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Enla presente comunicacién analizamos cémo se modifican las caractaristicas de las trayectorias
de la evolucién dindmica de una red continua de Hopfield en el espacio v de estados neuronales
al variar el parametro A que controla la ganancia del procesamiento neuronal. Mostramos que,

debido alanolinealidad de la funcién g (u,), dichas trayectorias no tienen la direccién del gradien-
te dela energia E ni del gradiente de la funcién de Lyapunoy £definida por Hopfield. Determina-
mos los dngulos promedio < a >y < f > entre los vectores Vy VLy los vectores Vy VE, respec-
tivamente, para distintos valores de A, realizando un muestreo estadistico del espaciov (mediante
un proceso Monte Carlo) en redes que tienen diferentes cantidades de neuronas y/o puntos fijos.
También mostramos como varfan temporalmente o y P siguiendo diversas trayectorias en dicho
espacio, en el caso particular de una red construida para resolver el problema del viajante de co-
mercio segin el método de Hopfield y Tank. En todos los casos analizados se observa un valor

menor de < o > si A es alto (neuronas de estado cuasi-discreto).

En 1984, J. J. Hopfield? propone un modelo de
red neuronal donde cada neurona posee una fun-
cién de activacién g (u,) continua, monétona cre

oy

v, =l+lamtan(kzu./2)
2 T !
donde V, es la frecuencia promedio de emisién de
potenciales de acci6n, u, el potencial de membrana
del soma de laneuronay A un pardmetro de control
que indica la ganancia del procesamiento neuro-
nal. Las ecuaciones que definen la dindmica de es-

tos sistemas son:

=3 TV, -u/R+1, @)
J
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donde C,y R, son respectivamente, la capacitancia
y la resistencia de la membrana de la i-ésima neu-
rona, T, es la eficacia sinéptica de la conexién que
vadela, J-ésima neurona a lai-ésimaneuronae I es
la entrada exterior constante. Hopfield demostrs
que el sistema posee la siguiente funcién de Lyapu-
nov, la cual asegura la convergencia de la evolucién
dindmica del espacio de la red a puntos fijos en el
espacio v:

L=E+;RAJV 1(V)av
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4)

donde:

=.%§:JZTij ViVj-;IiVi 5)
eslaenergia del vidrio de spin equivalente delared
neuronal.

El modelo de Hopfield de neuronas de estado
continuo ha sido aplicado con bastante éxitoalare-
solucién de problemas de complejidad combinato-
ria, en los cuales se desea obtener el minimo global
de una funcién de muchas variables. Para ello se
ponen en correspondencia la funcién a minimizar
con la energia E. En cambio, las redes compuestas
por neuronas de estado discreto no producen solu-
ciones adecuadas para estos problemas de optimi-
zacion.

Derivando en (4) y (5), es sencillo demostrar que:
du,

-C,—
Pt

_sz— ZTijVj-ui/R'i+Ii (6)
J
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por lo que:

dv; _dVidy _ 1 dVi dL

& dw & C, du; dV;

4]

La ecuacién (7) muestra que las trayectorias en
el espacio V no siguen caminos colineales con el
gradiente de L ya que dV/du, es, en general, distin-
to para las diferentes componentes deV.

El parametro A juega un papel preponderantte
en la dindmica de la red, ya que no sélo define el
apartamiento de V, con respecto a su valor méximo
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permitido (una vez lograda la convergencia)® sino
que, adem4s, interviene en la relacién entre las
componentes del gradiente de Ly las de dV/dt, co-
mo puede verse en (7).

Para estudiar el grado de apartamiento de las
trayectorias en v con respecto a las direcciones de
los gradientes VL£y VE, hemos definido los si-
guientes dngulos:

o = arccos —YL—V— (8)
|ve|[V

B = arccos _YES’_ ©))
=¥

En primer lugar, realizamos una evaluacién de
los valores de o y  promediados sobre distintos
puntos del espacio v, elegidos al azar, en funcién de
laganancia A. Lafigura 1 muestra dicha variacién
para una red disefiada para resolver el problema
del viajante de comercio (PVC) de acuerdo con el
método propuesto por Hopfield y Tank3. En parti-
cular, la red que hemos analizado consta de 100
neuronas (permite resolver un PVC de 10 ciuda-
des). En los estudios numéricos efectuados hemos
utilizado los siguientes valores de los pardametros
delaenergia: A=B=500,C=200,D=150yn=13
(para una definicién de estos pardmetros ver refe-
rencia 3). Las mismas curvas se obtienen para T, =
OyparaT; =-C. De lo observado en estas curvas
podemos concluir que, para ganancias pequeiias,
esfactible encontrar trayectoriasde v que se alejan
bastante del camino de gradiente V E. Hemos en-
contrado el mismo comportamiento para < o. > en
redes cuyos atractores fueron fijados siguiendo la
regla de Cooper para memorias direccionales por
su contenido® 2,

Por otro lado, analizamos como varian los 4ngu-
los oy B en funcién del tiempo, siguiendo una tra-
yectoriareal en el espaciov. En las figuras2y 3 se
muestran cémo evolucionan a y f para la red del
PVC. Lafigura 2 corresponde al casodeA=32yla
figura 3 al caso A = 0.1. En ambos casos, se puede
observar que durante las primeras iteraciones (en
las que el sistema ain no ha definido a qué atrac-
tor finalmente caerd), ambos dngulos pueden lle-
garavaloresdehasta 90 grados, estabilizandose fi-
nalmente en un valor menor (en la mayoria de los
casos se observa que la red converge a una matriz
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Figura 1: Variacién de los dngulos promedio <o >
y < >en funcién del pardmetrol, para unared que
resuelve un PVC de 10 ciudades.
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Figura 2: Variacién de los angulos promedios
<o>y<p> enfunciéndel tiempo, para unared que
resuelve el PVC de 10 ciudades, cuando A = 32.
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Figura 3: Idem figura 2 para el caso A =0,1
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.de permutacién la cual, ademas, corresponde auna

de las soluciones casi 6ptimas del PVC). En lafigu--

ra 2, como la ganancia A es alta, a.y B son casi coin-
cidentes. Hemos obtenido resultados andlogos va-
riando todavia m4s el rango de A, observandose que
lared converge al mismo atractor atin cuando la ga-
nancia se modifica en cuatro érdenes de magnitud
-de 0.3 a 300- (para la misma posicién de las ciuda-
des'del PVC y con condiciones 1n1c1ales idénticas).
La convergencia tampoco se vi6 afectada por el he-
cho que los T, no sean nulos.

Estos estudlos sugieren que la mayor efect1v1-
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dad de las redes neuronales de estado continuo pa-
ra hallar minimos globales, se debe a que su evolu-
ciéon dindmica se aparta bastante de la seguida'
t1p1camente en un método de gradlente
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