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Abstract

Trabajos recientes en modelado de redes como sistemas adap-
tativos complejos ha revelado que el desarrollo de memoria
asociativa a escala del sistema podria facilitar la coordinacién
de todo el sistema. Sin embargo, hasta ahora este trabajo se ha
limitado a modelos de redes que son equivalentes formalmen-
te a dindmicas de satisfaccion de restricciones en redes neu-
ronales de Hopfield combinadas con aprendizaje Hebbiano.
Este formalismo se ha usado para estudiar algunos tipos de
dindmica social, como la formacién de consenso, pero no es
capaz de capturar directamente los dilemas cldsicos de coope-
racion estudiados en teoria de juegos. En este documento se
presenta un reporte de una aproximacion al modelado de me-
moria asociativa y auto adaptacién a una red compleja que in-
teractua con dilemas de cooperacién provenientes de la teorfa
de juegos.

Introduccion

Desde el punto de vista de diferentes disciplinas como la
antropologia, se han estudiado los mecanismos de la coope-
racién humana: su evolucién desde los pequefios grupos hu-
manos de cazadores a toda la revolucion cultural y las gran-
des y complejas sociedades que tenemos en la actualidad
(Fuentes, 2004). Dado que evolutivamente los seres huma-
nos y otras especies son egoistas como un mecanismo de
adaptacion y supervivencia, la existencia de cooperacion pa-
rece contradictoria, y eso ha llevado a preguntas acerca de
coémo las sociedades se mantienen en grandes grupos, de-
pendiendo unos de otros, actuando de manera altruista y en
muchos casos de una manera totalmente opuesta.

La evolucién de la cooperacion se estudia desde diversos
frentes, uno de ellos es a través de modelos computaciona-
les de redes complejas, las cuales pretenden no solamente
simular redes sociales reales sino también sistemas vivientes
en general. Distintos resultados como por ejemplo un estu-
dio de Santos y otros autores muestran que la coevolucion
de una red compleja basada en cambios que los individuos
pueden hacer en su estrategia (de acuerdo a su interés) y
cambios en sus conexiones con otros, favorecen la coope-
racién (Santos and Pacheco, 2005; Santos et al., 2006). En
dichos estudios se utiliza la teoria de juegos (ver siguiente

seccion) como forma bdsica de interaccidn entre individuos
y la red compleja evoluciona en el tiempo de acuerdo a las
decisiones que toman los mismos.

La topologia inicial de la red compleja influye en su com-
portamiento y estados futuros asi como en la coordinacion o
la cooperacion, de esta forma lo indica un estudio de Cassar
(2007) en redes aleatorias y de mundo pequefio con inter-
accion en teoria de juegos. Asimismo se pueden obtener di-
ferentes métricas provenientes de la teoria de graficas como
por ejemplo el coeficiente de clustering, el coeficiente cicli-
co, la modularidad, la heterogeneidad, entre muchos otros y
son importantes si queremos explotar mejor nuestra red.

Por otra parte, estudios recientes en modelado de redes so-
ciales como sistemas complejos adaptativos ha revelado que
el desarrollo de memoria asociativa en la escala del sistema
facilita la aparicién de coordinacion social (Watson et al.,
2011b). Watson y sus colaboradores propusieron un modo
de implementar auto-optimizacién en un sistema complejo
adaptativo que se adhiere al formalismo de una red de Hop-
field. Demostraron que si una red pasa repetidamente por
la siguiente secuencia de pasos: (a) aleatorizar los estados
(o también llamado relajacion de estados), (b) convergencia
en un atractor, (c) aplicacion de aprendizaje Hebbiano, en-
tonces comenzard a formar una memoria asociativa de sus
propios atractores. Esta reestructuracién no supervisada de
la topologia de la red después de cada relajacion tienen el
efecto de hacer que el estado de la red converja de forma
global a un atractor éptimo. Este atractor representa coor-
dinacién ya que cuando es alcanzado significa que no hay
conflictos de intereses en la utilidad de cada individuo, por
lo que no requieren hacer cambios en la red. Este algoritmo
se utiliz6 en un modelo de red social para informar debates
sobre procesos que pueden explicar los origenes de la com-
plejidad social (Froese et al., 2014). También podria aplicar-
se a otros campos como las redes reguladoras de genes, las
redes sociales o las redes ecoldgicas, no sélo a las redes neu-
ronales, y esto funciona bien cuando se puede suponer que
estas redes son descriptibles en términos del formalismo de
Hopfield.

Existen también similitudes entre el escenario de la red



de Hopfield y el de la interaccién con teoria de juegos, y el
proceso de auto optimizacién basado en memoria puede ser
descrito como un tipo especial de juego aplicado a una red
de individuos habituados (Davies et al., 2011). Lo anterior
podria hacernos pensar que un esquema puede ser utilizado
en el otro (es decir el mecanismo de teoria de juegos de la red
compleja metido en una red de Hopfield). Sin embargo ese
camino no es tan facil de recorrer, ya que al parecer una rela-
jacién en una red compleja parece no guardar la memoria de
los atractores. En este trabajo dilucidaré un poco esta cues-
tién poniendo como ejemplo de una posible metodologia a
seguir para establecer el puente entre los dos esquemas.

Para poder entender mejor las ideas que se desarrollan en
esta investigacion desarrollaré y pondré en contexto de ma-
nera breve a la teoria de juegos.

Teoria de juegos

La teorfa de juegos es el estudio matemadtico de las in-
teracciones entre uno o mds individuos en donde se asignan
recompensas de manera predeterminada de acuerdo a las de-
cisiones que tomen los involucrados, enfocandose en el re-
sultado de esas interacciones y suponiendo que los agentes
son racionales (Binmore, 2007). Al suponer agentes raciona-
les ideales que procurardn maximizar su utilidad, se podria
pensar que aplicar estos juegos no es de utilidad en estudios
sociales, ya que las personas que se desenvuelven en socie-
dades presentan comportamiento cadtico en muchas ocasio-
nes'. A pesar que de eso es muy usada para el disefio de
dispositivos, redes o incluso organizaciones, ya que tener
en cuenta participantes egoistas en interacciones estratégicas
puede conducir a mejores resultados. También tiene la ven-
taja de que es facilmente programable en una computado-
ra. Ejemplos de juegos muy utilizados en diferentes campos
son el dilema del prisionero y sus variantes (es el estindar
de andlisis en teoria de juegos), juegos de coordinacién, de
cooperacion, de estrategia, etc.

Ejemplos especificos utilizados en este trabajo son di-
lemas de cooperacién modelados en términos de juegos
simétricos de dos jugadores. Los jugadores pueden coope-
rar o desertar en la interacciones. Cuando ambos cooperan,
reciben un pago R (recompensa por cooperacion mutua); si
los dos desertan, reciben un pago P (castigo por desercién
mutua). Los casos restantes ocurren cuando uno deserta y el
otro coopera, dando como resultado el pago 7' (tentacién de
engafio) para el desertor y S (desventaja de ser engafiado)
para el cooperador. Dependiendo del orden relativo de los
cuatro valores de pago y asuminedo que la cooperacién mu-
tua tiene preferencia sobre la desercién mutua, los siguientes
dilemas sociales surgen:

= PD: el dilema del prisioneroenelque T’ > R > P > S

'0 a veces son simplemente comportamientos que son parte de
la compleja naturaleza humana como la abnegacion, el altruismo
y otros comportamientos parecidos a veces espontdneos o a veces
premeditados.
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Figura 1: Esquema de dilemas de cooperacion.
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Figura 2: Juego de la batalla de los sexos.

s SG:lacazadelciervo R>T > P > S

= SD: el juego de la gallina T > R > S > P también
conocido como el del montén de nieve (snowdrift).

Se esquematizan en la Figura 1.

Otra clase de juegos son los de coordinacién, que pueden
verse como juegos en los que los participantes tienen los
mismos intereses. Un ejemplo es el juego de la batalla de los
sexos (Figura 2), en el que dos personas deciden la siguiente
actividad que realizaran, pero las acciones van en contra de
sus intereses.

Cooperacion en una red compleja

Como mencioné en la introduccién, un estudio de Santos
et al. (2006) que evalda la cooperacién en una red comple-
ja en la que los nodos son individuos que bien pueden ser
cooperadores o desertores. La red evoluciona en el tiempo
de acuerdo a dos tipos de cambios que continuamente se rea-
lizan:

= En la estrategia de los individuos, es decir de acuerdo a
una funcién de aptitud basada en el comportamiento de
sus vecinos y en el juego que se trate (de los dilemas de
cooperacion vistos en la seccién anterior: SG, PD, SD)
los individuos pueden decidir cambiar de cooperador a
desertor y viceversa.

= Cambios en la topologia de la misma dependiendo de un
valor W de comportamiento adaptativo. Si W es mayor,
los individuos reaccionan con mayor rapidez a sus cone-
xiones adversas (las que provocan tener una menor apti-
tud).
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Figura 3: Porcentaje de cooperadores

Lo anterior da como resultado que si W es mayor, la
cooperacién aumenta después de cierto numero de genera-
ciones. Lo anterior se ve reflejado en el gréfico de la Figura
3.

En ella se muestra el porcentaje de cooperadores después
de trabajar con una gréfica aleatoria de 1000 nodos que evo-
luciond en el tiempo. Al inicio la conectividad promedio era
de 30 (cada nodo con 30 vecinos) y un estado inicial aleato-
rio en el que la mitad eran cooperadores y la mitad deserto-
res. Las regiones cuadradas especifican el dilema de coope-
racién que se utiliz. También se observan los valores de los
parametros de tentacidn de engafio (7') y desventaja de ser
engafiado (S) que varfande O a2 y de -1 a 1 respectivamente.
La simulacion se detuvo cuando se 1lleg6 al total de coope-
radores, en los casos en los que no ocurrié eso se puso un
limite de 10® generaciones y se promedié el porcentaje de
cooperadores de las ultimas 1000. Como se puede apreciar,
es importante el pardmetro W de comportamiento adaptati-
vo o “ola de cooperacién” ya que tiene un impacto directo
en la proporcién de cooperadores.

N
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Figura 4: Actualizacién de estados

N
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Figura 5: Funcién de energia

Memoria asociativa en redes de Hopfield

Otro esquema en el que se pueden modelar redes socia-
les como sistemas complejos adaptativos es con las redes de
Hopfield. Las cuales son redes neuronales recurrentes que
tiene un patrén de conexién sindptica que actia de modo
que su dindmica es la de una funcién de Lyapunov. Dos pro-
piedades conocidas de sistemas complejos estudiadas inde-
pendientemente en una red de Hopfield son: (a) un compor-
tamiento en el que se minimiza la energia en un sistema,
que se interpreta como una optimizacién local de sus res-
tricciones, (b) el aprendizaje Hebbiano que es la capacidad
de implementar memoria asociativa. En un estudio (Watson
et al., 2011a) se muestra que la aplicacién (bajo ciertas con-
diciones) de memoria asociativa y minimizacién de energia
en diferentes escalas temporales crea un proceso en el que el
sistema tiene la habilidad de encontrar configuraciones que
minimizan las restricciones de sus variables y globalmente
minimizan la energia. Explicaré un poco mas a detalle este
modelo.

Las red de Hopfiel de estado y tiempo discreto consis-
te de N estados dicretos s = —1,+1 y pesos w cuyas ac-
tualizaciones vienen dadas por la ecuacion en la Figura 4.
La funcién de energia que corresponde a la suma de tensio-
nes en los estados de las variables, o dicho de otro modo,
el grado en que las influencias de otras variables de estado
actdan para oponerse al estado actual, se define en la fig. 5.
El aprendizaje Hebbiano se refleja en las conexiones de la
gréfica y estd dado por la férmula 6.

La aplicacién consecutiva de relajaciones del sistema
(reinicios en los estados, convergencia a un atractor (bajo
actualizaciones sucesivas) y aplicacién de aprendizaje Heb-
biano, el sistema comenzara a tener memoria asociativa de
sus propios atractores y llevara a un estado de 6ptimo global
(Figura 7).

Metodologia

En las dos secciones anteriores se describieron las inves-
tigaciones precedentes (Santos and Pacheco, 2005; Watson
et al., 2011b) cuyas ideas utilizaremos a continuacién. Aho-



oij(t + 1) = oy(t) + 8si(1)s; ()

Figura 6: Aprendizaje Hebbiano
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Figura 7: Alcance de un atractor

ra se procederd a introducir un esquema de relajaciones en la
red compleja que trabaja con teoria de juegos y cooperacion.

Al igual que en el modelo coevolucionario de Santos, se
evalia la influencia en la topologia de una red que evolu-
ciona de acuerdo a los tres dilemas de cooperacién. Los in-
dividuos pueden ya sea cooperar o desertar a través de las
interacciones. También se utiliza el pardmetro de compor-
tamiento adaptativo W, dependiendo de su valor los indivi-
duos modifican sus conexiones. Con W = 0 tenemos una
evolucién asincrona de la estrategia definida del siguiente
modo: se selecciona un individuo A y uno de sus vecinos
aleatorios B, después ellos interactuan con sus vecinos de
acuerdo al dilema social especificado. Luego acumulan pa-
gos totales P(A) y P(B), respectivamente. La estrategia de
B reemplaza ala de A (cambio de cooperador a desertor, o al
revés) con una probabilidad dada por la distribucién de Fer-
mi. Si W >0, se elige una actualizacion de estretegia con una
probabilidad (1 + W) ~1, de otro modo se elige una actuali-
zacion estructural (de topologia de la red). En una actualiza-
cién estructural, los individuos interactuan via las aristas de
la grifica. B (A) se satisface (no se satisface) si A (B) es un
cooperador (desertor). La accién tomada es contingente con
el fitness de P(A) y P(B), respectivamente. Con una pro-
babilidad p (dada por la distribucién de Fermi), A se conecta
con un vecino aleatorio de B. con una probabilidad 1 — p, A
permanece conectado a B.

Para modificar el modelo de Santos et al. de un modo de
el de Watson et al., se considera una poblacién de N=50 in-
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Figura 8: Primer resultado

dividuos? representada en una grifica aleatoria con conec-
tividad z=6. Se comienza con 50 % de cooperadores distri-
buidos aleatoriamente. La parte principal consiste en ciclos
de 5000 corridas continuas de actualizaciénes (como se des-
cribieron previamente) seguidas de relajaciones (como en el
modelo de red de Hopfield). Se realiza un nimero total de
100 ciclos en los que las estrategias se reiniciaron al inicio
de cada ciclo.

Resultados

La grafica de la Figura 8 contiene el porcentaje de coope-
radores antes de cada relajacion (en un promedio de tres co-
rridas diferentes) y la Figura 9 muestra también el porcentaje
de cooperadores pero detallado entre tres reinicios (que co-
mo se habia especificado son de 5000 actualizaciones cada
uno.

Se puede observar aun tras sucesivos reinicios no hay un
patrén en los individuos que propicien la cooperacidon del
modo en que lo hace la red de Hopfield con memoria aso-
ciativa, lo que lleva a deducir que las relajaciones no funcio-
nan como un modo de resolver restricciones en la red vistas
como “tensiones” sociales. Quiza tenga que ver el compor-
tamiento destructivo de los cambios de conexiones o la au-
sencia de pesos en las aristas.

Existen diferentes maneras de modificar el modelo y pro-
bar si se puede hacer una transicién entre los dos mode-
los. Un estudio de Davies et al. (2011) muestra un mode-
lo de red de Hopfield con interaccién de juegos de coordi-
nacién/anticoordinacion en el que se presenta optimizacién
global de la red si usar aprendizaje Hebbiano. El argumento
es que la estrategia de los individuos se basa en un mecanis-
mo de habituacion en el que tienen preferencia por adaptarse

’Se eligi6 ese nlimero ya que en este momento no tengo ac-
ceso a un cluster y uso mi computadora personal. En la cual una
simulacién con 1000 individuos tomarfa un tiempo prohibitivo.
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Figura 9: Segundo resultado

al comportamiento de los que tienen mads cerca en lugar los
optimos. Ademds, mediante un proceso en el que ligeramen-
te se cambian los valores de la matriz de pagos del juego es
como obtienen el resultado (una estrategia muy parecida al
reforzamiento de Hebb).

Estos estudios aunque son simulaciones computacionales
de modelos sociales, respaldados por los sistemas comple-
jos pueden dar una buena luz acerca de los origenes de la
complejidad social. Adn falta un camino por recorrer en la
interpretacion de los resultados en términos de fendémenos
sociales, por ejemplo ;cudl seria el equivalente social de re-
lajacién en nuestras simulaciones? ;cudles serian las impli-
caciones de conocer patrones de comportamiento social y
qué tan exactamente nos describirian? Sin duda en un drea
de investigacidn que tiene mucho que ofrecer en tiempos ve-
nideros.
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