiste en hacer lo opuesto: introducir una condicién del
modelo de red con teorfa de juegos dentro de la red de Hopfield. En este caso el modelo
de Watson et al. (2011b) descrito previamente, tendra un cambio cuando se aplica el
aprendizaje Hebbiano.
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Figura 3.3: Resultados del promedio de 100 ejecuciones, cada una de las cuales consiste
en el procedimiento propuesto: durante 5000 actualizaciones de estrategia y estructura
se mide el porcentaje de cooperadores de la red, tras lo cual, se aleatorizan las estrategias
(cooperar o desertar) y se vuelve a empezar con otras 5000 actualizaciones

Cuando aplicamos aprendizaje Hebbiano en la red de Hopfield, se suma (o resta)
una cantidad r = 6s;(t)s;(t) usualmente pequefa a cada valor de las aristas w;; con el fin
de incrementar (o reducir) la fuerza de una conexion. El signo de esa cantidad depende
de los signos de los estados de los nodos s;,s; que la componen y la magnitud de la tasa
de aprendizaje 6. En el nuevo modelo, en lugar de afadir o sustraer esa cantidad de
cada conexién, vamos a asignar a cada conexion el valor de cero si r es positiva o uno
si es negativa.

En el modelo de red compleja con teoria de juegos, una estrategia estructural de dos
individuos A (cooperador) y B (desertor) consiste en reconectar A con algtin vecino de
B seleccionado al azar. Esa conexién perdida entre A y B puede verse como una arista
de peso cero en una red de Hopfield que no agrega nada a la energia del sistema. Por
otro lado, la conexién nueva de A con el vecino de B agrega una arista no existente
previamente entre esos dos nodos, como si en una red de Hopfield cambidramos el peso
de una arista de cero a un ntiimero positivo. En ambos casos estamos estableciendo una
condicién de “todo o nada” en el peso de una conexién (o hay conexién o no la hay)
dentro de una red compleja, en lugar de hacer pequefios cambios en el peso de las
aristas como lo hace el aprendizaje Hebbiano.

Otra forma de pensar en esta modificacién es que estamos aplicando en el apren-
dizaje Hebbiano los resultados de un juego de coordinacién entre los estados de los
nodos que forman una conexion: si tienen el mismo signo se le asigna a la conexién
peso igual a uno, en otro caso la conexién tiene valor cero.
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3.3 Discusién

El resultado de aplicar la variante descrita en esta seccion se puede visualizar
en la Figura 3.4 para el caso de la convergencia a un atractor local tras sucesivas
actualizaciones. Se observa que hay convergencia a un atractor. Si trabajamos la red de
Hopfield con interpretacién social, la funcién de energia se invierte cambiando de signo
y se le llama utilidad, de este modo se busca encontrar un maximo de utilidad para
nuestro sistema social. Al contrario, cuando se trata de neuronas se busca minimizar
la energia impuesta por las restricciones de la red: es el mismo resultado pero con el
signo cambiado.
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Figura 3.4: Resultado de aplicar 1000 actualizaciones sucesivas a una red de Hopfield
de 50 individuos con aprenddizaje Hebbiano en el esquema “todo o nada”

En la Figura 3.5 se puede observar que, contrario al atractor global que maximiza
la utilidad del sistema, la utilidad de nuestra red se queda estatica (tras sucesivos
reinicios) en un valor que no aumenta, y por tanto no llega a un maximo global.

3.3. Discusion

En este capitulo se juntd, por una parte, el procedimiento de reinicio y convergencia
de una red de Hopfield en una red compleja con interaccién en teoria de juegos.
Por otra parte, una modificacién en el aprendizaje Hebbiano en el modelo de red de
Hopfield que es similar a la accién de un juego de coordinacién sobre los valores de las
conexiones.

Ninguno de estos experimentos arrojé el resultado esperado, pero decidi incluir-
los para evidenciar la complejidad al tratar de mezclarlos. Las redes complejas con
interaccién en teoria de juegos han sido ampliamente investigadas desde hace varios
afos, debido a su importancia en el estudio de la complejidad social en especifico de
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Figura 3.5: Resultado de aplicar 300 ciclos de reinicio-convergencia actualizaciones
sucesivas a una red de Hopfield de 50 individuos con aprenddizaje Hebbiano en el
esquema “todo o nada”

la cooperacién y a que se puede programar facilmente en una computadora. Incluyo
estos resultados como precedente para investigaciones en el futuro, asi como para dar
contexto al siguiente capitulo.

20



Capitulo 4

Autooptimizacion en el conectoma
de C. elegans

El proceso de autooptimizacién visto previamente ha sido probado hasta ahora
en redes neuronales artificiales relativamente pequefias con topologias regulares o
aleatorias. En este capitulo presento la investigaciéon correspondiente a implementar el
proceso de autooptimizacion en una red neuronal biolégica real: el conectoma de C.
elegans.

4.1. C.elegans

Caenorhabditis elegans es un gusano nemdatodo que mide aproximadamente un mi-
limetro. Estd conformado tinicamente por 959 células, de las cuales 302 pertenecen al
sistema nervioso. C. elegans es un modelo para el estudio de casos en biologia (Girard
et al., 2006), debido a su pequefiez, reducido ntimero de células y rdpida reproduccién.
C. elegans fue el primer organismo multicelular al que se secuencié su genoma en su
totalidad (Waterston and Sulston, 1998), y ademas es el primer y tinico animal hasta
la fecha del que se ha completado el mapeo de sus conexiones sindpticas, llamado
conectoma (White et al., 1986). El acceso a la topologia de las conexiones neuronales
de este ser vivo tan bésico nos provee una red completa de un sistema biol6égico que
puede ser utilizada para evaluar y probar modelos computacionales del cerebro, como
primer paso antes de que se hayan completado mapeos completos de otros conectomas
mas grandes. Aunque la diferencia entre el nimero de neuronas en el ser humano y C.
elegans es muy grande, el conectoma de C. elegans es més tratable computacionalmente
en términos de costo en memoria y procesamiento a la hora de simularlo.

La ciencia de redes provee informacién adicional referente al conectoma de C.
elegans, como por ejemplo las propiedades estadisticas y topoldgicas de la red creada a
partir del conectoma (Watts and Strogatz, 1998; Varshney et al., 2011). En términos de
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4. Autooptimizacién en el conectoma de C. elegans

la dindmica de la red, los modelos de simulacién comienzan a tener un rol mayor en el
ciclo de experimentacion-teoria en un intento de entender mejor las bases neurales del
comportamiento de C. elegans (Izquierdo, 2018).

Si bien estos modelos en simulaciones han funcionado en redes pequefias, no se
han probado con un conectoma completo, por lo que las propiedades del estado de
espacios del conectoma atn se desconocen. De lo que trata este capitulo, es abstraer
el comportamiento situado de C. elegans y enfocarse en la dindmica del conectoma
completo. En particular, se tiene el interés de determinar si el conectoma es capaz
de autooptimizar su propia conectividad, formando una memoria asociativa de sus
atractores de modo que la convergencia sea dirigida a mejores atractores.

A continuacion, se aplicara el algoritmo de reinicio-convergencia en la versién mas
reciente del conectoma de C. elegans elaborada por Jarrell et al. (2012). La base de datos
contiene informacion del sistema nervioso de un organismo hermafrodita (los machos
no son frecuentes, con 0.1 %) como la direccién sindptica, tipo de conexién sindptica
(sinapsis o gap junction) y el nimero de sinapsis entre dos neuronas. El conectoma
fue convertido a una gréfica dirigida maltiple, con neuronas como nodos y sinapsis
como aristas. Esta representacion permite sinapsis multiples y gap junctions entre dos
neuronas, lo que ocurre naturalmente en el sistema nervioso de C. elegans.

4.2. Metodologia

C. elegans tiene en total 302 neuronas distribuidas en dos sistemas nerviosos in-
dependientes: un sistema nervioso somaético (282 neuronas) y un pequefio sistema
nervioso faringeal (20 neuronas) (Jarrell et al., 2012; Albertson and Thompson, 1976;
White et al., 1986). Sélo se tomaron en cuenta las neuronas del sistema nervioso so-
matico. A las neuronas se les asigné aleatoriamente estados binarios de activacién (-1,
1). En la red neuronal que se esté estudiando, las sinapsis quimicas se representan con
enlaces dirigidos simples (por ejemplo, A — B indica que la neurona A es presindptica
a la neurona B y B es postsinadptica a A). Los gap junctions estdn representados en el
conectoma como neuronas doblemente ligadas (si dos neuronas C y D tienen un gap
junction entre ellas, hay dos enlaces: C — D y D — C). En total hay 5,611 conexiones
(aristas), de las cuales 62.5 % del total son sinapsis quimicas y 37.5 % son gap junctions.
Se asigné el namero de sinapsis entre neuronas (informacién presente en el conectoma)
como el peso de cada arista normalizado en el intervalo (0, 1). Jarrell et al. (2012) estima
la intensidad funcional de las interacciones sindpticas con ese nimero. En el caso de los
gap junctions se les asigna el mismo valor a los dos enlaces. Los valores de los pesos de
las conexiones previos a ser normalizados varfan entre 1y 81 (5.07 es el promedio). Los
pesos de las aristas que son mayores a 44 en el conectoma (antes de la normalizacién)
se les asigno el valor 1, este recorte (clipping) se realizé debido a la distribucién de los
pesos: las aristas de pesos menores son muy numerosas mientras que tinicamente hay
34 que tienen peso mayor a 44. El recorte amplia el espacio de btasqueda de atractores
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durante el proceso de autooptimizacion.

Dado que el conectoma no contiene informacién acerca de las conexiones neuronales
que son inhibitorias y las que son excitatorias, se evaluaron dos escenarios diferentes:
uno en el que todas las sinapsis son excitatorias y otro en el que un porcentaje de ellas
son inhibitorias. Para el segundo escenario, se seleccion6 aleatoriamente al 30 % de las
conexiones y se les asigné valor negativo (sobre el valor entre 1 y 44 que previamente se
habia normalizado). Este 30 % ha demostrado ser 6ptimo en la simulacién de procesos
de aprendizaje multitarea, al menos para mamiferos (Capano et al., 2015).

4.2.1. Lared neuronal

Después de generar la red a partir del conectoma definiendo sus condiciones ini-
ciales como red de Hopfield, se agregan aristas extras con peso cero de modo que se
forma una grafica completa dirigida. De este modo el aprendizaje Hebbiano podria
agregar conexiones extras nuevas cambiando los valores de esas aristas de cero a va-
lores positivos. En otras palabras, se estdn agregando conexiones en dos direcciones
entre neuronas que previamente no existian; estas conexiones extra representan cone-
xiones potenciales que se podrian necesitar para la eliminacién de restricciones en las
interacciones durante el proceso, o dicho de otra forma, para que haya méas conexiones
satisfechas de acuerdo a la férmula de satisfaccion s;sjw;; > 0 durante el proceso. En la
red original hay 5611 conexiones que provee el conectoma, a las que se afiaden extra
conexiones de peso cero de modo que la cantidad de aristas se incrementa hasta 80,213.
Esas aristas nuevas no tienen equivalentes anatémicos en el conectoma, pero podrian
ser concebidas en términos de conectividad funcional y no estructural.

Cuando se trata de una multigrédfica, debemos considerar un identificador (k) para
cada arista multiple que comparta la misma direccién. Ante ello, la suma de los pesos
de todas as aristas con la misma direccién se afiadi6 a la ecuacién de actualizacion de
estados (Ec. 2.3), que se reescribe del siguiente modo:

N
sit+1) = 6[ y (Z wijk)sj(t)] 4.1)
7K

Un esquema de multigrafica, también se refleja en el modo que se calcula la energia
del sistema y el aprendizaje Hebbiano (Ec. 2.5 and 2.6, respectivamente) porque hace-
mos iteracion a todas las aristas incluidas las que son mdltiples y comparten la misma
direccion:

N
E==) w®siHsit) (4.2)

ijk
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wf].k(t +1) = wfjk(t) + 0si(t)s;(t) (4.3)
En resumen, la red que resulta del conectoma difiere de una red tradicional de
Hopfield en los siguientes aspectos:

= Son permitidas conexiones asimétricas.
= Conexiones de nodos a si mismos.

= Dado que hay sinpasis y gap junctions entre las mismas dos neuronas dentro del
conectoma, se permiten conexiones multiples.

Las dos primeras restricciones ya se han abordado en modelos previos de autoop-
timizacion Zarco and Froese (2018a); Froese and Manzanilla (2018), sin embargo no se
habia hecho con una multigréfica. El proceso de autooptimizacion aplica repetidamen-
te la siguiente secuencia de pasos: (a) aleatorizacién de los estados, (b) convergencia
de la red por cierto periodo de tiempo, resultando frecuentemente en un atractor y (c)
aplicacion de aprendizaje Hebbiano.

El ntimero de pasos en (b) ha sido ajustado a 18,000 ya que se observé que esa
cantidad era conveniente para asegurar la estabilidad o convergencia en cada ciclo.
También se {£ij6 la tasa de aprendizaje 6 = 0,00001 para todos los experimentos.

4.3. Resultados

En general, los resultados demostraron la factibilidad de la autooptimizacién en
el conectoma. Los resultados se reportan en el escenario donde todos los pesos de las
aristas son positivos y en el que el 30 % son negativos.

Primero se examiné la dindmica de los atractores de la red sin autooptimizacién.
En las Figuras 4.1 A, B se muestra la energfa del sistema después de actualizaciones
sucesivas del estado de las neuronas. La red siempre alcanza un atractor antes del
siguiente reinicio en el caso en que todas las sinapsis son excitatorias (A). Las restriccio-
nes de la red no satisfechas muestran tendencia a decrecer con las sinapsis inhibitorias,
pero el sistema no siempre alcanza un atractor (B). Lo que indica que agregar sinapsis
inhibitorias incrementa la dificultad en la coordinacién neuronal.

Después se explor6 la capacidad de autooptimizacion de la red. Los experimentos
mostrados en la Figura 4.2 A,B consisten en tres etapas. Primero, se define una con-
figuracioén inicial de pesos tomada del conectoma y normalizada (considerando sé6lo
conexiones positivas en A y el 30 % de negativas en B) y se llevan a cabo 1,000 ciclos de
reinicio-convergencia sin aprendizaje Hebbiano. Después, se aplicé el proceso de au-
tooptimizacién usando 1,000 ciclos de reinicio-convergencia. Finalmente, se aplicaron
1,000 ciclos usando la configuracién obtenida con el proceso de autooptimizacién. La
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Figura 4.1: Ejemplos que ilustran la convergencia de los estados sin autooptimizacién.
Se muestra la energia de la red después de actualizaciones sucesivas de 10 ejecuciones
independientes. El escenario A sin sinapsis inhibitorias y el escenario B con 30 % de
conexiones inhibitorias (pesos negativos). Se observa que la adicién de conexiones
inhibitorias dificulta la coordinacién de la actividad neural en el conectoma.

gréfica ilustra la tendencia de la energia a decrecer en A y B, aunque el atractor global
no se alcanza en B.

Por dltimo la Figura 4.3 muestra el porcentaje de satisfaccion de restricciones antes
y después del proceso de autooptimizacion.

Visualizaciéon del conectoma

Para ilustrar el tamafio y la complejidad del conectoma, se presenta una vista gene-
rada con el software CyToscAPE para el caso en que todas las sinapsis son excitatorias.

En la Figura 4.4 se observa el conectoma antes del proceso de autooptimizacién con
las neuronas distribuidas de manera circular. Las aristas de color negro representan las
conexiones satisfechas (s;s;w;; > 0) y son el 50 % de las aristas totales en ese momento,
las rojas representan las conexiones satisfechas y son el otro 50 %. En la figura se aplicé
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Figura 4.2: Ejemplos de autooptimizacién en dos escenarios. A con conexiones excitato-
rias (positivas) y B con 30 % de conexiones inhibitorias. Cada grafica muestra la energia
de los estados de las neuronas después de 1000 ciclos de reinicio-convergencia en tres
fases: antes del aprendizaje (1-1000), durante el aprendizaje (1001-2000) y después del
aprendizaje (2001-3000). La autooptimizacién es evidente en los dos escenarios. Sin
embargo, la diferencia entre los procesos se distingue en que mejores atractores tien-
den a formarse sin sinapsis inhibitorias, pero las sinapsis inhibitorias tienen una mayor
diversidad de atractores.

un algoritmo de agrupamiento de las aristas en cimulos con el fin de visualizar mejor
las conexiones, la creacién de cimulos es independiente de las aristas negras o rojas
que hay en ellos. En el grafico los cimulos se ven como lineas continuas o formados
por grupos de lineas que son las conexiones. El reto de nuestro algoritmo es lograr que
todas las conexiones se vuelvan negras, es decir, que estén satisfechas.

4.4. Discusion

En esta seccion hemos probado la dindmica del conectoma de C. elegans con una
red de Hopfield y aplicado el procedimiento de autooptimizaciéon en una estructura
de multigréfica dirigida. Los resultados demuestran que la autooptimizacién puede
ser generalizada a topologias de red mds grandes y més plausibles biolégicamente. Sin
embargo, una pregunta abierta es de qué modo este logro tiene implicaciones para el
entendimiento del funcionamiento del sistema nervioso de C. elegans. Para responder
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Figura 4.3: Porcentaje de satisfacciéon de conexiones antes y después del proceso de
autooptimizacién (tomando en cuenta el aprendizaje Hebbiano), medido al final de
cada ciclo de reinicio-convergencia. En cada caso se consideré el promedio de 1000
ciclos.

a este pregunta abierta, consideramos tres puntos.

Primero, ;es biolégicamente plausible la conectividad requerida para el proceso de
autooptimizacién? En este trabajo se mostré que bajo las condiciones adecuadas la red
del conectoma present6 una tendencia a optimizar su propia conectividad. Esto lo hizo
a través de la solucién de restricciones por la aplicacién de aprendizaje Hebbiano du-
rante la exploracion repetida de su espacio de estados. En el modelo original de la red
de Hopfield, esto se logra restringiendo las conexiones de modo que el estado de la red
converja necesariamente a un atractor puntual, en especifico, por ejemplo, asegurando
que las conexiones son simétricas y no hay conexiones recurrentes. La condicién de
tener atractores puntuales y conectividad de una red simétrica y sin autoconexiones
no es plausible biolégicamente. Un paso importante es por tanto mostrar que la auto-
optimizacién se puede lograr en una red asimétrica, con aristas multiples y recurrente,
lo que puede dar paso a un andlisis mas amplio de la dindmica. Esto se logra con el
presente trabajo.

El segundo punto involucra la siguiente pregunta: ;se requiere el ciclo de reinicio
convergencia para que el proceso de autooptimizacion sea biolégicamente plausible?
En particular, ;cudles podrian ser los mecanismos que perédicamente relajaran las
restricciones del funcionamiento normal, que permite a la red explorar su espacio de
estados? Siguiendo las especulaciones de Woodward et al. (2015), en nuestro modelo
el reinicio del estado de las neuronas podria ser interpretado biolégicamente como un
tipo de estado de suefio en C. elegans, especialmente cuando se encuentra en reposo.
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Figura 4.4: Visualizacién del conectoma antes de la autooptimizaciéon. Las conexiones
negras son conexiones satisfechas y las rojas no satisfechas. En ese momento cada tipo
de conexioén representa el 50 % del total.

C. elegans presenta un estado inactivo (inmévil, de inactividad) durante el letargo, una
fase parecida a un estado de reposo durante el desarrollo larvario (Nelson and Raizen,
2013). Mas atn, este estado parecido al suefio ocurre durante la saciedad y tras el
agotamiento. No obstante, el modo de definir un ciclo de suefio en C. elegans sigue
siendo controversial. El modelo presentado sugiere que serfa ttil encontrarlo y ver
su relacién con la autooptimizacién de la red, en un proceso semejante al aprendizaje
basado en el suefio.

Y en tercer lugar, ;es la distribucién y el porcentaje de conexiones inhibitorias biol6-
gicamente plausible? Nuevamente, existe una limitacién en la ausencia de informacién
biolégica mas detallada. Se introdujeron pesos negativos en el segundo escenario del
proceso de autooptimizacién de manera exploratoria. Los resultados sugieren que su
presencia restringe la coordinacién entre neuronas. Una restriccion de la coordinacion
neuronal como tal a través de todo el conectoma serfa deseable biolégicamente, por
ejemplo ayudando a evitar problemas que surgen con la excesiva sincronia neural en
los desérdenes como la epilepsia. Otra ventaja es que hay una creciente diversidad
de mejores atractores encontrados al final de la autooptimizacién en el caso en que
hay presencia de conexiones inhibitorias. De este modo se superaron algunas dudas
planteadas por Zarco and Froese (2018b) de que la convergencia en atractores simples
podria estar limitada si se aplica el proceso de autooptimizacion en robética cognitiva,
que tipicamente requiere la posibilidad de cambiar entre configuraciones de atractores
multiples.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

El mecanismo de autooptimizacion de (Watson et al., 2011b) en una red neuronal
de Hopfield presentado mediante el proceso de reinicio convergencia es un modelo de
memoria asociativa que, mediante aprendizaje no supervisado, es capaz de encontrar
atractores globales estables de la funcién de energia. Lo anterior indica que una red de
Hopfield con estados discretos y dindmica discreta es capaz de resolver las restricciones
que imponen los nodos respecto a su conexién con otros. En este trabajo se muestra
que el procedimiento de autooptimizaciéon es aplicable al conectoma de C. elegans
modelado como una multigrafica dirigida, lo que indica que la conectividad requerida
que el procedimiento de autooptimizacién es bioldégicamente plausible.

Por otro lado, si el procedimiento de autooptimizacién puede ser plausible biol6-
gicamente es una cuestién limitada por la falta de informacién biolégica disponible de
C. elegans. Sin embargo, con la informacién recabada con los experimentos se puede
plantear la hipoétesis de que el proceso de reinicio-convergencia es interpretable como
el ciclo de suefio de C. elegans.

El proceso de reinicio convergencia como sistema complejo adaptativo tiene el
potencial de aplicarse no sé6lo a los modelos presentado en este trabajo, sino a otro tipo
de redes neuronales e incluso a otros dominios. A continuacién presentaré el trabajo
futuro y algunas posibilidades en donde esta investigaciéon puede continuar:

= En primer lugar, es deseable trabajar con modelos més cercanos a la realidad. La
red de Hopfield que utilicé maneja estados discretos “encendido” y “apagado”.
Seria deseable trabajar con activacién neuronal de tiempo continuo, implemen-
tada a través de una red neuronal recurrente de tiempo continuo CTRNN (Zarco
and Froese, 2018b); o bien modelar el conectoma con Spiking Neural Networks SNIN
(Taherkhani et al., 2020).

= Extender esta investigacion puede crear precedentes en la modelacién compu-
tacional de otras configuraciones neuronales. Por ejemplo, Woodward et al. (2018)
publicaron un atlas digital del cerebro de un mono titi. Aun cuando este no es un
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conectoma como el de C. elegans, se necesita hacer mejores modelos para avanzar
en la comprensién de la organizacién neuronal.

» También podemos hacer el analisis de aplicar el algoritmo de autooptimizacion
en una particién del conectoma en conjuntos funcionales de neuronas (Sohn et al.,
2011) y aplicar el proceso a diferentes distribuciones de neuronas inhibitorias en
la red neuronal.

» En un articulo reciente de Fachechi et al. (2019) habla de que poner en “pausa” o
a “dormir” una red neuronal de Hopfield puede mejorar la memoria del sistema.
Esta fase de suefio de la red se lleva a cabo mediante un proceso de olvido y con-
solidacién similar al que presentan los mamiferos durante la fase de suefio REM
(rapid eye movement) y SW (slow wave). Esos experimentos muestran resultados
acordes con la interpretaciéon del mecanismo de reinicio-convergencia como un
estado de suefio en C. elegans. Por lo anterior, se podrian hacer méas pruebas para
comprobar esta interpretacién o formular hip6tesis similares.
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