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INTRODUCCION

Desde principios

tratar de explicar el

Inicialimente, este tipo

aparirenci1a externa, que los sistemas presentaban cierio

e siglo,

s¢ ha mostrado gran inlerés por

comportamiento de la materia

de estudios suponia, a partir de la

orden

y aimelria, Uni egemplo  de e5tos sistemas son los cristales
ideales gque estarian coenstitnidos por dtomos reqgularmente
espacados, formando asi un patron que se repite
indefinidamente, A ésta periodicidad se le  conoce COmo
simetria trastacional. Lo modelos tedricos capaces de
describir a dichos sislemas e3tan basados en métodos
estadisticos donde ltas  aproxipmaciones utilizadas son bien
definidas y su campo de aplicacidn perfectamente conocido.

Sin embargo,

fa naturaleza estdn muy

se les conoce como
pregsentan simetria
m&todos numéricos y de |a
teoria del estado
para explicar
uUn ejempto de
desorden son los

da a los  sistemas

1a mayoaris
lejos
Sy &temas
traslacional,
mecanica estadistica,
361 ido,
este tipo de
si1stema
iamados vidrios de espin.

magnéaticos

siatemas que encontramos éen

e tos

dJel orden perfecto, por 1o que

desordenados., Fatos sistemas no

Los desarrollos recientes de

Juntoe con la

nan abierto grandes posibiliidades
s1stemas,

que  presents gran cantidad de

Este nombre se le

en los cuales, a bajas



temperaturas, fas  orientaciones de {os muncinilcs magnaticos
(eapines) son aparentemente al azar y sin embargo se alinean
en direcciones tales que la energia del sistema es minima. Por
oiro iado, debidu a que estés sistemas presentan  frustracidn
{éste termine sera definido en el capitulo dos), no existe
ninguna configuracion en gue la energia de todos los pares de
eagpines sea saimultancamente minima,

l.o imnteresante en los vidrios de espin va mucho mas atia
del Area de estudios de tas propiedades de la materya, Ellos
han inspirado  toda  una  Jinea de pensamiento de ia wecanica
estadistica y mosilrado profundas conexiones entre 165
comportamientos de  un gran namero de sistemas complejos. Las
herramientas t1eoricasb y los conceptos que se han formado, han
s1do aplticados en  dominios  muy dfversoﬁ que  van  desde
problemas de optimizaciydn hasta 1a Birologia. EY  ¢caso mas
fascinante, vs GuiTac, al de redes neuronales o memor:as
asociativas en las gue con un modelo de vidrio de espin  se
explora la capacidad de una red neuronal para memorizar y
reconocer patrones.

Esta tesis consta de 1os siguientes capitulos:

En el capitulo uno, se trata de dar una visidén muy general
de o que se conoce como "sistema complejo"; asimismo, nos
referimos en particuiar a los probiemas de optimizacidn
presentando algunos ejemplos de €s5to0s.

En el capitulo dos, Sse reatiza una investigacion

bibliografica sobre un tipo de sistema compleyjo que en 108



altimos anos ha causado aran curioardad por tas
caracteristicas que presenta, srendo ademis, protatipo  de
aquellos saistemas con un namero  muy  arande  de elementos
(N+w). Estos sistemas con log lamados vidrios de espin,

£n el capitulo tres, hacemas una analoqgia  entre los
vidrios de espin Yy una red de neuronas nterconectadas., De
eata manera se estudia la capacidad de una red neuronal para

funcionar como memor:a asociativa,

Muchas veces Nnos encaniramoes con problemas cuUyas
solucionegs no gon fRcrtes de cobiener anallticaemente,  por to

que es necesario acudir a oiro tipo de metodos compiementartos
como, por ejemploe, 1a simulaciran computacional. Un métoda que
hasta el momento  ha srdo  de gran utrbidad en este tipo de
problemas es el presentadoe  en el cgpitu!o cuatro 11 amado
mé&todo de Monte Carlo.

En el capitulo cinco se utiliza el método de Monte Carlo a
Tz0 para rnvestrgar un problema especifieo de redes

neuronales.



CAPITULO UnO

SISTEMAS COMPLEJOS

Dado que a lta palabra "complejo" se te pueden atribuir
diferentes significados dependiende del contexto, el objetivo
principal de esle capitulo vg dar una visian muy general a lo
que dentro de lta literatura se conoce como "sistema complejo”,
Es comin llamarle sistema complejo a aquel compuesto por un
nimero muy grande de elementos, v que muestra comportamientos
colectivos, Por otro lado, hay S15temas que,
independientemente del namero de eltementos que 10 constituyen,
tiene un namero reducide de  soluciones y otros que tienen
muchas, En el primer caso ta sotucidn pugde ser anica o a . lo
mas unas cuantas, y en el scgundo estas pueden ser cientos o
inciusive un namero infinito. Hosotres |lamaremos "sistema
complejo” a aquel que posce yn gran namero de soluciones.,

’

.1 2QUE SE PRETENDE CON MODELAR?

Generalmente al toparnos con un problema nuestro propoésito

es tratar de describir o modelar a éste para asi poder



predecir gy comportamiento  por medio de  3u solucion. Por
mede ) ar entendemos dar Una descripcion en términos
matemiticos, o mas sencilita posible pero, logrando que
capture la esencia del sistema que queremos describir; para
esto es necesario distinguir tas variabltes relevantes de 1as
irrelevantes. Posteriormente s¢ confrontan 1as  predicciones
con el experimento,

Desde un  punto Jde vista matematica, podemos reducir
algunos problemas a provblemas variacionales, Por proplema

variacional entendemos a aquel que muestira drferentes posibies

caminos hacia la solucian, encoqtrando e esta forma, por
ejemplo, el minime de una funci1dn. En Jos casos simples, la
funcidén puede tener un winime GNiIco o yn  nameroc  pequeno  de
eltos de manera que la solucién sea facil de obtener. §Sin

embargo, en caso de que trataramos de encontrar ¢l minimo de
un  problema  gque  joxoiudcrs 2 oun Ysistema  complejo”, nos
encontirariamos que ex1$le un Namero muy grande Jde  &310s8.  No
habria manera, por un lado, de  saber el namero total de
minimos, y por el otro ,si el que hemos encontrado es el

minimo mias “"profundo”.

1.2 ALGUNOS EJEMPLOS DE SISTEMAS COMPLEJOS

A continuacidn daremos unos ejemplos de 1o que |lamamos

sigtemas comple jos.



Si deseamos planear &1 desarrollo de una cirudad, de entre
cientos de co8as algo importante a considerar &s el
transporte. £n los proyectos de transporte urbano es necesario
considerar los diferentes medics de transporte, la cantidad de
personas que pueden tranportar vy la influencira que tienen
entre ellos., Todo esto resulla muy complicado. Pensemos por un
momento en el problema‘del control de trafico en una ciudad.
Pata enconirar  una  buena  solucién a este problema, [2X:)
necesario tomar en cuenta un gran namero de variables como
son: la cantidad de auteméviles circulando, ta mmportancia
relativa de tas caltles, el nimero & importancia de las calles
que desembocan a la caile en cuestidn, la hora del dia, el dia
de  que se  irate, Yy circunstancias  comd  manifestaciones,
marchas, accidentes, etc. Entre las c©osas que tenemos que
decidir estin por ejemplo el tiempo en que un semaforo esti en
verde 0 €N rogo y la praioridad que se le da a una arteria vial
determinada.

Otro ejemplo es la red de distribucion de correos, Se
requiere minimizar el tiempo de entrega de cartasicontando con
un namero timitado de carteros y empleados postales, asi c¢como
de recursos econémicos.

Un problema que se presenta a menudo en las aerolineas es
el retraso de los vuelos causado por 1a aglomeracidédn de
aviones en 108 aeropuertos. Las causas se atribuyen a la

diatribucidén particutar det trafico, ya que éste debe cumplir

L.con ciertos requigsitos. Los controladores de trafico aéreo,



aparte de otras cosas, det:en garantizar, que todo avion,tanto
'os  que eésperan ifomar pista para aterrizar como oS que ae
eslan, preparando para salir, mantengan las teglas requeridas
de seguridad, También e3 tarea de los controtadores decidir
qué avién debe tomar una cierta pista, a qué hora debe hacerlo
y que maniobras debe ejecutar para lograr un despege o un
aterrizaje perfecto. UDicha tarza se viene a  complicar cuando
ia demanda aumenta ya que tos avionegs entran vy salen de 1a
pigta con mayor ftrecuenc:o 1o aue puede Jlegar a exceder la
capacidad del sistema. Al haber excesivos retlrasos se observa
inconformidad en tos  pasageros, desorganizacion an los
horaries, uso PNt de combustible asi c¢omo gastos
innecesarios. A la fecha en loa  aeropuertes se¢ utiliza una
disciplina que la liamen " EL PRIMERO QUE LLEGA - PRIMERO QUE
SE LE SIRVE". Este estrategra es muy facil de seguir,
desafortunadamente, <¢ausa retrasoes excesives. Sin embargo,
alghn esfuerzo se liens que hacer para minimizar el retraso u
optimizar otras medidas que cumplan con o relacionado a la
inconformidad de 1os pasageros sin viotar ltas medidas de
seguridad.

Consideremos ahora un problema que al parecer no es tan
complicado como los anteriores, pero aun asi, su solucidn
dptima no es facil de obtener. En una biblioteca se recibe un
pedido de libros en diferentes materias, por ejemplo,
Historia, Fisica, Geologia, etc.., La biblioteca cuenta con un

personal capacitado en la clasificacion de los libros, pero



cada  miembro  del peraonzl esti mas fami!irarrzade con algunas
areas por 1o que tiene mayor eficiencia al cltasificar ciertos
libros. Por egempio, Ana  puede acomoedar  Seis libros de
Geologfia en una hora, pero si son de Fisica, Gnicamente puede
acomodar cuatroe por hora. fPor otro lado, Jorge sdlo puede
acomodar un libro de Geoloegla por hora ,y ocho de Fisica por
hora. Si se cuenta con varios emplesados y muchos libraos de
materias diversas, 1o gue oo debe decrdir o qud categoerias se
le asignan a cada miembro doel personal de tal manera que ta
ctasificacidéon de 1ibros sea 10 mas efrciente posibte,

En todos los  problemas  que hasta el momento nemes
mencionado existen muchas formas O maneras d:ferentes de hacer
1as ¢03as, 5010 Que unas o mas senctilas o megores, Para
dar un ejemplo dristico podriamos ver el citado problema del
correo en el que seria absurde pensar en hacer 1a reparticidn

. ~
de oz cart r

~ - - e e -
[ poxe] G

SCUACh G Uil GO0 401 Lo
dependiendo del color del sobre o del peso de cada carta. En
cambio, seria mas eficiente entregartas por zonas o calles,
Por otro tado, 8t se intentara obtener la mejor manera de
repartir las cartas por “fuerza bruta" ,o sea, enumerando
todas lag posibles maneras de llevar a cabo esta tarea para
después evaluar de aiguna manera qué tan eficientes son, el

tiempo de vida de un jefe de¢ oficina de correos o de un grupo

de ellos seria insuficiente.



1.3 PROBLEMAS DE OPTIMIZACION

Cuando nos encontramos con el tipo de problemas vya
mencionados y nuestro propésito principal es  encontrar la
mejor solucidn, se dice que nos hemos topado ¢on un problema
de optimizaciadn. En algunos de estos problemas es posible
encontirar una “buena" solucidn  utibizande tan sdélo sentido
comin mientras que en ouros caskos e reguerira invertir mucho
tiempo y travajgjo para vwiencer dicha solucrian, Per oto lado, no
siempre es posible hacer un modelo matemidtico simple para un

problema dado. ] pramer  obgjetivo atl atacar este tipo de

probiemas es dar una descorapcién matematica det sistema de tal
manera que seda cuantaifrcable la cantidad a minimizar para
después tratar de encantrar una solucidn eficiente.

El problema clasico de optimizacidon es el problema del
"Agente Viajero” (traveiing salesman problem) debido a que se
trata de un problema facit de plantlear y gque nos perm te ver
el procedimiente general a seguir para rasolver egte tipo de
problemas. Dicho problema e3 el siguiente: Un  agente viajero
debe visitar N ciudades Viegando finalmente al lugar de
partida. (Cuidl es la secuencia que debe seguir de tal manera
que su recorrido sea ¢l mas corto posible?,

A Yo primero que debemos enfrentarncs es a tratar de
identificar en forma <concisa las variables relevantes del

problema para que de esta manera sea mas "sencillo” encontrar

la cantidad a optimizar, Dicha cantidad a optimizar se conoce



como "funcidn de costo® y es una funcidn dJe wmuchas varitables
(variables relevantes), En este ejemplo 1a funcion de costo
corresponderia a la istancia total! que debe recorrer para
visitar 1as N cirudades.

Si las soluciones 5@ buscaran calculando ta funcidn de
costo para todas las posibles opciones, neos encontrariamoss con
que para N "elementos" , el namero de soluciones es del orden

de N, Por eguemplo, i el rroblema del agente viajgero el

catculo exaciou de o uns: de coato F(diJ) {(funcidén de la -
distancia entre muchas 2udades) para todas 1as posibles
trayectorias requiere de gran esfuerzo  para determinar  "la®
ruta opltima, vya que ta comple jidad de los calculos aumenta
exponencialmentae con ¢! nlimero de cirudades por visitar., En 1a

ractica, oluciones ¢xaclas soiame € pUecd S 3
ct solucio f i rnte se pueden esperar para

problemas con unas cuantas variables,

1.4 METODOS PARA LA SOLUCION DE SISTEMAS COMPLEJOS

Debido a la importancia practica de este tipo de problemas
y a la falta de algoritmos eficientes para resolverios se han
desarrollado tratamientos nheuristicos. Los problemas que
involucran sistemas complejos aparecen a menudo en diversas
areas de las ciencias basicas y aplicadas, en particular en
Fisica nos enfrentamos tanto con problemas no compliejos de los
cuales conocemos 8u solucidn de manera "facil" como es el caso

de 108 gases ideales, comv también nos enfrentamos con



problemas que debido A su no’ ergod:coaad  pueden  tener
diferentes realizacrones. Como ejemplo tenemos a tos  vidrios
de espin.

La mecanica estadistica {trata con promedios sobre
variables microscéprcas pata extraer propredates macroscopicas
de  un sistema; 6s asi come al tomar un namero muy grande de
particulas se obtiene ¢! Flamade ltimete termodinamico. La
Mecanica Estadistica a¢ gesarvolia supotiiendo que‘es posible
tntercambrar promedios de ensamble con  promedros temporales,
&5 decinr, can la hipélesys grgodica. tgta hagitenrs nos dice
que e&s equivalente observar un sistema a través det  tiempo y
promedrar, que hacer n copras macreoscéprcamente sguales del
sistema (nam) y promedcar sohre €s5tas. Los problemas que
cumplan con dicha h.pdtesis deben de alcanzar un estado
estacionsrio que caracteriza al sistema con la energia en el
estado de equilipraia.  Tal energia ey representada por el
Hamittoniano del sistema.

Las herramientas matematlrcas utidczadas por ta HMecanica
Estadistica pueden ser de ulifagad en el tratamiento de
algunos sirstemas compleyos. Pero es necesarto utilizarta con
cuidado y renterpretar los resultados.

Un tipo de sistema. complejo que en 1os Gltiymos anos ha
s5ido de gran interé&s es el ya mencionado "vidrio de espin" que
es una c¢lase de gsistema magn&tico que exhibe desorden vy
competencia entre 105 estados ferro y antaferromagnélicos

diciéndose asi que el sistema esta frustrado. Se sabe ahora,

i1



que un sigtema frustravo con  desorden  como 1o son jos
vidrios de espin no tienen un estado de minima encrgia sinoe un
gran nimero de c¢llos.

Las modelos desarroliados para describir 108 vidrios de
espin a temperaturas bajas proporcionan un caminoe posible para
entehder lag posibilidades de optaimizar sistemas complejos
suJetos a conflicto entreo suys anteraccrones,

En el capftulo sigumiente s¢ hablard mias ampliamente de
este tipo de aleasciones maaneticas y de las perspectivas de
usar el mismo formalisme para itratar olrygs sistemas complejos

como 1o son lag redes neuraonales,

12
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CAPITULO DOS

VIDRIOS DE ESPIN

Todos nosotros hemos jugado con manes y notado las
interacciones de é3to3 con algunas sustancias como el hierro,
de manera que se observan fuerzas de atraccidén y repulsion,
que semejan a tas fuerzas electrostiticas,

Un estudio mas detaillado de este fendmeno nos tleva a  la
conclusidn de que sc¢ dobe o fuerzas que hoy se conocen como
fuerzas magnéticas, Ul nombre proviene del hechoe de que los
primeros materiales <con estas propiedades fueron encontrados
en HMagnesira, Asis HMenor, Histéricamente el estudio de!
magnetismo comenizd con el estudio de eslas fuerzas.

Las propiedades magnéticas de los materirales tienen su
origen microescopico en los momentos magndéticos atémicos, que a
sy vez son debidos a:

1) £l movimiento de los electrones en las 4rbitas atdémicas,

2) E! espin etectrénico. Esto es, el momento magnético
intrinseco del electirdn, aque puede describirse como un
movimiento de giro del elecirén sobre si mismo.

3) Los momentos magnélicos de 1os nacieos atémicos.

Es interesante considerar 1o que ocurre al aplicar un

14



campo magnético externo a lon materiates que tiehenn momento
magnético diferente de cero. La presencia del campo tiende a
alinear 1os momentos magnéticos {indistintamente se usaran ltas
pafabras "momento magnético” o "espin"“) segin la direccidn de
éate, y el grado de 4alingacidn, que se conoce como la
magnetizacién M, estida dada por el momento magnético por unidad
de volumen.

En Ja mavoria de ios  casus la magnetizacrén  inductda
{(magnetizacidon gqgue admprere el material cuando es sometido a
un campo magnético) es proporcional at  campoe magnético H o,
siendo 1a constante de proporcional:;dad ta susceptibiiidad

magnética X. Entonces se tirene MzxH.

2.1 CLASIFICACION DE LGS MATERIALES MAGNETICOS

Los materiales magndticos se clzaifican, de acuerdo a su
susceptibilidad, de 'a siguiente manera:
PARAMAGNETISMO! En un material paramagnético 1os atomos tienen
momentos magnéticos permanentes (fig.e.1a). Fn este casoe se
encuentrra que la susceptibilidad 2s positiva, muy pequena, e
inversamente proporcional a la temperatura T. Es decir,
x=C/T donde C es la constante de Curie. Esta relacidon es
condcida como la ey de Curie. Entonces bajo la influencia de
un  campo Mmagnético 1os momentos tienden a orientarse en la
direccidn de campo, lo gue induyce un c¢ampo gue refuerza al

aplicado., ta influencia de un momento magnético scbre sus

15



vecinoes y viceversa, se manitfiesta cumo fuerras muy  pegquenas,
y & las temperaturas ordinarias 1as vibraciones térmicas
producen las fuerzas dominantes en el material. FEsto da lugar
a una orientacidon at azar de los espines.

La magnetizacién & wuna temperalura y un campo magnético

dado, esta dada por &) nimero de momentos magnéticos alineados

paralelamente al campo  en xeeso sobre el nimero de los que
estan  alineados antiparaletiamente. £s  por es0 que Ia
magnetizacidon se identifica como un parametro de orden. A

temperaturas muy bajas y campos muy grandes (odos los momentos
magnéticos estan pricticamente orientados en 1a direccion del
campo, en esta situacidn  se tfega a una magnetizacidn de
satuiracidén, esto es a la magnetizacidn maxima que el material
puede tener.

DIAMAGNETIGHO: En los materiales diamagnéticos ltos momentos

maginétices inducidos se oponen al campo magnéitico externo,
£sto. resulta en uria susceptibilidad negativa, Otra
caracteristica importante es que la magnetizacidn es

independientie de is toemperatura,
FERROHMAGHETISHMO: Los maleriates que adguieren propiedades
magnéticas en presencia de un campo externo, y las retienen
atin después de que E&ste se haya anulado 8e c¢conocen Como
ferromagnetos.

£ste e3 el efecto magnético mas facilmente observable.
Ejemplo de estos materiales son los imanes permanentes, es por

esto que histéricamente el estudio del magnetismo se origind

16



con el estudio de sus piwpicdades,

A diferencia de los paramagnetos ¥ Jiamagnetos, la
magnetizacién en un Fferromagneto depende no s610 del campo
aplicado, sino de la histaria previa de ta muestra. En
consecuencia ta magnetizacién y el campo No Son necesariamente
proporcionales, y por lo que ta susceptibilidad no es  una
constante. Una definicidn mis general de¢ ta susceplibilidad
se express con 1a relaciaon «:aM/0H,

En los ferromagnetos x ¢ postiiva ¥y muy  grande.

%
g

Existen fuertes interaccrones ¢ntre los espines que les hacen
alinearse paralelamente unos a otroes (feg.&.1b). Awi a
temperaturas ordinarias, 1os pares orientados son tan grandes
que las vibraciones térmicas no destruyen esta alineacidn, La
magnetizacion mixima obienida es detim«smo orden gue 1a que se
presentaria en los materiales paramagnéticos, R todeos los
momenites  estuvieran perfeclamente orientados en una direccién
dada, Como resultado de esta nteraccidn 1o cnergic de los
momentaos veécinos €5 mucho menor cuando estan alineados
paralelamenie que para cualguier otra disposicidon, £
ferromagnetismo no existe a todas temperaturas. Al ascender
&s5ta por arriba de una cierta temperatura T, (T>T.), conocida
como lta temperatura de Curie el "ruido térmico" resulta
suficiente para destruir 1la alineacidon de 1los espines,
haciende con etlo gue el material cambie su comportamiento al
de un material paramagné&tico, en cambio, si la temperatura T

desciende a partir de T, el material presenta comportamiente
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ferromagnético, Arriba ae la  temperatura de Curae el
comportamiento del material €st&a caractierizado por sy

susceptibilidad, definida por la relacién:

X=CHT-T) 8)]

conocida como 1a ley de Curie -~ Weiss. La susceptibiiidad
muestra un  punto singutar 3 Ia temperatura T:TC. A esta
temperatura (y por debajo)l exiSie ung magnet1zacioén esponténea
va que X es anfinitta para M tooata y H=0 (Firo.2. 2a).

ANTIFERROMAGNETISHO:  £n los materiales antiferromagnét cos no
hay un momento tolal neto en la ausencia de un campo magnhético
externe, sin cmbhawgo hay un arreglo espacial para los momenios
magnéticos indrviduates que esta leyos de ser al azar, £sto
es debido a que las onteracc:dnes magn&tircas favorecen
orieniac(Snce antaparalelas para espines  vecinos (fig.t.1¢),

1o cual determinag el citado de minima energia, gue €5 dNtGo.

Se observa qué la susceptibilydad magnética ® es
independiente de ! cAmMpo  magnético  externo y que varia
inversamente con la temperatura (frg.a.2b). A temperaturas

mayores que Ty (temperatura de Néel) el material se convierte
en un material paramagnético.

Una manera de visualizar mas claramente lo anterior es por
medio del ham:itoniano de Heisenberg, qQuien propuso  una
explicacidn tebrica a las observaciones. En este modelo se

supone que existe un acoplamiento entre 105 espines vecinos,
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donde el acoplamiento e o constante de interaccién Jyge Ed
hamiltoniano del sistema representa la energf{a de éste y esta

dado por:
He-3 0,58,-RY S, (2)
] I

donde el primer términc incluye la interacci1dén entre 1os pares
(i) de espines &, v S, vy el segundo término el
acoplamiente de 165 cepines con €l campo aplicado.

Dentro de este fFormal:ismo, Se caracteriza un  estado
microscépico particular por el conjunto (S (24, .., Ny de

gspines de tos  cuales consta e

valores tomados por 1os h
sistema. Este conjunic se cspecifica definiendo un punto en un
espacio N dimensional 1lamado espacio de configuraciones.
También, se considera como modelo mas sencillo el modelo de
Ising, en ¢! cual s asume que 108 espined tomen Yos  valores
+1 Yy -4,

i {Jj;1»0 el estado de mimima energia se dara cuando
todos i10s espines estén paralelos, es decir, se tratlara de‘ un
sistlema ferromagnético., Por otro 13ado, si iJiJ}<O los espines
se encuentran orientados antiparalelamente dando tugar al
estado de minima energia del sistema, esto es, el estado
antiferromagnético.

Existe otro tipo de materiales magriéticos que se han
venido estudiando en 1los Gliimos quince anos. Estos son 1o0s

| 1amados vidrios de espin, cuyas caracteristicas difieren de
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FIGURA 2.2. Dependencia de la susceptibilidad
con la temperatura.
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las de los materiales anteriormente menc:onados. E5t0s fueraon
descubiertos cuando se experimentaba con aleaciones magnéticas
diluidas, y algunas de sus caracteristicas causaron , de
inmediato, gran tnterés: Primeramente 5@ vio que a
temperaturas ordinarias mostraban comportamiento

paramagnético, en T:T\/E

{donde Typ e8 la temperatura de vidrio

de espin la cual depende del materral) la susceptibilidad
magnética muestra un punto saingutar, lo cual pareceria indicar
que ocurre una transicion  de fase a esta temperatura. ain

embargo al observar directamente el 8istema (difraccidén de
Bragg) al bagar ta temperatura por debajo de Tyg aparcentemente
no se observe diferencia con el estado paramagnético (fig.

2.td).

2.2 VIDRIOS DE ESPIN: UN POCO DE HISTORIA

Se les conoce como vidrios de espin debido a gue presentan
analogia con los vidrios ordinarios en 1o que respecta a
tiempos de relajacidon muy grandes ¥ a ja azarocsidad aparenie
de 108 espines,

Les vidrios de espin son una ctlase de materiales
magnéticos en desorden, con interacciones Jij competitivas
(algunas de ellas positivas y otras negativags) las cuales son
fuente de frustracidn para el 3istema. Como frustracidn
entendemos cuando un espin recibe ordenes de algunos de sus

"compaieros® para que se alinie en una direccidén y de otros
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patra que se al:(hic en otrs, Qomo resultadoe  tendiremos  aue no
todos tos eapines 8¢ ponen  de acterdo por o que a
temperaturas bajas no hay una stino muchas configuraciones que
corresponden a estados de minima energia. Toda configuracdn de
minima energia contendra muchos pares frustrados.

Un egemplo para visualizgr mas claramente ta frustracién
es: Considérese el caso de tres esprnes (Firg.2.3). AsGmase que
tas ligaduras WJyp v Jey  son posilivas (fyrromagnét;cas);
migntras que Joy s negativa (antiferromagnélica). Entonces Sy
Y Sa. Yy 51 y 83 trenden o atinearse paraglelamente mrentras SE

y S3 antiparaitelamente. £5 claro que es imposible satisfacer

estas tres tendencias al mismo tiempo,

f“sa

S‘ .’12 S 2

FIGURA 2.3, Triangulo formado por tres espines
de lsing, S;=11 con interacciones J,;.
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la constante de interacvcian puede tomar tanto valores Qijyo
como J, 0. Esto nos lieva a que S, y §, tomen valores rguales
o di1stintos dada a ta frustracidn.E) Hamiltontano es entonces

{en e) caso de que no haya un campo magnético externc):

H”“'-XS,S, (M
7

G: fuera posible dar una representacion grafica de este
Hamiltoniano {recordemos que e trata de una funcH)dn discreta
en N-~dimensiones!) éata seria del tipo dado en ta tig.g.4

donde en el eje X tendriamos las diferentes configuraciones.

iy FERROMAGNETO
VIDRIO DE ESPIN

jkm ' : // \\f//‘ \'/
SR

&

¢

FIGURA 2.4. Representacién esquematica de 1a
energia libre como funcidn  del espacio
N-dimans:onatl de configuraciones. Mirentras
sole " hay dos estados en el material
ferromagnéio, en 1os vidrios dec espin hay un
namero muy grande de el 105,
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Las primeras observacionegs de 108 vidrios de easpin  fueron
hechas en metales como: Cu, Ag, Au, Zn,....etc. en los cuales
una pequena porcion de sus atomosg  fue sustituida por iones
magnéticos tales como: Fe, Mn, Cr, Co,....etc. resultando en
aleaciones magnéticas diluidas. £l desorden debe ser
"templado" dg  tal forma  que tos  aAtomoa sustituidos tomen
fugares fijos al azar. Por "templado" se entiende que {as
postcirones  de 1an impurezas son congeladas rapidamentie cuando
el sislema cotad a temperatuyras altas tomando asi  lugares. en
forma azarosa.

En estos sistemas la interaccidéon J;  que se presenta es la
tlamada interaccién REKKY (fuderman-Kitiel -Kasuya-Yoshida ) la
cual es debida a que tos 1ones en el material interactaan
indirectamente entre elios por medio de los electrones de
conduccion  del metal, inducrendo  un acoplamiento entre 10s
GSINes Magnatcos, A distanc:as grandes 1a interdacei o dedol
como 1/r3 Yy oscila con un perrodoe comparable ¢con 1a distancia
de los espines obileniendo valores positivos ¥ negativos,

Posteriormente sg encontrarédn otros tipos de sistemas que
exhiben comportamiento de vidrio de espin. Actualmente se sabe
que la frustracién y el desorden son las caracteristicas que
debe cumplir un material para ser vidrio de espin. Debido al
interés que generaron este tipo de sistemas complejos Se
desarrollaron varios modelos, para tratar de explicar su

comportamiento.
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2.3 MODELOS.

2.3.1 HMODELO DE EDWARDS ¥ ANDERSON (EA).

Siguiendo el modelo de Ising, en este modeto, los momentos
magnéticos de los Atomos S aproximan por dos unicos valores,
Sy=t1.

Debido al caradcter oscilatorio de la interaccidén  REKRY no
hay en promedio nt antiferromagnetismo n ferromagnhetismo por
io que Edwards y Anderson (1975) sugirieron  que existe  un
estado de minima energia con espines alineados en direcciones
defintdas, aunque estas parecieran estar  al azar., Esto ios
Ilevdée a proponer un modelo en el cual el aesorden aspaciral de
las impurezas (espines  magnéti1cos) es sustirturde  por un
desorden en la magnitud  y sagno de 1as interacciones entre
primercs vecinos local zados en ung red Fogular, nrermitiendo
asi que 105 espines estén regularmente espaciados en 138 red.,
Entonces, se  supone que ltas nteracciones son de corto
alcance, y que las ligaduras siguen una disiribucidn

Gaussiana. E£s decir, que:

PO = Q7200 %) exp(~(J = Jo)?120%) (4)

De acuerdo a lo dicho anteriormente la energia de fa
configuracién microscoépica va a estar determinada por el

Hamiltoniano (siendo el estado de equilibrio aquel que esta
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relacionado con el valor minimo de la energia libre F):

H-*“};)J.,S(S, (5)
donde el simbolo <1, 3> quiere decir que la  suma corre
solamente sobre primeros veoinos,

La contribucidon mas importante de estos  autores fue 1Ya
pProposicion de Uit nhiuevo parametro  de  orden “"local" que

caracteriza al estiade de squ:riaibrio dado por:
g=lim <5 (0)S,(t)> (&)
1+

con <5,>=0, donde &, {1) se refiere al espin localizado en i al
tiempo t. Esto nos da ia correlacién de espines en un periodo
largo de tiempo en vez de la correlacidon de largo alcance
espaciat.

Con este modelo se logrd un  gran  avance, ya que fue
posible reproducir tedricamente un  punto  singular en la
susceptibiiidad, sin embargo se encontraron valores negativos

para la entropia.

2.3.2 MODELO DE SHERRINGTON-KIRKPATRICK (SK).

En un intento de saimplificacion, Sherrington ¥ Kirkpatrick

propusieron reemplazar tas interacciones de corto alcance
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propuestas en el modélo de E.A por una interaccién de largo
altcance ara 105 copiIngs de fsiny i interaccién fue
introducida esperando una "sotucidén exacta" de la teoria de
campo promedio para 10s vidrios de espin.

En  este modelo cada espin interactua con el restoe de los
espinegs  que 1o rodean en el sai1stema (z»0, n®. de
coordinacion), y las nteracciones son varitables aleatorias
independientes que siguen ta distribucién de probabirlidad dada
por la ec.4. Dado  que  Jy v J son variables inlensivas se

eacalan de la siguiente manera:
Jo=Jo/N JuJ/NY? 7

de donde se pueden obtener var:ables extensivas como es la
energia del sistema.

Tanto en el modeio de E.A como en ¢l de $.K se aéume que
el désordcn en el si1Stema g8 "rémplado". LS por esio que {10

es correcto promediar la funci1dén de particidn sobre el

desorden sino ta energia Libre.
La energia libre del sistema esta dada por:
-BH
~pF=<inZ(J)> con Z»Tr{e ) (8

donde B={1/KT, K constante de Boltzman, Tr es lta traza, suma de

todos los estados pos»bles.fl"—E:J”SpS,; con  (i,J)suma
(i)
sobretodos 1as  pares Y, < > promedi o sobre las
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tNLEracciongs,

Debido a 1las dificuitades nvolucradas en calcular el
promedio del logaritmo de una variable aleatoria, Edwards vy
Anderson consideraron convenitente hacer uso de la relacidn
InZ = vm(Z"—l) . Podemos calcular <inZ> en términos de <205
donde n es un nuamero entero positive y Z0 es la funcién de
particidon de n réplticas del sistema originat,

Ahora (en et caso de oK), utilizando este truco Yy
haciendo . altgunas manipulac:ones matemiticas se  obtiene
<Z”>J:expj;'NF§en dgonde U oo 1a enerat a libre expresada
come  un ‘}UHCAONG\ Flagp mgn)  donde aqgp ¥ g Son variables
auxitiares, cuyo significado se justifico poesteriormente c¢como
parametros de orden, -

Para poder obtener los parametros de orden fué necesario

minimizar el funcional F(qaa.mag) obteniendoe asi:

q“-(slsv> y m,-<$“> (9)

donde o, son Indices de la réplica.

Para poder dar una solucidn de estas ecuaciones,
Sherrington y Kirkpatrick propusieron la solucidn de replica
simétrica que‘ashme que todas las réplicas son iguales, esto

es:
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Gop™ G arp

Quy =0 anp (10)

Finalmente se identificaron 10s parametros de orden de $.X

y E.A de tal forma que:

Qua=qsc an

Desafortunadamente esta solucidn demostré ser incorrecta.
La primera senal de esto fue 1nmedialamente reconocida por
Sherrington y Kirkpatrick al calcular ta entropia a bajas
temperaturas notando que de nuevo sSe obtenia un valor
negativo, La solucidn de Sherrington y Xirkpatrick al modelo
que lleva su nombre, predice un diagrama de fases (fig.2.5),
tales como 12 fase paramagnética, ferromagélica y de vidrio de

espin,
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Paromagnéto
q=0
m=0

Ferromagnéto

q=0

- |
Vidrio de |
&5pin §
0 ]
m=0 | neo .
oo
J
Yy
FIGURA 2.5. Diagrama de fase del modelo de
Sherrington ¥y Kirkpatrick.
2.4 NO ERGODICIDAD DE LOS3 VIDRIOY DE ESPIN

Tras un intinto de megorar ta solucidédn obtenida por SK en
su modelo, Thouless, Anderson y Paimer (TAP 1971 ﬁrcponen
congiderar una aproximacidn  8in  hacer uso del método de
réplicas. Dicha aproximac:an consistid en una  expsansién  para
temperaturas altas (T>Tyg) complementada por una teoria de
campo promedio que toma en cuenta el promedio del espin en
cadga lugatr ¥y ta desviaci6r media de este promedio. Esta
aproximacion los lievé a encontrar un valor noe negative (a
diferencia de 1a aoclucibn de SK) para la entropia a T=0, Por
otro tado, obtuvieron una solucién que coincide con la de SK a

temperaturas altas, Por debajo de ta temperatura critica de
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los vidrios de espin Typ obtuvieron un nimeroc muy grande de
soluciones (parametros de orden) -gue aumentaba de manera
exponencial con el namero de espines al bagar la temperatura.
Cada soiucién corresponde a un minimo local de la energia
tibre y han sido indentificados como estados metaestables.,
Posteriormente, Almerda y Thouless (1977) analizaron la
sotucion de SX y encontraron que a temperaturas bajas la
solucidn era inestable. Por dicha razén, Bray y Moore (1978)

con el fin de encontrar una solucién estable retomaron el uso

del método de reéplicas «ole  gue  ahora  proponen romper ta

gimetria entre las répticas. E} rompimiento de réplicas se
basa en considerar que las réplicas se dividen en  dos
subconjuntes, razéon  por 1a cual habria diferentes casos para

tos parametros de orden. Hacirendo usp de esta aproeximacidn  se
encontré que a T=0 ta entropia seguis siendo negativa, pero a
diferencia de ta encontrada por el método de ré&plicas
simétricas éstla era mayor.

En 1979, Parisi introdujo un nuevo parametro de orden
pasado ¢en  las scluciones anterijormente mencionadas.. Dicho
parametro propone una solucidn Para el espaci o de
configuraciones de tipo fractal, es decir,, conforme la
temperatura baja el espacio se fracciona continuamente de
manera que eventuaimente éste gqueda “"congetado" en un estado.
Esto. significa que el sistema no explora todos 103 estados
posibies en el curso de! tiempo, e¢sto es, el s8sistema €S no

ergédico y es resultado de que se exhiba rompimiento de
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réplicas simétricas en ¢1 sistema.

LLa sotucidn propuesta por Parisi al modelo de SK ¥y  EA
muestra estabilidad a temperaturas bajas vy predice entropia no
negativa, por 1o que hasta el momento s considerada como la
mas adecuada para ¢stlos sistemas,

A ta fecha hay mucha gente tratando  de encontrar la
golucién correcta asi como 30N hay muchas preguntas que no han
sido contestadas en  partscular ta cuestiaon  de que st 1os
vidrios de espin reales (con namero de cordinacién Z  finiio)
presentan o no transicién de fase.

Los vaidrios de espin, por todas aus complicaciones deben
de ser vistos <omo una clase de  sistemas dJdesordenados cuyo
estudio  puede contribuir en gran parte a entender la fisica
del desorden,.

Se puedaen hacer analaoaias entre los modelos de vidrios de
espin y algunos problemas compleyos. Una de estas analogias, vy
quizas la mids fascinanie ¢s la aplicacidon deo los modelos de

vidrio de espin para describir Redes Neuronales.
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CAPITULO TRES

REDES NEURONALES

LPuede el cerebro entender al cerebro?, (Puede entender a
Ya mente?, ¢ES acaso una gran "maquina',comoe una computadora o
algo semejante?. Estas son atgunas de las preguntas que nos
hacemos acerca del funcionamientio del ¢erebro.

Etl cerebpro esta compuesto de cétulas nerviosas o neuronas
cuyo nimero es del orden de 10'¢, Una neurona tipica consiste
det cuerpo de 1o célula cuyo diametro se aproxima a {00
micrimetros, de €1 emanan el anan y las  dendritlas (Fig.3.1).
Las senales de entrada de intormacion son recibidas a través
de las dentritas en el cuerpo de lYa cé&lula en donde son
"procesadas™, La saltida de Ya informacidn es llevada a cabo
por el axdén, quien la distribuye a8 un Rnuevo conjunto de

neuronas.
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FIGURA 3.1. Dibujo esquematico de una neurona
comin.

El sistema de senales es dob)e:vetéctr«co y quimico, La
sefnal generada por la neurona y transportada por el axén es un
impulso eléctrico, pero la senal es transmit ids de célula a
cdtula por moleculas de unae sustancia transmisSera que fluye 2
través de ta 1lamada uni1an synaptica.

No todas las neuronad tienen el mismo namero de sSinapsis,

Ay

mientras unas 5&1¢  cuentlan con unas cuantas otras tienen

cientos de miles.

3.1 GENERAL IDADES

EV cerebro al parecer no es un érgano cuyo entendimiento

es sencitlo. Dado que es un sistema muy complejo tanto en su
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estructura  como on Su funcionamiento ha causado desde hace
mucho tiempo gran curiosidad en el hombre, Hasta el momento
existen wvarias areas de la c¢iencia que estan dedicadas al
estudio de &ste organo, come son: la anatomia, que se refiere
al estudio de como estan distribuirdos los diferentes elementos
del cerebro, la fisiologia que estudia c¢émo  funcionan las
partes que involucra el cercbro vy la manera en 1a3s que éstas
interactGan, la psiquiatria estudva ¥ trata Vas desviaciones
de 1a conducta de individuos con respecto a ta conducta
promedic asi como la paicologia analiza el modo de razonar y
pensar, ta fisica o8 ta encargada de estudiar las sefiates
eléciricas por medio de las cuales la rnformacién es
transmitida, etc.

Sin embargo, a pesar de que se tiene gran conocimiento del
cerebro, no se sabe a cirencia cierta e} proceso por el cual se
almacena la tnformacion. Es equi, donde recientomente se ha
visto gue ta Fisica Estadistica puede jugar un  papel  muy
signifTicativo, ya que 3ctz ofrece un  procedimiento  para
estudiar desde un punto de vista estadistico el funcionamiento

colmctivo de las neuronas para almacenar Yy procesar 1a

informaciédn,

3.2 MODELOS.

Desde hace tiempo 8e han venido desarrollando modelos

simples para describir la manera en que se almacena 1a
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informacidn en el cerebro. L.os modelous que se¢  han realizado
se gustifican principalmentie en el namero tan  grande de
neuronas con las Aque cuenta el cerebro y en que el
funcionamiento de éste no se ve afectado a la destiruccidn de
un namero reducido de ellas. Ahora bien, se considera que hay
en promedio del orden de 109 sinapsis por cerebro. Debido a
que cada neurona puede estar activa, s la senal de entrada es

Mm&S grande que un cierto umbral o nactiva en ¢aso contrario
15

podriames decir que ¢l  corebra  en sy lotalidad tiene 210

estados posibles.

En et proceso de funcronamiento del cerebro cada neurona
ajusta su estado de acuerdo con lta suma de sefales que ésta
recibe del resto de las neuronas que las rodean.

Uno de los dos primeros modelos fisicos qgue surgieron para
describir el comportamiento de las redes neuronales fue el
propuesto por Hopfield  (1982). Al que nes referiremos en o
sucesivo.

Hopfield mostré que exite una anatogia entre las redes
neuronales (conjunto d¢  neuronas) y los vidrios de espin
vistos en el capitulo anterior,

Dicha analogia se consigue si representamos a 1as neuronas
por un ente con dos estados posibles: "active" & "inactivo",
Estos estados son modelados por los espines de lIsing c¢on
$;=+1(~1) vrespectivamente (de aqui en adelante se hablara
indistintamente de espines o de neuronas). La interaccidn diJ

modela a la sinapsis que conecta a 1a neurona §; con la
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neurona §;. Como exi1sten sinapss excitadoras Ji 20

(ferromagnéticas) e nhibidoras J,J<0 (ant)ferromagnéticas),

es posible expresar los estados del s1stema por el

Hamiltoniano utitizado en los vidrios de espin.
1/“2”4.1,,5.5,—th5‘ (2)

en donde e primer terminmo ancluye 1a inleraccion entre las

neuronas vy et segundo térnnne el acoplamiento de las neuronas
cen  una senal de entrada {(en los vidrios de espin seria el
campo externo apticado) como  por ejemplo, el sistema
sensorial,

También en el capitulo anterior se menciond que dado que

existe una competencia entre l1as interacciones (J mayores y

K]
meneres  que cero) se genera asit oun espactio de configuraciones
muy complicado, es decir, ne existe un anirco estado de minima

energia sinoc . un nameroe muy qrande de éstos. En el caso de una
red neuwronal dichos minimos actvian como atractores, esto  es,
dado un estado inicial del sistema &ste se relaja llevando una
trayectoria que siempre va "cuesta abajo", hasta que alcance
un estado estacionario en el espacio de las enargias.

Como consecuyencia de esto, los minimos pueden ser
considerados come estados memorizadeos de lta red (fig.3.2).

Cada estado memorizado implica almacenamiento de informacidén,
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FIGURA 3.2. Represeniacidn esquemitica de los
estados memorizados.

Hasta e! momento no hemos dicho nada acerca de ia forma
expliicita gque toman las interacciones 'Jy,. La caracteristica

principal que distingue a varios modelos es la forma analitica

en que se escoaen las nlevgcc:ones  Jy ;. pera  uns red. £l
escoger las interacciones equivale a'espEC|ficar 1a posicidn
de minimos en e! espacio de 1as energlias.

El modelo de Hopiield csth basado en la regla de Hebb

(1949) (en la que se supone quec cada espin $; interactdan con

Z espines SJ) dado por:

4
Ty (1/N) ) ELE) (13)
'y
Aqui P es e} numero de patrones §; por grabar, y le;)

{conjunto de neuronas) es un patrdén escogido al azar., La
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dindmica de este models wey introduce como una relajacisn

asincrdénica de la energia.

3.3 FUNCIONAMIENTO DE UNA RED.

Hemos estado habliando constantemente de una red neuronal,
sin embargo debemos preguntarnes  qQué  caractéristicas debe
cumpiir un modelo para dascribaria con civrto éxito,

Una ed noeuranal debe toener ta capacodad ded
i) APRENDER (almacenar patrones en la memoria del sistema).
vy 1) RECORDAR (recuperar 1os patrones aproendrdos),

g1 aprendrzage  corresponderia  a 10 modificacré4n de tas
sinaps:s, esto ¢s, a medida que  se aprande algo nuevo jas
sinaps:s  reagustan sy “fuerza® modificando asi el espacto de
configuracionegs. Esta supoyicron esta raspaldada por evidencia
cxperymentatl, como 1o veremos pudioriormente.

Por  recuperacidn o remembranza de patrones entendemos que
S1 un estado ini¢ral de la red es §,(0) y estd cercano a un
patrén modelo ol gsistemd responde de acuerds a la dinamica de
Ia ec.12, Jlevandolo a un estado estacionarto S*, el cual es
idéntico a al menos muy cercano al patrdn modelo.

Udé manera practica de egemplificar lo  anteriormente
mencionado s imaginandonos un paisaje montanose como analogla
al espacio de  las energias en los vidrios de espin. En este
tipo de paisayges es cas) impousibie saber cuidl es la cuenca mas

profunda, y meénos aan, $i nosolros estamos dentro de una de
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ellas. Ahora bien, supongamos que de una cuesta dejamos rodar
una pelota (jijque s desltiza con mucha friccignlt!). La
pelota caerid en 1a cuenca en la cual se dejo caer vy su energis
disminuira a med:da que es5ta caiga. Dicha cuenca equivaldria a
un minimo local tanto de log vidrios de espin comoe de las
redes neuronatltes., La pelota no cambiard su estado al menos que
se ie apligque un impulso exterior palabras en 1a cuencs mas
cercana permanecirendo  ahl haosta que no  hayvya un  impulso
exterior que cauve 10 CGntrorie,

Anhora bien, ¢s necesario cyantificar de alguna forma la
cantidad de ruido permitida ¢n 13 recuperacon de palrones. Una
manera de "medir" que tanto translape existe entre el patrén
modelo (minimo local de ta energis) vy 1 patrdén tnicial (de
entrada) es por medio de la distancia entre el patrén inicial
LLE Y patron modelo S° Dicha disiancia, que interpreta la

fraccidén de errores, ©sta dodo por:
dg,=(1-q,,)/2 (14)
con el traslape:
(DT 50,550, as)
Este 1traslape es equivalente al parametro de orden que

representa el espacio de configuraciones de los vidrios de

espin,
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Veamos!o mis cilaramente:
Supongamons que tenemos tres arreglos de 3x4 espines cada
unc  (fig.3.3) en los que cuadros blancos wvalen +% y los

cuadros negros -1.

Entonces:

daa:(‘-qaa)/a:‘045 con quB:'g’

day :(1-qqy)/2:‘95 con qay:—.91

lo que quiere decir que entre el patrén o y el patréon B hay
gran semejanza o lo que ¢s to mismo tienen una distancia de
.04%5 en cambia, entre los patrones ¢ vy ¥ no existe c¢asi

parecido alguno teniendo una distancia de .95,
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3.4 SEMEJANZAS ¥ DIFERENCIAS ENTRE UNA RED NEURONAL Y UNA

COMPUTADORA.
Con la experiencia se bhan logrado visualizar las
caracteristicas tanto de las redes neuronales como de las

computadoras. De manera muy general se ha visto «que mientras
una red neuronal es capaz de resolvar problenas aleatorios, la
computadora es capaz de haocer operaciones mucho mis rapido de
lo quello hace una red neuronal, Dichas operaciones requieren
de algoritmos o recetas para poderse gfectiuar,

Desde e) punto vista ltecrico de la  computacion, uno se
pregunta Lcuales Son la  caracteristicas de las redes
neuronales gue son completamente diferentes a las de las

computadoras comunes?. Praimeramente, 1as computadoras comunes

1

almacenan informactan por

<

iroccion  y  idas  memorias  en  1as

redes neuronales son de "memoria asociativa". Una computadera

convencional almacena nformacidn asignandole a é&sta uha
direccidn, la que 1dentifica el lugar en donde el dato va a
ser almacenado en el disco o c¢inta magnética. Cuando el

procesador central requiere un dato, 8! da instruccidén de
leerlio en una direccidn particular. La direccién por éi misma
no contiene informacidn sobre lta naturaleza del dato
almacenado ahi.

Ahora, reflexionando un poce 8obre nuestra memoria. Si

nosotros pensamos sobre un amigoe en particular, vamos a
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recordar -varios hechos como, nombre, eodaddy color de pelo,
altura, trabajo, familia, casa, historia personal,......,etc.
Estas caracteristicas de alguna manera son combinadas en "la
mente" para formar la memoria del individuo. Para recordar, a
veces se da el caso de gue estoes datos no son sufrcientes para
relacionar a iunaaen Le pertehecen, entonces, seria necesario
otro tipo de fuente, como por ejemplo, escuchar fa voz, la
cual a lo megoir 5 un caracteristica mas fuerie para recordar
al andividuo.,

Lo que se quiere decir con todo esio es gque  en la mente
humana no  hay almacenamiento de ta informactidn por direcciodn
sino por contenido de manera que existien michos caminos  para

Vlegar a etla

3.5 (QUE SE INVESTIGA AGCTUALMENTE?

En . los Gitimos anos e} nterés en las redes neuronales ha
aumentado enormemente. Este interés se¢ debe por un lado, a wun
intento de mejorar la arguitectura computacional actual, y por
otro en tratar de emular, lo mas cercano posible, a ta mente
humana,

Es bien sabido que las computadorass tradicionales, e
inclusive las supercomputadoras, las que poseen varios
procesadores que trabajan en paralelo, no son adecuadas para
resolver cierto tipo de problemas que para un humanco son tarea

sencilla,
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Ya hemos dicho dque a5 cemputadoras funcionan a base de
algoritmos o recetas, Estos algoritmos han sido disenados
teniendo en mente Vas arquitecturas computacionales
tradicionales. Existe una rama de la computacidn que se conoce
como inteligencia art:ficral. La inteltigencia artificial
consiste en hacer programas que hagan que las maquinas exhiban
ctertas caracteristicas de *inteligencia”. Es importante ser
un. poco mMaAs  especificos  acerca dJde este tarmino. L.a
inteligoncia  ded hombre se caracieriza por un comportamiento
adaptivo, orientado por metas. Este es, tiene capacidad de
actuar eficientemente en situaciones nuevas mediante el
entendimiento vy el razonamiento. Con el uso de la inteligencia
artificial se han ltogrado progresos significativos on intentos
de simulacién de algunas caracteristicas de ia mente humana.
Algunos de estos logros son:

- Decisiones: Ha 3ido posible programaer computadoras para la
toma de decisiones en probtemas complejos no numéricos. Por
ejemplo, en juegos de ajgedrez.

- Procesado de lenguaje natugal: Algunos aspeclos del
lenguaje, tales como ta sintaxis han sido procesados por
programas de computadora. Oiros aspectos han sido mas
dificiles o imposibles de procesar, debido a que invofucran 1a
ambigiedad inherente del lenguaje comin.

- Reconocimiento de patrones: Con é&xito moderado, se ha
logrado la identificacion de escritura, mapas y espectros de

voces., Sin embargo, siguen siendo un reto la implementacion de
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cfarertas funciones como  ta  percepcién, Il abstraccién, el

aprender de la experiencra, eto,

Un aspecto de ta antelaigencira artificial de gran
tmportancia  tecnolégica  son los si1slemas expertos que

aproximan al hombir e en su desempeno, E1 ejemplio mas conocido
dee estog grstemas son jos robots, Hay dos tipos de robots: los
rfe trayecloria programada y los lamados vobots inteligentes,
s primeros, gencralmente s utarbirzan  en la industria
automotryz para soldar, pratar, y otras operaciones rutinarias
y tediosas, o en 1as gue se requiere rapidez vy precisiéon  que
[ hombre es tncaparz  de  alcanzar. Por otro tado, un robot
inteligente debe ser capar e plancar Sus Propras acciones, y
poseer un  s5i1stemag  sensorial. Desafortunadamente, no ha sido
posibie la creaction de este Lipo de s:gtemas, aungque, como vYa
hemos  dicho, se  han  consedaudn 1237 cs Signitircatives con
robots ne inteligentes tos qQue cumpten con ciertas
caracteristicas limirtadas dée inteligencia, Dichos robots estan
equi pados con programzgs o soflware® {(palabras que usaremos
indistintamente) especial:zado para que cumplan con tareas muy

especificas.

#w Se usaran los anglicrsmos "software” y "hardware® debido a
que é&stas son las patabras utilizadas comanmente en el
lenguaje para representar a los programas y a las componentes
de una maquina respectivanente, Las palabras correctas en el

espaftol son programas y circuiteria,
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Tales programas, como todes los  eseritos para  arquitecturas
computacionales convencionales, e8tidn basados en el uso de
algoritmos concretos con instruccrones  precirsas  a  seguir.
Tipicamente, l1as decisiones que hay dque tomar para resolver el
problema estan descritas por arboles de toma de decisiones, La
evaluacion de ltas decisiones depende de los pesos de las
ramas, que reflegjan 1a smportancia relativa de estas.

Por otro tado, si el propésiio es tograr artificialmente
algunas funciones neuronales tales como 1as sensoriales, las
motoras y algin tipo de "procese iaicrno”, ¢s necesario  tomar
uﬁa' ruta radicalmente diferente. €5 por &sto que tas redes
neuronales han causado tanto interés, pues rompen con los
esquemas convencionales, y tienen arquitecturas mas apropiadas
para implementar las funciones que recién mencionamos. Este
tipo de . sistemas consisten en redes compuestias por elementos
simples, interconectados de tal manera que, idealménte,
simulan la estrdctura del sistema nervioso., Bl slimacenamiento
de 1a informacidn en dichas redes se realiza al modificar las
interaccionss entre los elementos ("neuronas”).

Las arquitecturas de las redes npeuronales artificiales
(redes combutaciona\es) que se han propuesto hasta ahora,
representan aproximaciones Sumamente simplificadas de los
sistemas biolégicos a los cuales &stas tratan de modelar,
Debido a gue ta arquitectura funcional de los sistemas
biolégicos aun no ha sido comprendida completamente, debe

entenderse que las arquitecturas de 1as redes neuronaies
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artificiales representan esgoculaciones en lo que concierne  a

fa estructura reatl detl cerebro,

Las neuronas pueden sor representadas por elementos de
hardware¥ tales como componentes electrénicas u  opticas.
Tamba én pueden  existir  como  programas  que eventuaimente
correran en un nardware apropiado. Similarmente, las
interacciones  se  reésuelven por medio de hardware o software,
En reatidad, esate tipo de sislemas son modelos simplificados
del sistema nervioso del hombre, que exhiben habi ) idades tales
como
~ AprendirZage: tn esta disciplina no se requiere gue |as redes
neuronates tengan descraipcrones cuantitativas de objyelos a ser
reconocidos, ni1 conjuntos de craterios tégicos para distinguir
este objeto de cobjetos swumlares. En lugar de esto, se le
muestra a la red neuronal ejemplos de obgyetos {(caras, partes,
escenas) Junto  con  sus  dentificaciones. Esto se va a3
memoraizar de tal manera  que  se produzca unha respuesta
apropiada c¢uvando el objeto se vuelva a ver. Esta habiltidad
tiene implicaciones profundas en el raconocimiento de
patrones.

- Generalizacidn: En el proceso de roconocimiento de imigenes
una caracteristica ffustrante de I as computadoras
convencionales, es que las presentadas deben corresponder de
manera muy precisa con  alguna imagen aprendida por la
computadora, y asi tener la respuesta deseada. Por otro lado,

las redes neuronales pueden tolerar variaciones en 3Us



imagenes de entrada y aun asi producir la rcspuesta correcta.
Un ejemplo de esto seria un sisiema entrenado para reconocer
letras impresas,

- Abstraccién: Las redes neuronates pueden abstraer el "ideal™"
de uyn conjunto de prueba no ideal., Supongamos, por ejemplo,
que entrenamos a una red para reconocer el alfabeto
mostrandotle sélamente imagenes con mucho ruido. Después  del
entrenamiento el siratema puede reconocer un caracter deformado
y producir en ta saltidae Uy caracter perfectamente bien
formado. Es5to a pesar de que al sistema Jamas se e mostrd el
caracler bien formado.

Es ymportante enfatizar que 1as tedes neuronales no  son
sdlo otra técnica computacional. Estas represenisn un avange
signifacative en Ya manera de resolver cierto  tipo de
propiemas. constituyen un modo de computaciton  que es
fundamentalmente diferente v que tiene wuwn  yrain nimero  de
ventagas y aplecaciones. Se ha visto que esias magquinas trenen
caracteristicas analogas a 1a inteligencia del hombre pues son
capaces de resolver problemas que uyna computadora convencional
salamente puede atacar con limitaciones, y los cuales un niino
de c¢cinco anos puede hacer con facilidad,

l.a investigacién en redes neuronales es de caracter
interdiciplinario, pues involucra gentes dedicadas a la
Computacidn, a la Etectirénica, a la ingenieria, a la Biologia,
a la Fisica ¥y 2 las Matemiticas,

Dentro de ia Fisica, ha habido gran interés en  los
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modelos de vidrio de espin de large alcance {(comoe se ha
mencionado a lo largo de este capitulo), debido a que es
posible hacer una analogia entre é&éstos y 1as redes neuronales
. EBtos sistemas han servido para medelar las redes neuronales
por medio de recetas para las matrices de  interaccion
(Hopfield 1982, Amit et al. 190%5-1987, Hezard et al. 1986,
Gardner 1986, Bruce et atlt, 198B7), va que 1as interacciones
definen 1os minmmos cdel sistema, o puesto de olrra manera, ia
intormacidn almaconada,

Un hecho interesante 5 que en estas redes, la informacidn
puede ser recuperada por contenido y no por direccion, £3to ha
I1evado a trabajos en  los  que se anatiza con mucho
detenimiento ciertos puntos, como son:

- Capsacidades maxima y optima de almacenamiento en base a
margengs aceptables de error,

- Estudio de diferenies eaquemas de aprendiZajeé.

- Egstructura del espacio de configuraciones,

Uno de 1os puntos de mayor importancia en 1ta actualidad &s
el de encontrar una manera optima de proponer Y evalqar K]
reglas de aprendizaje para las interacciones (J;;l. Se han
considerado reglas de varios 1ipos, entre ellas podemos
mencionar las de tipo local, no local, siméiricas,
antisimétiricas, lineales, ne lineales,

Los puntos que hemos mencionado forman parte de un  gran
namero de problemas que nhasta la fecha no han podido ser

resueltos del todo. Sin embargo, se¢ han desarrollado modelos
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que  soh  de  gran  utiriraad  para enlender mAs scoreca de este
fascinante problema: 1as redes neuronales,

Finalmente, estle  campo  de  investigaci1on  sge ve muy
prometedor, no séd1o0 desde el punto de vista de la
investigacion  basica  en  peurociencia  y  reconocimiento  de
patrones, gino  también en el desarrotio de la proxima
generac}én tecnoldgrca de  computadoras, Dichas  computadoras
seran  capaces  de aprender  on base 4 la experiencia y de
recuperar informacion en bhase a su contenigo vy ne  por una

direcc:ian.

o
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CAPITULO CUATRO

HETODO DE MONTECARLO

En la Fisica es frecuente encontrar problemas que
involucran  sistemas  o©n tos cyplea el phomero de variables es

muy grande., Tal es el caso de las electirones en un sabido, kde
tas  moléculas de un gas en unn reciprente, .. .., etc. Muchos de
estos problemas se pueden descrabir formaimente en términoas de
integrales cuya dimensiéon es grande, por cyemplto, deil orden de
3N, srendo M el mamero Jde particulas. EY tratar de resolver
dichas integrates por métodos numéraicon €sta fuera de
drscusién. Para lustrar  ¢sto, SUPONYANGS que un  prodltema
fisirco se  na lograde reductr a la evaluacion de una integral
en M dimensiongs y que cada coordenada tome 10 diferentes
valores, entonces el integrandg  debe ser evaluado en 1oM
puntos. Para un valor de M:60 y wuna computadora muy rap:da
capaz de  hacer 107  evaluaciones por segundo, esto tomaria
aproximadamente 1093 segundos, imas de 1034 veces la edad del
universo!,

Algunos de estos problemas gse pueden tratar en forma

anaiitica acudiendo a ciertas apmroximaciones como son: la
a
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teoria de campo promedio, el método de punto sitla, la teoria
de perturbactiones que utiltiza aproximaciones restrictivas,es
decir, perturbaciones pequenas. Otra posibirtidad que  en
generatl involucra aproximaciones menons  restryctivas es el
tiamado METODO DE MONTE CARLO {(HMC). Con este método también
es posaible estudiar problemas que no pueden ser resueltos por
métodos analit ycos, coma es el caso de los llamados siatemas

comple jos,
4.1 ORIGENES DEL HETODO

EY nombre e Monte Carlto se  debe a  una poblaciégn  del
principado de Manaco, la cual aand su fama en el mundo como ta
capital de la ruteta. Podriamos encontrar una relacidn entre
el método ¥ ta rulteta, considerando que el elemento praincipal
del MMC es una rueda que decide la suerte.

Degde hace mucho tiempo ta base teorica del MMC era bien
conocida., [ mas, algunos problemas de estadistica se
resolvian empleando muestras aleatortas, esto es, aplicando de
hecho el método de Monte Carto. Antes de la aparicién de las
maquinas computadoras este método no encontraba aplicaciones
sufircientemente amplias ya que el proceso de simulac:én de
variabtltes aleatorias "a mano" es un  proceso muy 1aboritoso
{como tirar 103 veces un dado) . Actuaimente 10s matematicos
han mejorado esto. NO hay una rueda que gire como es el ¢aso

de la ruleta pero si programas de computadora |lamados
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"generadores de nimeros alesiui 165" que hacen el papel de ia

ruleta,
4,2 DEFINICION

[ ] MMC  eon la solucién  que representa un  parametro
hipotético en un problema. Se 4sa una secuencia  de  nameros
ararosos de tal manera que ta muestra de la poblaciéon permita
estimaciones estadistircas de toas paranetros.

S, como ya e menciond anteriormente ¢l MM es un método
nuUMErico que permile  simuiar cuyalquier proceso cuya marcha
dependa de fTactores alestovios. Tambiégn  permite resolver
probiemas, por egemplo  en el area de matematicas, que no
tengan ta menor relacidn con cuestiones aleatorias, inventando
un método probabyiistyco artificyal qué permita la solucidon de

eslo5 problemas.
4.3 EJEMPLO DEL METQDO

En un prancipin se menciond gque la meta era calcular
cantidades que aparecen como resultados de integrales cuva
dimension es muy grande. Una forma de ilustrar esto es
constitderando un problema s mple en una dimensidn.,

Supongamos que se debe evaluar la integral:

I-ff(x)dx a<x<b (i6)
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Eaxtsten diferontes férmnlas para evaluar dicha funcidn en
valores muy particulares de %, pero también es posible conocer
el valor de la integral |} pensando en el promedio de f en el

intervalo [a,b]), esto es, puede ser calculada escogiendo al

azar n puntos x, del intervalo [a,b}] distribuidas
uniformemente. Por 1o que obtendriamos;
1= (1/n) ) (%) (17)
i
Liamémosie "muestreo sin problemas” a ta forma en que se

muestres en este egemplo, que consiste en considerar que
1odos 10s puntos en donde la funcidn es evaluada son escogidos
uniformemente, a pesar de que ta funcidén no se especifique |, y
esto nos llevaria a tener una estimaciédn mas o menos eficiente
de la funcién.

Bien, ahora supongamos el ¢aso en el que ta funcidéon f(x)
no es una funcian uniforme, por ejemplo f(x)=a *", es claro que
las colas de 1a funci1én van a contribuir ansignificaqtemente
en el promedio, por 1o gue seria mas eficaz muestrear 1a
funcidn en tos puntos que mas contribuyen.

Por —ejemplo, 81 nosotros desearamos saber el promedio de
estaturas de las gentes del mundo, no seria adecuado escoger
una persona como representante de c¢ada pais dado que el nuamero
de habitantes de pais en pais varia enormemente; entonces 1o

conveniente Seria escoger un nuamero de representantes de cada

pais proporcional al nimero de habitantes que é&ste tiene, para
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asi  tencr una  aproximacién mas cercana al valor promedio de
las estaturas.

En nuestro caso escogeriamos los puntos con una cierta
probabilidad p{x). Supongamos que podemos <Cconstruir una
funci1dn p(x) >0 tal que cumpla con las caracteristicas de f{x)

y que pueda ser evaluada analiicamente.

fp(x)dxnl (]8)
entonces obteneincs:
] [
1= [ feax= [ (peorpeedx (19)
L @
Con todo esto hemos Jlegado a la i1dea de muestreo por

importancia ya que es posiblc escoger los puntes x; de acuerdo
con'fp(x)dxen vez de escogerlios uniformemente.

Dado que nuestro nterés de entender 13 herramienta que
proporciona el MHC  es principalmente e ficica estadistica,
dejaremos el problema anterior para asi poder dar m&s é&nfasis

al propésito deseado,
4.4 PROBLEMAS QUE PERMITE RESOLVER EL METODO

Para simular un problema en TfIsica estadistica vy
resotverlio por medio de MMC es necesario empezar dando una
descripcién detl sistema éen términos de su  Hamiitoniano,

Posteriormente se selecciona el ensamble asociado a dicho
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sislema, ¥ B Sed ! cn:qmb!e MiCracanancn, candnico,
grancandnico,...,etc., para asi poder calcular cuaiquier
observable c¢omo }a temperatura, el volumen y otros usando la
fﬁncién de distribucién apreopirada ¥ la funcidén de particién.
En general la ideo es muestrear la contribucén principal para
obtener una estimactén de 1a observable.

Veamosto mas claramente.

Sea W el namero  de particutas, AsoCiado con cada
particula 1+ existle un conjunto de variables dindmicas {s,] que
representan los gradgos de Troertad. £l cangunto
isi):(s,,....sN) describe i gspacio de configuraciones . Sea
X un punto en el espaciro de configuraciones. Asumimos que el
sistbma esta gobernado por un  Hamiltoniano H{(x), que
representa la energia del sisiema.

Se desea calcular la observable A del sistema, Sea f(.)

el ensamble apropiado, por egemple f(.) puede ser Jla funcidn

de distribucian detl ensamble candnico. fntonces, A se calcula
como:
<A>-uz"fa(x)f(H(x))dx (20)
n
dqnde
Z= f f(H(x))dx (21)
n

es la funcidn de particion.

Para <calcular <A> nos hemos encontrado con el problema de
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que se tiene gue calcular wun  integral wuya dimensaidn  es
grande. Si ta ceaetcutamoes por medio del MMC lta anica
aproximacidn necesaria es considerar que el espacio de
configuraciones es discreto,

Dado que en este ejemplo el ensamble escogido es el
ensamble.  canénico tenemos que la funcion de particion

corregpondiente esta expresada por:
F{H{xwexp(~H (), T) (22)

Agqui, los estados del sistema noe contraibuyen uniformemente
ya que log estados correspondicntes a valores grandes de H
tienen una contrabuc:én  poauena en la integral mientras que
otros estados contribuyen de manera sighificativa. Bajo estas
caracteristicas ¢speramos  que ta funcién esté distriburda
alirededor del valor wmedio  ae H{x). Ahora supongamos Qque
calculamos 1a integral seleccionand al azar estados X vy
sumando todas sus contribucirones. Pero sabemos que el espacio
de configuraciones €s muy grands por lo que necesitamos un
nimera tremendo de estados, de los cuales su  contribucidn en

ta suma:

IDWICRHUIENDNICTEn) ()

puede ser despreciable.

Para’ reducir el propblema a un nivel mas manejablie, hacemos
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usoe e ta tdea e muentroco  por importancta ’ mencionada
anteriormente en el problema de la integratl en una dimensién.
En ese caso los puntos no se toman en el espacio de
configuraciones al azar sino con una cierta probabilidad, por

1o que 13 ec.23 se convierte en:

<Az = ) AP RO FHGED )P (10 (H (x,)) (24)
ESCOQier\dO:

P(x)= 27" f(H (%)) (25)

Aceptando esto tenemos gue el cilculo de A se reduce a un

simple promedio aritmético;

<A>=(1/N)) A(x,) (26)
t

Hasta aqul todo ha sido rélativamente sencillo, pero ahora
surge la pregunta 4COmo generar estados distribuidos de
acuerdo con P(x)=Z" 1 (H(x))?

Para dar una respuesta a dicho problema Metrdpolis et al,
(1949) propusieron la idea de usar una cadena de Markov, con
la cual es posible construir una caminata al azar de puntos X

en el espacio de tal forma que P(x) tienda a Pgq(x) a medida
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que M0, 1Loen Que Lienda al equrltbrio
termodinam: co,

£l proceso de Markov es especificado definiendo la
probabilidad de itrans:icidn de un estado x del sistema a otro

estado x' del misme,denotada por

W(x.x") (27)

Dado que el proceso de Markev lsene la  propiedad de que
converge a Peq(x). es asufrcrente {M&s Nno necesario) proponer

la condicién de balance detallado:

P{x )W (x 5" )= P (2" W (x', %) (28)

lo que significa que Ya razén de tas  probabilidades de
transicion depende inicamente del cambio en Jas energias

HeH(x’)-H{x), esto es:

W(x,x')/W(x,x")Y=exp(~tH/k,T) (29)

La ec,.30 no especifica a W{x,x’) de manera dnica por 1o
que comunmente se utilizan expresiones que cumplan con ciertas

caracteristicas como son:
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i} Para un par de conjuntos {5,5'), existe x Sy x’ § tal
que W{x,x*)#0.
ii) Para todo x,x’: W(x,x"}>0.
iii) Para todo x: BW{x,»x')=t.

iv}) Para todo x: SW({x,»' )P (¥)z=P(¥).

La primera telacion amplica que exi18te coneccidn entre 1os
estados, Lag segunda, impltica gque la probabiylidad de transicidn
entre dos esitados o Saempre positiva. La tercera restriccion
implica conservacidn, ¢35 decir, la probabilidad total de que
el sisltema estd en algan estadoe es 1, ¥y por Wlitimo Ja cuarta
nos dice que ta distribucién ltimite ¢s la disiripucion de
equilibrio, a ta cuatl se desen que tos estados tirendan,

Comiinmente 50 sugiere definir la  probabilidaa de
trangicién de 1ol forma aue nnvoluc}e cocrentes como  por

gjemplo;

Wlx,x' )= 120,01 - tanh (64 - 2k, 7]
= (1/T,)exp(=8H /kyT Y/ Hexp(~6H /k,T)

0 (30)

(M )exp(-6H7k,T) si 6H>0
W(x,x')»
(1/17,) para otro caso
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A% ALGORITHMO DE METROPOL 1S ET AL,

Biren, Ahora veamos coma el algoritmo de Metropolis et at,
53¢ realiza en la prjctlca:

Se empreza enpecarficando una  condicién anmnacial para el
conyunto  de  varrables dinamicas o . En  praincipio esta
eapec) ficaciéon es escogrda al azar., Después, se seliecciona una
particata {1} preera ba ocual o una (e varras) vartples dinamicas
van a cambaar al o asar de oo, ooa o', La o particula (i) es
seleccronada para s oa través del arreglo de particuias ya sea

regqutar o ararosainente,

El movimienta a » a ' es  la transcoran denotada
formalmente P Ayv sy en la ec.27. Ge catcula el
cambio de la energia H  producida  por la  prueba, y la
probabi bidad de transqci1dén W, Despueés uno  selecciona un
Aadmeroc ol azar Noon el oantervale O<R4Y. S WeR o el movimiente
es rechazado, ¥ se acepta el estade con la antigua

aonfaiguracidn («, ) contlndole de nuevo como un "nuevo'" estado
en el promedio vc.,29. S WiR, el movimiento €3 aceplado, i.e,
el estado con la nueva configuracion (a,”) se acepta como‘
nuevo en el promedio,

Este procedimiento se repite varias veces, de tal forma
que se genera una cadena de Markov de M elementos.

Resumiendo:

1.- Se especifica un punto inicial % en el espacio de

configuraciones.
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.- Se genera un Nuevo estado x
3.- Se calcula la probabritdad do tiransicidn W(x.x') y la
energia H(x).

4.~ Se genera un namero al azar R entre 0 y 1,

m
1

Sy la transicrédn de probabiltidad W es menor que R, se
cuenta el viego estado como nuevo y se regresa al paso
2.

6.- En otro caso se acepla como nuevo estado y se regresa

al paso 2.

[} hecho  de due o transicirdn de probagi lidad dependa
Gnicamente de la razdn de las  probab:lidades nos  1leva
finalmente a que la distribucién de 105 estados corresponda a

la distribucidn de equilibrio.

FANTGED)! (31)

porque P(x):Z"f(H(x)) non  dice que la constante de
proporcionatlidad 72, que es la funcidon de particién no esta
involucrada en la probabilidad de transicién. Sin embargo
esto es o que hace que 1a aproximaciédn sea flexible. Ahora

bien, el precio que hay que pagar es que la funcidon de

particién, por s¥ misma, no es accesible directamente en la
simultacién., Esto trae como consecuencia, por ejemplo, qgue
tanto la energia libre F=z-kgTinZ como la entropia S$=(U-F)/T no

puedan ser calculadas directamente.

Las principales limitaciones del MMC estriban en el nimero de
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particulas que se pueden  manejar de maner a eficiente en 1 a
computadora. Sin embarygoe la »=trapalacidn de loa resulttados a
sistemas  con  un  namero  de particulas caracteristico de los
s1slemas Microscopicos reales (timrte termodinamicod, , se
puede simular con el uso de Ytrucos™ por ejemplo, el emplee de

condiciones periddicas a la frontera del si)stema, etc,
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CAPITULO CINCO

UN PROBLEMA CONCRETO DE REDES NEURONALES

En capitulos anteriores, mencionamos que el cerebro ha
sideo obgeto de estudgio de diversas drsciplinas que van desde
la biotogia, ta fisica, la anatomia, la fisiologia, ia
quimica, hasta 1a psicologia, la psiquiatria, la filogsofia,
etc, También  mencionamos que el usa reciente de is Fisica
Estadistica ha sido de gran ayuda para entender aspecios del
funcronamiento del caregbro que minguna otras discipiing habia
podido Swplrcar, tales como el almacenamiento de informacidn,

La informacidn, en walty tipo de redes, ¢35 almacenada ¢omo
"memoria asociativa' que corresponde a propredades colectivas
de un gran namero de neuyronas, Estas propredades  sirven  pars
almacenar informacion Qque puede ser extiraida por contentido y
no por direccion cComo ocurre en las computadoras
convencionales. De esta manera vemos que con gran rapidéz una
memoria puede ser “isdentificada® a partir de una sefial de

entrada c¢on informacién incomplteta o deformada, o con ruido y

faltas (fig.56.1).
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FIGURA &.%. Patron "A" con 30% de ruido se
relaja a un patron aprendido en 4 etapas.

£n este capitulo daremos una i1dea de cédmo se lleva a cabo
la investigaciéon numérica de  problemas re\a6|aﬁados con
propiedades colectivas de un namero muy grande de "elementos”,

Como se menciond en su opocirtunidad, es posible asignar un
Hamiltontane a lagos redes neuronales hacrendo una analogia con
los vidrios de espin vistos en el capitulo dos. Dicha analogia
consiste en representar a las neuronas por dos estados:
"activo" & “"inactivo", los cuales son modelados por los
espines de ising con $ =*1{ respectivamente. Por otro lado,
fa interaccion existente entre la neurona i Yy ta neurona
esta dada por dige de manera que 1a interaccidn toma valores

positivos s es excitadora (J,;>0) y negativos Si es
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inhibidora (JiJ<O). Finaimente, la temperatura T en los
vidrios de espin, se hace corresponder en una red neuronal, E]
utta  funcidén de ruido que depende eontre otros factores de la
temperatura real

E]l hecho de gque exista competencia entre el conjunto de
interacciones IJ‘Ji da lugar & gque el Hamiitoniano tenga
muchos minimes en el espacio de configuraciones. Estos
mintmos acthan como atractores dinadmicos dei s:otema y fungen

Hay  dos  tipos de memorias: }as

COMO Mmemorias apirondic
memor+as  puras y las memorias espurias en donde estas iltimas
se caracterizan por ser mezcla de memorias puras vy entorpecen

el procesoe de recuperacidn de 'a informacion.

5.1 INTRODUCCION AL PROBLEMA

E} aprendizage e$ una propiedag inlercsante en una red.
Para un conjunto apropiado de ias interacciones (J.J? la  red
funciona como memoria asociativa tolerando ciertos defectos.

El  hecho de «que la informacidn pueda ser recuperada por
contenido ha sido motivo para analizar mas profundamente
diversos puntos, como son: £l estudio de diferentes esquemas
de aprendizaje, capacidades miaxima y optima de almacénamiento
en base a margenes aceptables de error, estructura del espacio
de configuraciones, namero de memorias por almacenar de tal
manera que no sg borre la informacidn ya aprendida, etc.

Sobre este WGltimo punto ya se han adaplado tratamientos
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analiticos utilirzados antersormente en 1os vi

asi como mé&todos tipo Monte Carlo.

Dantro  de  ios  puntos  ya mencionados,

tomado mayor importancira en la investigac:ian

proponer y evatluar diferentes regtas de

[J,J]‘ Se han propuesto reglas de aprendizage

no Pineales,

{ocal, no lineales, simétrica
ete, . Biolégricomentae Tas mds realrstas nan st
lTocatl, ya que  Considera  que el valor de
entre dos neuronas (1,4} #9 funcié&n antcament
sucedido a dichas neuronas, Por  otro T
interacciones menos realrstas desde el p
broldgico pueden  tener ventajas para la
diseno de computadoras, razoéon por o que s

estudiartasg,

Todog eztos  modclos  de redes neuronpale
espin) suponen que la eficiencia de la
(sinapsis)y es modificada durante el proces

Esta nipotesis se apova en resultados

realizados sobre unos pequenos organismos

aplysia [Kansel (1979)].

5.2 MODELO

Consideremos un modelo de memoria de larg

*elementos" descrito por el Hamiltoniano:

drios  de  espin,
uno de 1os que ha
actual es el de

aprendizaje para

de tipo  local,

o«
DO

no simétricas,

do las  de tipo

G oanteraccidn

td

e de lo  que ha

do, aunque haya

unto de vista

implementacion del

eria interesante

s (tipo vidrio de
S tnteracciones
o de aprendizaje,

experimentailes

conocidos como

o alcance con



H““}«»/‘;-‘w‘ﬁ,"zhp‘?; (32)
ur ]

en donde el primer término incluye 1a interaccidn entre todos

los pares de neuronas (v, 4) y el segundo término el

acoplamiento de 1as neuronas con una senal de entrada. Tomando

esto en cuenta, se estudra el caso en el que 1a sinapsis J;

J
e5ta dada por la regla de Hebb [Anmal et al., (1985)):
L
Jy=(1/N) ) ged con  grexl (33)
B
T RO (39)

en la que 'a suma de un namero p finito de patrones fijos
(equivalente al estado templado en los vidrios de espin)
{7} a1 azar son memorizados.

En esle caso se encontrd que, dada que el Hamiltoniano es

invariante ante eV entonces aparecen P minimos
absolutos con rdéntica energia en el espacio de
configuraciones. Estos p minimos ¢stadan relacionados con las
memorias puras, Y son los anicos minimos para
LAB18TE Y, Por otro tado, 51 TL.4061 aparecen

algunos estados espurios como minimos locales, los cuales
estan relacionados con mezclas simétricas de un  namero impar
de memorias. A medida que T disminuye (siempre por debajo de
T2.461) aumenta el numero de minimos locales que estan

relacionados con soluciones espurias simétricas, que
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involucran un numero ampar de memorias (krg.o b e)

¢

¢ Configuracidn Configuracién
Cmﬂg:nocldn

FIGURA 5.2, Representacidn  esquematica  ded
espacio de configuraciones. {a) .461¢T4
cada minime relacionado Con una memoria pura;
(b) T¢. 461 apariciéen de minimos (no
absolutos) ralacionados con mezclas; (c)
T+0 aumento de minimos no absolutlos.

Recientemente oo Liunadh grtende: c¢stos resuitados  [L. Viane
(1988)) tambian por métodos analiticos para el caso en el que
un nuamero finito de patrones al azar fuera almacenado de

acuerdo a una regtlta de Hebb modificada dada por:

14
Juy=(UIN)YY JEhE (34)
¢ .

en donde se quiere decir gue se consideran pesos estrictamente
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diferentes para cada theinolia (1=Jdy>dg. .. »d,20Y . En  dicho
modelo se inveatigaron la estabilidad de  1as memorias
individuales como funcidn de sus pesos relativos asi como la
posible existencia de memorias  espurias  cstaples. Estas
Glitimas como se  mencrond anteriormente, entorpecen ia
recuperacion de ta anformacidn  de 1as memorias puras en el
espacic de confirguraciones,

En este modeln, donde Tan  memorras  no o estan rgualmente
reprasentadas on o Hamy tionrano {(aprend:das con Jdiferentes
pesecsg), se enconird que repercute en que tas  condiciones de
estabilidad del sistema son mas fuertes qQue para el caso de
pesos iguales (firg.%. 2). Por otro’ 1ado, no  se  encontraron
memorias  espurias  estables (que correspond:reran a mintmos de
la energia del sistema), 1o cual no  auiere  daecir que no
existan, Esto ¢s debido o que el calculo analitirco involucra
la solucidon de p ecuasiones simulttaneas trascenuentales, por
o que nos es imposible saber el namero total de minimos del
sistema asi como s+ e) minimo que encontiramos es el minimo mas
profundo. Dada 1a situacidn a la que nos enfrentamos es
necesario recurrir a un método alternativo que nos permita
obtener wuna idea mas c¢lara de 1o que sucede. Debido a lo
anterior, se considerd hacer simulaciones tipo Monte Carlo que
nog  permitieran tlener una visidn mis completa del espacio de

configuraciones.
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5.3

S IMULACION £k a3} %3% §§%E

Por métodos sanaliticos se ha podido

encontrar ia
existenca e minimos  det sistema, mas no oS noaihle
determinar el tamano de las cuencas de dichos minimos. Desde
el punto de

vista practice esta nformaci1dn es mportante,
pues es una indicacién de que tan facit sera ia recuperacion
de la informacion,

£l mé&todo de Monte Carlo es un método alternativo que nos
permite mapear el espacio de confaguraciones

y tener nocidn
sobre el tamano de las cuencas, Al hacer

uso de este método a
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T=0 estamos rechazando todos 108 cambros  due  ncrementan  la
energia del sistema. E£sto qurere decir, que el sistema no
puede salir de un minimo debido a fluctuaciones, Yy caera en el
minimo mids cercano a ta configuracidn inicial,

Al reatizar 1a simulacion es de esperarse que 31 se tiene

un  Hamilttonianio como el representado por ia ec.34 con
Juu 53Jugfgf {(regta de Hedbb modificada) entonces el

i
tamano de Ias  cuencas  aumenta en relacidn a 108 pesos

retacionados o cada memoria.

5.3.1 METODO

Nuestro interés principal es considerar =1 caso de pesos
diferentes para cada memoria cuando’el nimero p de memorias
almacenadas es Tinito y N2w, Sin embargo, dado que es
impogible llevar a cabo csta simulacidédn, nos contentaremos con
anatizar el comnportamionta come funci1én de a=p/N y tratar de
extraepotar para obtener el comportamiento cuando «=+0,

Estes estudios se harfAn pard un conjunto de redes, cada una de

&}

ellas con N elementos completamente conectados (de N=32 a
Nz=480). Cade red memoriza p (p:=3,5) estados conectados en base
a la regla de Hebb modificada (Vy>Jdp. . .>dp), escogiendo
valores arbitrarios para las J; igualimente espaciados.

Una manera dc  cvaluar cuantitativamente 1la 1ejania o
cercania de estados en un sistema es por medio de los

trasliapes, definidos por:

80



q”r-(!/rlr)z<s(>“3|>D (35)
£

Ahara biren, s+ N+ y p es un namera firmito de patrones
al azar, el traslape entre ellos q“n. 65 practircamente de
orden cero. Es por esto que en ta simuliacidn se consideraron p
patrones sin trasltapes entre ellios.

Lo caomultacién se dleve a cabo en una compyladora HMICROVAX
con un programa que <onsSta de dos partes:

La poraimera parte concrerne al aprendizage de la red. Se
genera un palrdn ool siaer v oa paclyr de  éste  se  construyen
p-1 patrones sin correlacion entre ellaos.

En la segunda parte, se reali1zd un mapeo del espacio de
estados usando el método de Monte Carlo a T:=0, Se  escoge al
azar un  estado inrcaal y s¢ deja que el sistema se relaye
hasta que H alcance un valar minimo, De  esta manera =se
repitieron M corridas para evaluar el porcentaje de

accesibilidad en cada memor:a.

5.3.2 RESULTADOS

La simulacién, como ya se menciond con anterioridad, fue
realizada para p=3,%5 y N de 32 a 480. Para cada caso se
Hicieron corridas para pesos iguales (a) y pesos diferentes

(b).

81



Los resultados que se obtuvieron estan representados con
las graficas de tas figuras 5.4 y 5.5,

Si anatizamos con detalle dichas griaficas (casos a y b)),
se observa aque tanto para p=3 como para p:=5H aparecen memorias
espurias estables, Por otro lado, st comparamos las figuras
"a* con las figurag "b", nolamos que el porcentage de memorias
espurtas  disminuye  cuando el sistema memoriza  con  pesos
diferentes. Abhora, S nos figamos Qnircamentie en 1085 €asos b
(pesos  diferentes) de dronas figuras, ohacrvamos que el
porcentaje para cada memorca aumenta conforme aumenia su peso.
Esto se muestra en 1a figura 5.6 donde se muestra el caso para
pesos  diferentes con M=2192 vy p:b,. Finalmente, la figura 5.7
muestra ¢l porcentage de minimos espurios comoe funcidn de o,
En esta grafica vemos «que el porrcentaje que ocupan en el
eapacio de configuraciones 1as memorias espurias para p=5 es
mayor que para  pr3. Esto tltimo ey de espoerarse ya que las
memorias espurias estan relacionadas con mezcelas simétricas de

un NGmere impar de memor:as.,

5.4 CONCLUSIONES

En los resuitados que se obtuvieron se encontrs que si
existen memorias espurias estables, §in embargo, 5Us cuencas
ocupan un porcentage menor para pesos diferentes en el espacio
de configuraciones que cuando se trata de pesos iguales,

Ademas, se observa que las cuencas de las memorias puras son

ge



mas anchas para el cabu d¢ pesos Jdaferontes {auymenta  conforme
aumenta el peso) {(fig.% . 7) 1o gque nos lleva a poder recuperar
Ta informacion de manera mas senctilba que cuando se  trata  de
pegos tguales. £} hecho de que 1as cuencas con mis peso ocupen
mayor espacio 238} ol CAPACIO e confrguracionegs nNos hace
syponer que se presents un cfecto importante doe entranamento.

Todos estos resuliados nos lTlevan a Ltener mas prespeclivas
sobre el temd por do gue seria anteresanta vor, ror ejemplao,
e Pasa caando S sonsideran diferentes reglas  de

aprendrzaje.
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FIGURA 5.4. Porcentaje de exitos como funcidn
de arpara p=3 memorias estables. Las lineas
sd)lidas  representan las memorias estables vy
'a tinea punteada representa el porcentaje de
memorias espurias:

{a) Pesos i1guales.

(b) Pesos diferentes.
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FIGURA 5.5. Porcentaje de exitos como funcidn
de a para p:5 memorias estables. Las lineas
sé1l1das representan 1as memorias estables y
la linea punteada representa el porcentaje de
memorias espurias:

{a) Pesos iguales.

{b) Pesos diferentes,




48

38 ¢

X EXITOS
N
s

a8 .5 1
PESO

FIGURA 5.6, Relacidbn entre el porcentaje de

exitos y el peso para el caso p=5 y N=192. E!

porcentaje de cada memoria aumenta como
funcidén del peso,
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FIGURA 5.7. Porcentaje de memorias espurias
para p=3 (Y} y p=% (X) como funcién de «. Las
lineas punteadas representan a las memorias
espurias  con  pesos  iguales  y tas tineas
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