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stereotyped wunits of the mnervous system that
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Resumen

Se investiga una red coevolutiva de mapas acoplados, sujetos a un forzamiento,
como un modelo simple de un sistema plastico de neuronas expuestas a un estimulo
externo. Coevolucién significa que la dinamica de los mapas produce cambios en la
estructura de conectividad de la red, haciendo que la topologia del sistema también
varie en el tiempo, lo cual a su vez afecta la dindmica local. La dinamica local es de
tipo oscilatoria y caotica, descrita por el mapa del circulo. Se estudia la influencia
de los parametros del sistema, tales como la intensidad del estimulo externo, en la
formacion de estructuras y se caracteriza el comportamiento dindmico colectivo y las
propiedades topologicas de la red emergente. Los resultados muestran que existen
rangos de valores de la intensidad del estimulo para los cuales surgen estructuras
jerarquicas en la red. Adicionalmente, se encuentra que el estimulo externo induce
mayor estructura en la red cuando los estados de los mapas estdn menos sincroniza-
dos. Nuestro trabajo ilustra el gran potencial que tiene la aplicaciéon de los modelos

de mapas acoplados en el estudio de sistemas complejos coevolutivos.
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“All Matter originates and exists only by wvirtue
of a force. We must assume behind this force
the existence of a conscious and intelligent Mind.
This Mind is the matriz of all matter.”

Max Planck

Introduccion

En anos recientes, el concepto de redes dindmicas ha surgido como un paradig-
ma para el estudio de los sistemas complejos y ha permeado todos los ambitos de la
ciencia contemporanea. Una gran variedad de sistemas naturales y artificiales, desde
la ecologia, la epidemiologia, la socioeconomia, la internet y las ciencias computacio-
nales hasta la neurociencia, se han podido investigar como redes dindmicas. Estos
sistemas estéan constituidos por elementos conectados formando una red y cuyos es-
tados evolucionan en el tiempo. La evolucion de los estados de los elementos puede
depender tanto de su dindmica local como de la estructura de conexién entre ellos.
Muchos de estos sistemas son coevolutivos o adaptativos, es decir, que la dinamica
de los elementos constituyentes produce cambios en la estructura de conexion de
la red, haciendo que la topologia del sistema también varie en el tiempo, lo cual a
su vez afecta la dindmica local. En estos sistemas la dinamica y la topologia estan
acopladas y dependen la una de la otra. Actualmente, existe un gran interés en el
estudio de sistemas coevolutivos en diferentes contextos.

Los modelos de redes de mapas acoplados han sido ampliamente utilizados para
el estudio de redes dinamicas [1]. Las redes de mapas acoplados representan sistemas
dinamicos espaciotemporales, donde tanto el espacio como el tiempo son discretos,
pero los estados de los elementos interactivos son variables continuas. Estos modelos
han demostrado ser capaces de describir una gran variedad de fenémenos observados

en redes dinamicas, con la ventaja de ser computacionalmente muy eficientes. Sin



embargo, su aplicacion en el estudio de sistemas coevolutivos apenas ha comenzado
en los tltimos anos.

Muchos sistemas no se encuentran totalmente aislados en la naturaleza y pue-
den ser afectados por agentes o estimulos externos al sistema, generando cambios
en su estructura y en su dinamica. En este caso, hablamos de sistemas forzados, no
autonomos. Por ejemplo, en el cerebro humano, a pesar de que se cree que la mayor
parte de la estructura global de la corteza esta genéticamente predeterminada, algu-
nas partes son pléasticas o adaptativas, y son capaces de organizarse dindmicamente
de una manera que depende de estimulos externos [2].

En la presente Tesis abordamos el estudio de sistemas coevolutivos sujetos a una
fuerza o estimulo externo. Especificamente, consideramos una red coevolutiva de
mapas acoplados y sujetos a un forzamiento como un modelo simple de un sistema
pldstico de neuronas sujetas a un estimulo externo.

Para nuestro estudio, nos basamos en un modelo propuesto por Ito y Kaneko [3]
para el cambio adaptativo en las conexiones neuronales que conduce a una estruc-
tura dinamica jerarquica de una red bajo la influencia de un estimulo externo. En
particular, estudiamos la influencia de los parametros del sistema en la formaciéon de
estructuras y caracterizamos las propiedades topologicas de la red emergente. Nues-
tros resultados muestran que existen rangos de valores de parametros, especialmente
de la intensidad del estimulo, para los cuales surgen estructuras jerarquicas para el
procesamiento de informaciéon en redes neuronales. En tal sentido hemos encontrado
que el estimulo externo es capaz de inducir estructura en la red.

En el Capitulo 1 presentamos una revision de la ruta al caos por quasi-periodicidad
y del mapa del circulo, el cual describe la dindmica local de los elementos de la red
coevolutiva, objeto de nuestro estudio.

En el Capitulo 2 hacemos una breve recopilacion de varios conceptos y propie-
dades topologicas de las redes, los cuales utilizamos en el presente trabajo.

En el Capitulo 3 se describe un modelo clésico de procesamiento de informa-
cion y de funcionamiento de la memoria, como motivacion para el modelo neuronal
propuesto. Se presenta el modelo de mapas adaptativos de Ito y Kaneko.

En el Capitulo 4 se plantea nuestra investigacion de la influencia de los parame-
tros del modelo de Ito y Kaneko en las propiedades emergentes en la red. Se muestran

diversas propiedades topoldgicas de la red en funciéon de los valores de intensidad



del estimulo externo y del umbral de conectividad entre los elementos.

Finalmente, en las Conclusiones, se discuten los resultados del presente trabajo.



You can always try to solve a problem

by proving that no solution exists.
Edward N. Lorenz.

Capitulo 1

Quasi-Periodicidad

1.1. Caos

En anos recientes, gracias a la alta capacidad computacional y a demostraciones
tedricas y experimentales, se ha podido ver claramente la abundancia del fenémeno
de caos en la naturaleza, y ademas se ha hecho evidente su importancia y presencia
en distintas ramas del conocimiento. El fenémeno del caos en un sistema dindmico

esta enlazado con tres condiciones fundamentales [4, 5, 6]

= Es aperiddico a largo plazo. Las trayectorias en el espacio de fase del sistema
no se ajustan a un punto fijo, érbitas periddicas u orbitas quasi-periddicas

para t — oo.

» Es determinista. Las ecuaciones dinamicas del sistema no contienen parametros
o términos aleatorios o con ruido. El comportamiento irregular surge de la no

linealidad del sistema.

= Es extremadamente sensible a las condiciones iniciales. Trayectorias cercanas

se separan exponencialmente rapido.

El caos, es un tipo de movimiento que se encuentra entre las trayectorias deter-

ministas generadas por soluciones de ecuaciones diferenciales y el estado de ruido o



de comportamiento estocastico impredecible que se caracteriza por su aleatoriedad
[5].

Dos sistemas dindmicos que muestran el fenémeno de caos son las ecuaciones
diferenciales y los mapas iterativos. La ecuaciones diferenciales describen como evo-
luciona el sistema en tiempo continuo, mientras que los mapas iterativos son més

adecuados para problemas de tiempo discreto [6].

1.2. Rutas al caos

Un sistema no lineal puede presentar comportamiento cadtico en un cierto rango
de valores de sus parametros. Al variar uno o mas parametros, un sistema no lineal
exhibe transiciones entre estados dinamicos regulares (periodicos, quasi-periodicos
o puntos fijos) y estados dindmicos caoticos. Existen varios escenarios en los cuales

ocurren transiciones al caos. Las principales rutas de transicion al caos son [7]:

= A través de consecutivas bifurcaciones de duplicacion de periddo. Esta transi-

cion es denominada como la ruta de Feigenbaum.

= A través de bifurcaciones tangentes inversas. Esta ruta se conoce como inter-

mitencia o ruta de Pomeau-Mannevile.

» A través de repetidas bifurcaciones de Hopf Esta ruta se denomina quasi-

periodicidad o ruta de Ruelle y Takens.

En esta Tesis nos enfocaremos en la ruta de quasi-periodicidad al caos, puesto

que éste es el escenario exhibido por los mapas que utilizaremos en nuestro trabajo.

1.3. Quasi-periodicidad

En cualquier sistema con dos o mas osciladores acoplados de forma no lineal,
ya sea por perturbaciones externas o porque el acoplamiento haya sido generado
de manera natural, pueden ocurrir algunos efectos como resonancia de frecuencias,
quasi-periodicidad, formacién de patrones, intermitencia, periodo doble, caos tem-

poral y caos espacial. Como ejemplos de sistemas que presentan comportamiento



multi-frecuencia, se tiene el péndulo amortiguado y forzado, el goteo de un grifo, las
células cardiacas, el cerebro, el ciclo menstrual de las mujeres, entre otros [§].

El término de quasi-periodicidad se utiliza para describir el comportamiento de
un sistema donde existe una competencia entre dos o mas frecuencias independientes,
cuyo cociente es un numero irracional. Generalmente este escenario se presenta en

dos tipos de sistemas [9]:

= un sistema no lineal con una frecuencia de oscilaciéon natural, estimulado por
una fuerza periodica externa. Aqui, la competencia se hace entre frecuencia

externa aplicada y la frecuencia natural de oscilacion.

= sistemas no lineales que espontdneamente presentan oscilaciones en dos o mas
frecuencias a medida que se varian algunos parametros del sistema. En este
caso, la competencia se hace entre las frecuencias generadas por el mismo

sistema.

Consideremos un sistema de dos osciladores armoénicos acoplados no linealmente
y cuyas frecuencias individuales son f; y fs. Podemos caracterizar el estado del
sistema mediante coordenadas que describen la amplitud de los osciladores x1 v 2,
y sus respectivas derivadas en el tiempo, 2 y &2. El ntimero de variables se puede
reducir a dos, expresando ambos pares de coordenadas en términos de coordenadas
angulares 0, = fit y 0o = fot, con x; = sin(#y), 1 = ficos(6y), xo = sin(6s),
to = fycos(fy). Estas coordenadas estan definidas modulo 1, es decir, §; = 1y
0y = 1 equivalen a una rotacién de 2mw. De este modo, la evolucion del sistema
en el tiempo puede representarse como una trayectoria sobre un toroide, donde el
didmetro menor corresponde a ¢, y el diAmetro mayor corresponde a 6, (ver figura
1.1) [8].
El comportamiento del sistema depende del cociente de las frecuencias f; y fa.
Si
0= J _P_ racional, (1.1)
fi g
entonces, el movimiento del sistema es periodico; la trayectoria sobre el toroide se
cierra después de q rotaciones alrededor de la circunferencia mayor. En este caso
decimos que el sistema posee periodo ¢ y completa p ciclos por periodo. Por otro
lado, si

Q = 22 = jrracional, (1.2)
1
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Figura 1.1: Representacion del espacio de fase de un sistema con dos frecuencias, donde la trayec-

toria se mueve sobre un toroide. La linea helicoidal en el toroide traza la trayectoria del sistema.
Las coordenadas angulares 61 y 05 estan indicadas. El corte con el plano indicado corresponde a

una seccion de Poincaré.

entonces el comportamiento del sistema es quasi-periddico |9]; la trayectoria nunca
se intercepta a si misma y cubre el toroide densamente, es decir, la trayectoria pasa

arbitrariamente cerca de cualquier punto sobre el toroide.

1.4. Mapa del circulo

Se denomina seccion de Poincaré a la interseccion de una trayectoria en el espacio
de fase con un plano dado en ese espacio. La seccién de Poincaré da lugar a una
sucesion de valores discretos obtenidos de la trayectoria, los cuales pueden describirse
mediante un mapa iterativo.

El mapa del circulo, es un mapa unidimensional que asigna un circulo sobre si
mismo. Este mapa describe la dinamica de la trayectoria en una secciéon de Poincaré

del toroide de la figura 1.1. Este mapa se define como
k
Oni1=f(0n) =0, +Q+ o sin(276,) (mod 1), (1.3)
T

donde n es un numero entero. El parametro 2 corresponde al cociente de las dos
frecuencias, y k > 0 es una medida de la intensidad de la no linealidad. El factor 27
en el denominador permite mantener los valores 6, en el rango [0, 1].

La figura 1.2 muestra la funcién del mapa del circulo. La figura 1.3 muestra el

diagrama de bifurcacion del mapa del circulo en funcién del parametro €2, con un
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Figura 1.2: Mapa del Circulo. Los parametros son {2 = 0.4 y k = 2.9392.

valor de k fijo. Se observan ventanas periddicas, con duplicacion de periodos segin
la ruta de Feigenbaum, y ventanas cadticas. Note la simetria con respecto al valor
Q=05
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Figura 1.3: Diagrama de bifurcaciéon para el mapa del circulo para k = 2.9392.

La figura 1.4 muestra el diagrama de bifurcaciéon del mapa del circulo en funciéon
del parametro k, con un valor de €2 fijo. Los estados en £ = 1 se observa una o6rbita
quasi-periddica caracterizada por una distribucién uniforme de puntos en el intervalo
6, €10, 1].



Figura 1.4: Diagrama de bifurcaciéon para el mapa del circulo para = 0.606661.

1.4.1. Numero de rotacion

El niimero de rotacion para el mapa del circulo se define como

(9 —
(k) = 1im L) =% (bo) = b0,

n— oo n

(1.4)

donde f(™(6,) indica la iteracion n-ésima de la condicion inicial 6.
Para ilustrar el significado del niimero de rotaciéon, consideremos el mapa del

circulo con k£ = 0. En este caso el mapa se reduce a

Opi1 =0, +Q (mod 1), (1.5)
después de ¢ iteraciones de un valor inicial 6, tenemos

0, =0y +nQ (mod 1). (1.6)
El ntimero de rotacién sera

() (g) —
w(9,0) = lim L) =0 o =l (1.7)

n—o0 n n—00 n

Es decir, el nimero de rotaciéon mide la relacion de las frecuencias en funciéon del

parametro de la no linealidad k.



1.4.2. Exponente de Lyapunov del mapa del circulo

Anteriormente vimos que entre las condiciones para considerar a un sistema co-
mo caodtico, se debe tener una divergencia exponencial de trayectorias cercanas en
el espacio de fase, como manifestacion de la sensibilidad a las condiciones inicia-
les; es decir, Az(t) oc Az(0)eM. Esta divergencia se puede cuantificar mediante los
exponentes de Lyapunov. Un sistema dindmico /N-dimensional posee N exponentes
de Lyapunov A > 0. Un sistema es caotico si su exponente de Lyapunov mayor es
positivo. Para un mapa unidimensional existe un s6lo exponente de Lyapunov y se
define como [4, 6]

n—oo N,

n—1
1
A= 1lm = "In|f(6;)]. (1.8)
i=0
Para el mapa del circulo, tenemos
f'(0,) = 14 kcos(276,), (1.9)

y el exponente de Lyapunov correspondiente es

R
A :T}LI&E;IH|1+kCOS(2W9i)|. (1.10)

La figura 1.5 muestra el exponente de Lyapunov del mapa del circulo en funcién
del parametro €2, con k fijo. Las regiones donde A\ > 0 corresponden a comporta-
miento cadtico y coinciden con las 6rbitas caodticas en el diagrama de bifurcacion de
la figura 1.3.

La figura 1.6 muestra el diagrama de bifurcaciéon para el mapa del circulo en
funciéon de €2, con k = 4.1, que es el valor fijo de k& que se utiliza en el modelo que
se presenta en el Capitulo 3.

La figura 1.7 muestra el exponente de Lyapunov del mapa del circulo en funcién
del parametro €2, con k = 4.1 fijo. Las regiones donde A > 0 corresponden a compor-
tamiento caético y coinciden con las érbitas cadticas en el diagrama de bifurcacion
de la figura 1.6.
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Figura 1.5: Exponente de Lyapunov para el mapa del circulo para k = 2.9392.
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Figura 1.6: Diagrama de bifurcacion para el mapa del circulo para k = 4.1.
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Figura 1.7: Exponente de Lyapunov para el mapa del circulo para k = 4.1.
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Isis mnecesitaba disfrutar de la soledad
al amanecer para respirar mejor la
esencia de la diosa, el rocio misterioso
nacido de la comunion entre el cielo, la
tierra y el templo. Puesto que llevaba el
nombre de la diosa encarnada en
File, tendria que hacerse digna de su
INSPLracion.

Christian Jacq, Por Amor A Isis.

Capitulo 2

Redes

El estudio de redes de conectividad tienen una larga historia en las matematicas
y en otras ciencias; sin embargo en los ultimos anos ha experimentado una explosion
de interés en la comunidad de fisicos, debido al descubrimiento de su ubiquidad en
la naturaleza y las propiedades universales que poseen. Las redes estan en todas
partes y existen en una gran variedad de sistemas del mundo real, desde la ecologia,
la epidemiologia hasta la neurociencia, la socioeconomia, la internet y las ciencias
computacionales [10, 11, 12].

Las primeras definiciones de redes provienen del uso de un grafo para hacer una
representacion abstracta de un problema. Un grafo, que en griego quiere decir dibujo
o imagen, es un conjunto de objetos, llamados vértices o nodos, unidos por lineas
que se conocen como aristas o enlaces. Matematicamente, un grafo GG es un par
ordenado G = (V, E), donde V es un conjunto no vacio de vértices o nodos, y F es

un conjunto de aristas o enlaces, que relacionan los nodos [13].

13



Con el tiempo, la teoria de grafos se convirtio en el principal lenguaje matemaético
para describir las propiedades de una red de elementos interactivos, de modo que una
red puede representarse como un grafo, como un conjunto de elementos discretos (los
vértices o nodos), y un conjunto de conexiones (las aristas o enlaces) que conectan los
elementos. A diferencia de un grafo, en una red se consideran tres puntos importantes
[10]:

» Al enfocarse en las propiedades de redes del mundo real, se hace enfasis en

preguntas empiricas, asi como tedricas.

= Frecuentemente se considera que las redes no son estaticas, sino que evolucio-

nan en el tiempo de acuerdo a varias reglas de dindmica.

= Su objetivo es, en tltima instancia, comprender las redes no sélo como objetos
topologicos, sino también entender los procesos dindmicos que dan origen a los

distintos tipos de redes.

La estructura de una red se puede caracterizar por su matriz de adyacencia. Los
elementos a;; de esta matriz representan cudles nodos estdn conectados entre si, y
solo pueden tomar valores a;; = 0 0 a;; = 1, para indicar si estan conectados o no.
Sin embargo, para algunos sistemas bioldgicos, ecolégicos y econémicos, donde las
interacciones son heterogéneas, es apropiado utilizar redes que tengan distintos pesos
para los enlaces, es decir, los elementos de la matriz de adyacencia tienen valores no
binarios, y pueden ser distintos unos de otros [14].

La matriz de adyacencia indica también la direccién que tienen los enlaces de la
red. Si la matriz es simétrica, los enlaces de la red son bidireccionales, y si la matriz

es asimétrica, entonces los enlaces de la red son unidireccionales [11].

2.1. Redes adaptativas

Las redes cumplen un rol importante en el estudio de sistemas dinamicos y

generalmente se utilizan en dos tipos de estudios [12]:
= Dinémicas en redes fijas:

e Cada nodo de la red representa un sistema dinamico.

14



e Los sistemas individuales estan acoplados de acuerdo a la topologia de la
red.

e A pesar de que la topologia de la red se mantiene estatica, el estado de

cada nodo cambia dindmicamente.
= Dinamicas de redes variables:
e La red cambia con el tiempo de acuerdo a reglas especificas.

En un sistema donde la dindmica de los nodos afecta la topologia de conecti-
vidad entre ellos, y a la vez, la dindmica de cada nodo depende de las conexiones
que éste tenga, se dice que los estados y la topologia de la red estan acoplados y
coevolucionan y/o se adaptan en el tiempo [13]. Las redes coevolutivas o adaptativas
se pueden representar con un lazo de retorno para que pueda haber un intercambio
de informacion entre la topologia de la red y la dindamica de los nodos [12]. La figura

2.1 ilustra el comportamiento de una red adaptativa.

estado

determina afecta
/—> oo-\

~ob% [ ok~ Je

dinamica evolucion
local topologica

:. determina

topologia

afecta

Figura 2.1: En una red adaptativa, la evolucién topologica depende de la dinamica de los nodos.

Asi, un lazo de retorno se crea para un intercambio dindmico de informacion.

15



2.2. Propiedades topologicas de redes

2.2.1. Distribucién de grados

El grado k; es el nimero de vecinos que tiene un nodo ¢ en una red. Para redes

bidireccionales puede escribirse como [15]
ki = Zaij = Z Qi (21)
J J

Para redes dirigidas, se tienen dos tipos de grado: el grado entrante o grado-in,

k" que indica el niimero de enlaces que llegan al nodo 4,
kit = Z @ji, (2.2)
J

y el grado saliente o grado-out, £, que indica el nimero de enlaces salientes del

nodo 1,

k?iOUt = Zaij. (23)
J
El ntmero total de conexiones que posee el nodo i se define como

ki = k™ + k. (2.4)

La distribucion de grados, P(k), expresa la fraccion de vértices en una red con

grado k.

2.2.2. Coeficiente de clustering

El coeficiente de agrupamiento o clustering es una medida de wvecindad entre
nodos, y basicamente describe en promedio, cuantos de los vecinos de cada nodo
estan conectados entre si. El coeficiente de clustering local C; es el niimero relativo
de conexiones entre los vecinos del nodo i,

U
Thi(k; — 1)

donde k; es el grado del nodo ¢ y n; es el nimero total de conexiones entre los

C; = (2.5)

vecinos de i. Promediando el coeficiente de clustering local sobre todos los nodos

que conforman la red, se obtiene el coeficiente de clustering

n; 1 Al n;
o=~ gam) " T L T 20

2
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donde N es el numero total de nodos en la red [13, 16, 17| .

2.3. Redes de mapas acoplados

Las redes de mapas acoplados son modelos de sistemas dindmicos espacio-tempo-
rales, donde el espacio y el tiempo son discretos. La dinamica de cada nodo de la red
se describe mediante un mapa iterativo que depende de su propio estado y de los
estados de otros nodos que estén conectados con él. La interacciéon entre los nodos
se representa por una matriz de acoplamiento, cuyas componentes representan las
intensidades de interaccion entre ellos, las cuales pueden ser homogéneas o heterogé-
neas. En redes coevolutivas, las componentes de la matriz de acoplamiento pueden
variar en el tiempo. Las primeras redes de mapas acoplados investigadas fueron las
redes euclidianas, con acoplamientos entre los vecinos mas cercanos, y las redes de
mapas globalmente acoplados, donde todos los elementos estan conectados con todos
[13, 18]. El modelo que vamos a estudiar en esta Tesis se basa en una red de mapas

globalmente acoplados.

2.3.1. Mapa globalmente acoplado

La red de mapas globalmente acoplados fue introducida por primera vez por K.
Kancko [19] como un paradigma para el estudio de sistemas caoticos extendidos.
Estas redes corresponden al limite extremo de los acoplamientos de largo alcance.

El primer ejemplo de una red de mapas globalmente acoplados propuesto por

Kaneko fue el siguiente [19]

N

. . € .
j=1
donde n son los pasos discretos del tiempo, i es el indice de cada elemento
(1t = 1,2,..., N = tamano del sistema), ¢ describe la intensidad de acoplamiento
entre los elementos, y f(x) = 1 — ax? representa la dindmica local, correspondiente
al mapa logistico, el cual puede tomarse como un prototipo para elementos cadticos.

En este modelo, el campo medio del sistema afecta por igual a cada elemento de la
red.
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Posteriormente, Kaneko [20] estudié mapas circulares globalmente acoplados,

dado por
N

. , K . . .
Tu1(1) = 2nll) + 5 ; sin(27 [, (7) — 2n(9)]), (2.8)

donde n son los pasos discretos del tiempo, i es el indice de cada elemento
(1 = 1,2,..., N = tamano del sistema). En este caso, el término de acoplamiento

puede tomar distintos valores para cada elemento.
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When humans encounter some
difficulty, they have the ability to
change the rules under which they
operate and thereby overcome the

dilemma and proceed.

Kunihiko Kaneko,
Life: An Introduction to
Complex Systems Biology.

Capitulo 3

Modelo adaptativo de formacion de

estructuras en redes

3.1. Procesamiento de informaciéon

Actualmente es muy comiin estar rodeado de dispositivos electréonicos que para
llevar a cabo sus funciones deben realizar ciertos procesos. Desde un teléfono celular
hasta una siper computadora, por lo general, estos equipos han surgido a partir de
modelos de procesamiento de informaciéon. Sin embargo, ningiin modelo hasta ahora
ha podido superar las capacidades del cerebro humano. El cerebro tiene aproxima-
damente 100.000 millones de neuronas, cada una de las cuales puede formar quizé
entre 5.000 y 10.000 conexiones sinapticas con otras neuronas, que arrojan un total

de alrededor de 5.00 y 1.000 billones de sinapsis en el cerebro adulto promedio. Esto
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hace que el cerebro humano pueda tener una alta capacidad de memoria y de pro-
cesamiento de informaciéon, que a su vez le permite realizar una infinidad de tareas,
ya sean sencillas o complejas [21].

Desde un enfoque general, procesamiento de informaciéon, puede considerarse
simplemente como la asociaciéon que se genera entre un estimulo y una respuesta.
Un modelo clésico que ha dado lugar a la formulacién de otros modelos sobre proce-
samiento de informacion y, méas aiin, sobre nuestro sistema de memoria, es el modelo

propuesto en 1968 por Atkinson y Shiffrin [22].

3.2. Modelo de la memoria de Atkinson y Shiffrin

En este modelo, el procesamiento de informacién se inicia con una entrada ex-
terna (input), por ejemplo, un sonido o una imagen. Ese estimulo pasa al registro
sensorial donde ocurre un breve almacenamiento por una fraccion de segundo o
varios segundos, es decir, en esta fase el individuo simplemente presta atencion al
estimulo. Luego la informacion es transmitida a una memoria de corto plazo. Este
tipo de memoria presenta un limite en cuanto a su capacidad y duraciéon. Miller
[22] propuso en 1956 que este tipo de memoria s6lo puede retener en promedio 7
unidades de informacién®, y en cuanto al tiempo esta memoria no alcanza a retener
informaciéon por mas de un minuto. La memoria de corto plazo también es llamada
memoria de trabajo, ya que ésta tiene como funcién codificar la informacion que
se encuentra en ella. Esto ocurre de la siguiente manera. Cuando hay informacion
en la memoria de corto plazo, conocimientos relacionados con esa informacion en la
memoria de largo plazo son activados e integrados con la nueva informaciéon. En caso
de que la memoria de largo plazo no tenga relaciéon con la nueva informacion, ésta
no puede ser codificada. Un ejemplo de esto ocurre cuando nos hablan en un idioma
que no conocemos; podemos retener lo que nos dicen por un par de segundos, pero
no podemos relacionar las palabras que escuchamos con la informacién que tenemos
en nuestra memoria de largo plazo.

La figura 3.1 ilustra el modelo de la memoria de Atkinson y Shiffrin.

!Unidad de Informacién se refiere a un item que puede ser una letra, una palabra, un ntimero

o incluso una expresién comun.
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Input - . .
o - Registro - Memoria a - Memoriaa
Entrada Externa Sensorial Corto Plazo | <« | Largo Plazo
A Y
T Mecanismos
de
Respuesta

Figura 3.1: Modelo de Atkinson y Shiffrin.

3.3. El Proceso de la memoria en el cerebro humano

El proceso de la memoria se inicia cuando receptores sensoriales perciben una
senal o un input. A continuacion, estos receptores envian esa informaciéon a partes
especializadas de la corteza, donde se retiene por fracciones de segundo. Para el
esquema presentado en la figura 3.2 se tiene el caso donde la recepcion es de tipo
visual; por lo tanto, la parte especializada de la corteza que va a retener esta in-
formacion por fracciones de segundo es la corteza visual. Luego, la corteza cerebral
frontal recibe la informacion, la tiene disponible para su uso inmediato, y coordi-
na su empleo por otras partes de la corteza cerebral. Inmediatamente, se inician
acciones del hipocampo y otras zonas del l6bulo temporal medial para codificar la
informacion. Una vez codificada la informacion, dependiendo de que tanto se repita
el proceso, se fortalecen las conexiones nerviosas formadas y queda almacenada la

informacion [21].

Input Cort Corteza Hipocampo y otras
(Imagen) - ‘(;‘r e:la - Cerebral -> zonas del Lobulos
& o Frontal « Temporal Medial

Figura 3.2: Proceso de la memoria en el cerebro humano.
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3.4. Modelo de Ito y Kaneko

Una limitacién importante del modelo de Atkinson y Shiffrin descrito anterior-
mente, es que no especifica como ocurre la transferencia de informaciéon de una area
de almacenaje a otra. Muchos experimentos neurofisiol6gicos recientes han revela-
do que la corteza cerebral se divide en varias éreas funcionalmente especializadas.
En particular, esto ha sido estudiado en detalle para la corteza visual del cerebro
[23]. Estas areas especializadas forman una estructura de capas conectadas en forma
jerarquica y reciproca. La informacion visual proveniente de estimulos externos es
procesada dentro de esta estructura jerarquica, la cual esta constituida por unas 30
areas visuales.

Aunque se cree que la mayor parte de la estructura global de la corteza esté
genéticamente predeterminada, algunas partes son plésticas o adaptativas, y son
capaces de organizarse dinamicamente de una manera que depende de estimulos ex-
ternos [2|. En tal sentido, resulta importante determinar si la informacion genética
es indispensable para la formacion de esta estructura, o si una estructura jerar-
quica puede emerger espontaneamente en la corteza cerebral a través de procesos
dinamicos adaptativos.

En investigaciones teodricas y experimentales recientes, se ha propuesto que el
cambio sinaptico rapido es un proceso importante en la codificaciéon temporal de
informacion del cerebro [24]. Por tal motivo, es fundamental estudiar si el cambio
adaptativo en las conexiones neuronales puede conducir a una estructura dinamica
jerarquica bajo la influencia de estimulos externos, inclusive sin ninguna instruccion
preestablecida.

En este contexto, J. Ito y K. Kaneko han propuesto un modelo simple de auto-
organizacion jerarquica, inducida por un estimulo externo en una red dinamica adap-

tativa [3]. Este modelo posee las siguientes propiedades:

» Conexiones globales entre unidades no lineales que pueden exhibir comporta-

miento cadtico u otro tipo de dinamica.

» Cambio plastico de las conexiones entre unidades que depende tanto de los
estados de las unidades conectadas, como también de la influencia global de

todas las otras unidades en el sistema.
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s Un estimulo externo que actiia en una o varias unidades para cambiar sus

estados.

El modelo emplea un mapa globalmente acoplado para la dindmica del sistema
y, a diferencia de otros modelos de redes neuronales, donde se aplican mapas glo-
balmente acoplados, donde a cada unidad le corresponde una neurona, aqui cada

unidad representa un ensamble de varias neuronas.

3.4.1. Formulaciéon matematica del modelo de Ito y Kaneko

Para llevar a cabo las propiedades mencionadas anteriormente en el modelo, J.

Ito y K. Kaneko proponen el siguiente sistema de mapas globalmente acoplados

N
oy = Fl01) + 5 D siema) + 1 (3.1)
J:
donde z¢ es la fase o el estado de la unidad 7 (i = 1,2,..., N) en el tiempo discre-

to n, y N el ntimero de unidades. La variable €¥ corresponde a la intensidad del
acoplamiento desde la unidad j hacia la unidad 7 en el instante n, I* es el estimulo
externo que se ejerce sobre la unidad ¢, y el pardmetro ¢ representa la intensidad
de la influencia global del sistema sobre cada unidad. La funciéon f(z!) describe la
dindmica local de la unidad i. Debido al interés en estudiar unidades con dinédmica
oscilatoria y caotica, J. [to y K. Kaneko proponen el mapa del circulo como dinédmica
local

flzy) =z =2, +Q+ ; sin(2rx,) (mod 1), (3.2)
m

donde €2 es el pardmetro que corresponde al nimero de rotacion y k£ mide la inten-
sidad de la no linealidad del mapa.

La dindmica del sistema entonces esta descrita por las siguientes ecuaciones

N
Ty =T+ Q4+ By sin(2mz!) + By Z &) sin(2rx;) + 1, (3.3)

j=1
En este modelo las intensidades de acoplamiento € varian en el tiempo. En
general para sistemas de este tipo la variacién de las conexiones ha sido descri-
ta por dindmicas de tipo Hebb, la cual establece que para una conexion dada, su

variacion depende solo del estado de las dos unidades involucradas. Esto permite
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un incremento o una disminuciéon del peso de la conexién, dependiendo del grado
de sincronizacién existente entre las dos unidades. Otros mecanismos de cambios
de conexiones propuestos incluyen una interacciéon global como una competicion de
conexiones que convergen en cada unidad [25].

Tomando en cuenta ambos mecanismos, en el modelo de J. Ito y K. Kaneko la
intensidad de acoplamiento entre una unidad ¢ con una unidad j viene dada por la

siguiente regla de evolucion,

y 1+ §cos2m(xt — xd)]e¥
6l = [ (z )l¢ 1 (3.4)
Z 1+ 6 cos 2m (i, — ah)]edd

donde § (0 < § < 1) es un parametro que representa el grado de plasticidad de las
conexiones. La normalizacion de los pesos de las conexiones entrantes se utiliza para
evitar la divergencia de los valores €.

Los acoplamientos € pueden representarse mediante una matriz N x N no si-
métrica, que constituye la matriz de conectividad (también llamada matriz de adya-
cencia) del sistema. A diferencia de la mayoria de los sistemas dindmicos definidos
en redes estaticas, en este modelo la matriz de conectividad cambia en el tiempo,
a medida que cambian los estados de las unidades. Es decir, la dinamica del siste-
ma y su topologia de conectividad coevoluciona: el cambio de una afecta la otra y

viceversa. Este tipo de sistemas se denominan coevolutivos o adaptativos.

3.4.2. Comportamiento del modelo de Ito y Kaneko

El modelo de Ito y Kaneko corresponde al siguiente sistema coevolutivo,

N
I’;H-l = 1‘ +Q+ — sm 27rx i J sm 27m _|_ I (3'5)
2m 27r =
(i [1+ 6 cos2nm(z?, — x7)]€
€ni1 = N : s (3.6)
ijl[l + § cos 2m(xt — a)]ex

Este sistema de ecuaciones requiere dar los valores iniciales z{ y la matriz de
conectividad inicial eéj . Los valores iniciales se distribuyen aleatoria y uniformemen-
te, tal que :)36 € [0, 1], mientras que a los acoplamientos iniciales se asignan valores
idénticos 60 = 1/N, Vi, j, de tal manera que la estructura de la red al comenzar la

simulacion corresponde a una red globalmente acoplada y simétrica.

24



El comportamiento colectivo de este modelo presenta distintas fases que depen-
den de los valores de los parametros del sistema. La figura (3.3) muestra el diagrama
de fases del modelo de Ito y Kaneko en el espacio de pardmetros (k, ¢), para valores

fijos § = 0.1 y Q = 0, en ausencia de estimulo externo I* = 0, Vi.

desincrory
zada ordenada

2 ordenada

desincronizada

coherente

20 3.0 4.0

Figura 3.3: Diagrama de fase del mapa globalmente acoplado descrito por la ecuacion (3.3) en
términos de los parametros k y c. El diagrama se obtuvo con 6 = 0.1 y Q = 0, en ausencia de

estimulo externo I* = 0, en un sistema de tamaiio N = 10.

La figura 3.3 revela la existencia de tres fases, a medida que el parametro de no

linealidad £ y el de acoplamiento global ¢ varian:
= Una fase coherente, donde todas las unidades oscilan de manera sincronizada.

= Una fase ordenada, donde las unidades se dividen para formar clusters, dentro

de los cuales las unidades oscilan sincronizadamente.

» Una fase desincronizada o incoherente, donde no hay sincronizaciéon entre nin-

gun par de unidades.

Consideremos ahora lo que ocurre cuando se aplica un estimulo externo constante
a una de las N unidades, que podemos escoger i = 1. El diagrama de fase de la
figura 3.3 no cambia cualitativamente. Sin embargo, aparece una diferencia en la
correlacion entre unidades, la cual se manifiesta mediante el surgimiento de una

estructura no trivial en la matriz de €. Una cantidad que permite caracterizar el
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efecto del estimulo, es la variacién promedio de la matriz de acoplamiento en cada

paso, denominada la actividad de la red, definida como

Tt+Tm

A= e L Y - (37)

i£j n=Ty

donde 7; es la duracion del tiempo transiente y 7, es el tiempo asintotico. La fi-
gura (3.4) muestra la diferencia A(con estimulo) — A(sin estimulo) en el espacio de
pardmetros (c, k), con un estimulo constante I' = 0.2. La figura 3.4 nos permite
ver que la respuesta més fuerte al estimulo se alcanza en la region 3.5 < k < 4.2y

0.2 < ¢ < 2, que se localiza en la fase desincronizada, mostrada en la figura 3.3.

0.06 -
0.03 -
o ,,,,,,,
-0.03 - -
0.08 - -0.06 -
0.06 ,“"
0.04 | h l’ g
002 |} o0y
AI=0)—AI=02) 0 o 2}) "‘},l/« ' \“ N
-0.02 ')‘i‘..\-“v \‘
-0.04 |

‘ :"'A&A\ "I(‘Q"
-0.06 ‘
-0.08

Figura 3.4: Diferencia entre las variaciones de €;; con y sin estimulo. En la regién 3.5 < k < 4.2
v 0.2 < ¢ < 2, esta diferencia es mas grande. Esta region se localiza en la fase desincronizada.
0=01yQ2=0.

Una toma instantdnea de la matriz de adyacencia en este régimen se muestra
en la figura 3.5, donde la magnitud de ¢;; se representa por el tamano del cuadro
localizado en el sitio ij de la matriz. Como se observa, las conexiones con valores de

acoplamiento mayores, estan concentrados en la columna izquierda, que corresponde
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a 1 = 1 donde se esta ejerciendo el estimulo constante, de modo que las conexiones

de la unidad 7 = 1 son las mas fuertes.

Figura 3.5: Toma instantanea de la matriz de adyacencia para N = 50. El tamano de los cuadros

negros es proporcional al valor de €;;. Aqui, ] =0.2, k=4.1,c=10y 6 =0.1.

Como método de visualizacion para detectar la estructura de la red, se establece
un valor umbral u, tal que se define una conexién entre las unidades ¢ y j si y sélo si
€;; > u. La estructura de la red extraida utilizando este método con un valor umbral
u = 0.1 se muestra en la figura 3.6. La red de conectividad inducida por el estimulo
externo muestra una estructura jerarquica, donde las unidades se distribuyen en ca-
pas sucesivas. Estas capas pueden ser numeradas en orden de aparicion, de izquierda
a derecha. Se encuentra que casi todas las unidades en la capa M se conectan con
unidades en la capa (M — 1), M,y (M + 1). En este sentido se puede ver que la
estructura de la figura 3.6 es real y no un artefacto del método de visualizacion.

Cuando el valor de umbral usado para visualizacion se varia, la estructura de la
matriz de conectividad cambia. Sin embargo, aunque el niumero total de conexiones
depende del valor del umbral los resultados generales aqui mostrados se mantienen
para un rango significativo de valores de umbral, aproximadamente de 0.02 - 0.3.

En la figura 3.6, la unidad ¢ = 1 sobre la cual se aplica el estimulo externo se
muestra en el extremo izquierdo, siendo ésta la capa 1, y las unidades que tienen
conexiones con esta unidad se ubican en la capa 2, mientras que las unidades que
poseen conexiones con las unidades de esta capa se localizan en la capa 3, y asi

sucesivamente.
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Figura 3.6: Toma instantanea de la estructura de capas de la conectividad, para el caso de un
valor umbral de u = 0.1. Lineas delgadas indican direccién de izquierda a derecha, y lineas gruesas
indican direccién de derecha a izquierda. La linea punteada representa la tinica conexién que hay

mayor a dos capas.
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Capitulo 4

“Those  who study complex adaptive systems are
beginning to find some general principles  that
underlie all  such systems, and seeking out those
principles  requires  discussions — and collaboration

among specialists in great many fields"

M. Gell-Mann, “The Quark and the Jaguar".

Formacion de estructuras en redes

adaptativas con estimulo variable

El modelo de Ito y Kaneko [3], que vimos en el Capitulo anterior, ilustra como

se puede formar espontaneamente una estructura jerarquica en una red de elemen-

tos dindmicos globalmente acoplados mediante conexiones plésticas o adaptativas.

Especificamente, Ito y Kaneko mostraron que este efecto es posible para un va-

lor constante del estimulo externo y para valores fijos de otros pardmetros. En el

presente Capitulo nos proponemos a investigar el comportamiento de la estructura

emergente en el modelo de Ito y Kaneko, en funcién de los pardmetros del sistema.

Es decir, estudiaremos la influencia del estimulo externo I en la formacién de es-

tructuras en la red de conectividad, y del valor umbral u en la visualizacon de las

mismas.

Recordemos que el modelo de Ito y Kaneko esta descrito por las siguiente ecua-
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ciones:

=

Ty = T, +Q+ Dy sin(27zx;) + % 2 € sin(2rx)) + I* (4.1)

<
I

y [1+ 6 cos2m(zl, — x7)]€¥
> e[l + dcos2m(zl, — an)len

Como vimos en el Capitulo 2, una cantidad importante para caracterizar las

propiedades de conectividad de una red es el coeficiente de clustering, definido por
n; 1 n;

C=C), =( —" N\ =_N"__" 4.3

(s <%l{:z(kI - 1) >Z N Z %kz(/{}z - 1) (43)

donde N es el niimero de nodos en la red, k; es el grado del nodo 7 y n; es el nimero

total de conexiones entre los vecinos de 3.

Figura 4.1: Coeficiente de clustering promediado sobre 1000 iteraciones, despreciando un tran-
siente de 50000 iteraciones, en funcion del valor de umbral u y del parametro de la intensidad del

estimulo externo I. Parametros fijos: § = 0.1, 2 =0, N = 50.

La figura 4.1 muestra el coeficiente de clustering en funciéon del parametro [
(independiente del tiempo) y de u para una red de tamano N = 50, en el estado
asintotico del sistema. En ella se aprecia que la mayor estructura emergente en la

red, indicada por mayores valores del coeficiente C', ocurre para valores de umbral
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u pequenos. Por otro lado, se observa que los valores de C' son aproximadamente
simétricos con respecto al valor I = 0.5. Esto se debe a que los valores de los estados
de los elementos de la red estéan definidos con modulo 1. En el intervalo I € [0, 0.5]
se observa un maximo en el coeficiente de clustering, alrededor de I = 0.25. Cabe
notar que el valor fijo empleado por Ito y Kaneko en su articulo [3] corresponde a
1 =0.2.

0.3

0.25 | (a)

0.15
0.1

0.05 : : : :
0.3

(o) 0.28 |

026 1 1 1 1

Figura 4.2: (a) Promedio del coeficiente de clustering C'y (b) promedio asintotico de la desviacion
estandar (o), como funcion del estimulo externo I, calculados sobre 1000 iteraciones, luego de un
transiente de 50000 iteraciones. Parametros fijos § = 0.1, Q = 0, u = 0.1, en un sistema de tamano
N = 50.

La figura 4.2 (a) muestra el coeficiente de clustering como funcion de I, para un
valor fijo de umbral u = 0.1. Se nota la existencia de un rango intermedio de valores
de I alrededor de 0.25 (0.75), para el cual el coeficiente de clustering C' alcanza
valores maximos. Es decir, que intensidades muy bajas o muy altas del estimulo
externo no inducen mayor estructura en la red.

Para investigar las propiedades dindmicas colectivas de los mapas en la red,
calculamos el grado de sincronizaciéon de los mismos en funcién de la intensidad del

estimulo externo. Para tal fin se puede calcular la dispersiéon o desviacion estandar
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instantanea de los estados de los mapas en la red, definida como

SRS N (4.4
N

i=1

donde (x,) es la media instantanea de los valores !, Vi. La sincronizacion se puede
caracterizar por el promedio asintotico (o) de los valores o, después de descartar
un numero de transientes. Un estado sincronizado estable corresponde a un valor
(o) = 0. Luego, valores de (o) pequenos indican un grado mayor de sincronizacion
con respecto a valores grandes de (o).

La figura 4.2 (b) muestra la cantidad (o) en funcion de la intensidad del estimulo
externo [, para un valor fijo de umbral u = 0.1. Se observa que los estados de los
mapas en la red presentan mayor desincronizacion justamente en el intervalo de [
para el cual emerge mayor estructura en la red, como se observa en la figura 4.2 (a).
Es decir, que el estimulo externo induce mayor estructura en la red adaptativa
cuando los estados de los mapas estan més dispersos. Note que esta region concuerda
con el rango de valores donde se observan los estados desincronizados del sistema en
ausencia de estimulo externo, como se muestra en la figura 3.3.

Este es uno de los resultados mas importantes del presente trabajo: la presencia
de estructuras en una red no estd asociada a la sincronizacion de los estados de
sus elementos. Este resultado tiene implicaciones importantes en cuanto al procesa-
miento de informacién en el sistema nervioso. En particular, estudios experimentales
recientes muestran que la desincronizaciéon en algunas areas del cerebro, estan po-
sitivamente correlacionadas con el funcionamiento de la memoria de largo plazo,
mientras que estados sincronizados se relacionan con la habilidad de codificar nueva
informacion [26].

Con el fin de estudiar las propiedades topologicas de la estructura emergente
inducida por el estimulo externo, calculamos la distribuciéon de probabilidad del total
de conexiones salientes y entrantes de los nodos de la red, k;,, v ko respectivamente.

La figura 4.3 muestra la distribuciéon de probabilidad de k;,, para distintos valores
de umbral u, mientras que la figura 4.4 muestra la distribuciéon de probabilidad de
kowt para distintos valores de u. Note que en ambos casos las distribuciones de pro-
babilidad cambian su forma, de tipo gaussiana a tipo ley de potencia, a medida que

aumenta el valor del umbral u. Esto indica que para valores de umbrales pequenos
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la conectividad de la red es més uniforme. En ambos casos para u = 0 la red esta

globalmente acoplada, mientras que para u = 1 la red esta desconectada.

1

0.8 t

0.6

0.4

0.2

Figura 4.3: Distribucion de probabilidad de conexiones entrantes k;, para distintos valores de
umbral, m para u = 0.05, @ para u = 0.10, a para u = 0.20, ¢ para u = 0.60. Parametros fijos
6=0.1,2=0, I =0.2, en un sistema de tamafio N = 50.

0 2 4 6 8 10 12 14

Figura 4.4: Distribucién de probabilidad de conexiones salientes k,,; para distintos valores de
umbral, m para v = 0.05, o para u = 0.15, ¢ para u = 0.60. Parametros fijos 6 = 0.1, Q2 = 0,

I =0.2, en un sistema de tamano N = 50.
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Las figuras 4.5 y 4.6 muestran las distribuciones de probabilidad de k;, y de ko,
respectivamente, para distintos valores de la intensidad del estimulo externo /. Note
otra vez la simetria con respecto al valor de I = 0.5. Note que la distribucion de
probabilidad de conexiones entrantes k;, es de tipo gaussiana, con un valor medio
aproximado de k;, = 3. Por otro lado, la distribuciéon de probabilidad de k,,; posee

una cola més larga para valores grandes del nimero de conexiones salientes.

0.5
2048 ¢ 8.;1
0.15 | 05
0.1
0
0
1 0.45
0.4
0.80 0.35
0.60 0.3
s 8.35
0.40 :
0.15
0.20 0.1
0.05
0

Figura 4.5: Distribucién de probabilidad de conexiones entrantes k;, para distintos valores de
la intensidad del estimulo externo I. Parametros fijos § = 0.1, © = 0, v = 0.1, en un sistema de
tamano N = 50

Como vimos en el Capitulo anterior, el estimulo externo induce una estructura
jerarquica de capas en la red adaptativa. La figura 4.7 muestra el promedio del
nimero de nodos o vértices V' presentes en las distintas capas M que se forman en
la red con valor fijo del estimulo externo I = 0.2, para distintos valores de umbral

u.
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Figura 4.6: Distribucién de probabilidad de conexiones saliente k,,; para distintos valores de la
intensidad del estimulo externo I. Parametros fijos § = 0.1, 2 = 0, v = 0.1, en un sistema de
tamano N = 50
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Figura 4.7: Promedio de nimero nodos V presentes en distintas capas M que se forman, para
distintos valores de u, calculado sobre 1000 iteraciones, luego de un transiente de 50000 iteraciones.

Parametros fijos § = 0.1, @ =0, I = 0.2, en un sistema de tamano N = 50.

Se observa que la mayor concentracion de nodos ocurre en pocas capas M (alre-
dedor de M = 3) para valores de umbral pequetio, en concordancia con el compor-
tamiento del coeficiente de clustering. En este diagrama, la capa M = 1 corresponde
al nodo asociado al estimulo externo.

En ausencia de umbral (u = 0), el sistema tiene solo dos capas; la del nodo con
el estimulo externo y otra con el resto de los nodos.

Finalmente, la figura 4.8 muestra el nimero de vértices por capa, para distintos
valores de la intensidad del estimulo I. Aqui también se observa la simetria con
respecto al valor I = 0.5. Resalta el hecho de que el mayor ntimero de vértices
concentrados en pocas capas ocurre en el mismo intervalo de intensidad del estimulo
alrededor de I = 0.25 (I = 0.75), para el cual se produce el mayor valor de coeficiente
de clustering y la menor sincronizacion de los estados de los vértices. Valores de
intensidad del estimulo fuera de este rango inducen un mayor ntimero de capas en
la red, con un menor niimero de nodos en cada una. Las redes neuronales artificiales
pueden tener cualquier nimero de capas, y cualquier nimero de nodos por capas,
pero en la gran mayoria de sus aplicaciones, utilizan estructuras de tres capas con
una capa (saliente) que posee un sélo nodo [27]. La presencia del estimulo externo en
la red es fundamental si se desea generar una estructura jerarquica de capas similar

a la utilizada por las redes neuronales artificiales en algunas de sus aplicaciones.
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Figura 4.8: Promedio de nimero nodos V presentes en distintas capas M que se forman, para
distintos valores de I, calculado sobre 1000 iteraciones, luego de un transiente de 50000 iteraciones.
Los valores de V se indican por el codigo de colores mostrados a la derecha de las figuras. Parametros

fijos § = 0.1, 2 =0, u = 0.1, en un sistema de tamafio N = 50.
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“If I have seen further than others,
it is by standing upon the shoulders
of giants.”

Sir Isaac Newton

Conclusiones

En este trabajo hemos estudiado una red coevolutiva de mapas acoplados y suje-
tos a un forzamiento, como un modelo simple de un sistema adaptativo de neuronas
expuestas a un estimulo externo. Este tipo de modelo tiene mucha relevancia en la
investigacion de los procesos cognoscitivos como la memoria y el procesamiento de
informacion en el cerebro.

Nuestro estudio se ha basado en un modelo propuesto por Ito y Kaneko [3] para
el cambio adaptativo en las conexiones neuronales, que conduce a una estructura
dindmica jeréarquica de una red bajo la influencia de un estimulo externo. En par-
ticular, hemos investigado la influencia del pardmetro de la intensidad del estimulo
externo I del sistema en la formacion de estructuras, y el umbral de conectividad u en
la visualizacion de las mismas, y hemos caracterizado el comportamiento dindmico
colectivo y las propiedades topologicas de la red emergente.

Nuestros resultados muestran que existen rangos de valores de parametros, espe-
cialmente de la intensidad del estimulo, para los cuales surgen estructuras jerarquicas
para el procesamiento de informacion en redes neuronales. Adicionalmente, hemos
encontrado que el estimulo externo induce mayor estructura en la red adaptati-
va cuando los estados de los mapas estan maéas dispersos. Es decir, la presencia de
estructuras en una red no esté asociada a la sincronizaciéon de los estados de sus
elementos. Este es uno de los resultados mas importantes del presente trabajo. Este
resultado tiene implicaciones importantes en cuanto al procesamiento de informaciéon

en el sistema nervioso. Estudios experimentales recientes muestran que la desincro-
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nizacién en algunas areas del cerebro, estan positivamente correlacionadas con el
funcionamiento de la memoria de largo plazo, mientras que estados sincronizados se
relacionan con la habilidad de codificar nueva informacion [26].

Por otro lado, hemos hallado que la mayor estructura emergente en la red, indica-
da por mayores valores del coeficiente de clustering C', se puede visualizar mejor con
valores de umbral u pequenos. Hemos calculado las distribuciones de probabilidad
de enlaces entrantes k;, y de enlaces salientes k,,; para distintos valores de umbral
u, encontrando que estas distribuciones cambian su forma, de tipo gaussiana a tipo
ley de potencia, a medida que aumenta el valor de u. Esto sugiere que, para valores
de umbrales pequenos, la conectividad que se muestra en la red es mas uniforme con
una mayor concentraciéon de nodos en pocas capas.

Hemos mostrado que la presencia del estimulo externo en la red, en el mismo
intervalo de valores de I donde se produce el mayor valor de coeficiente de clustering
y la menor sincronizaciéon de los estados de los vértices, es fundamental para generar
una estructura jerarquica de capas, con un mayor nimero de vértices concentrados
en pocas capas. Esta estructura se asemeja a la utilizada para ciertas aplicaciones
de redes neuronales artificiales [27].

Finalmente, la presente tesis demuestra el gran potencial que tiene la aplicacion
de los modelos de mapas acoplados en el estudio de sistemas complejos coevolutivos.
Nuestro trabajo muestra que un modelo simple, con ingredientes minimos, es capaz
de capturar al menos la fenomenologia de un sistema de neuronas, incluyendo su

plasticidad y su estructura jerarquica.
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