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Resumen

En este trabajo de tesis se presenta un nuevo modelo de redes neuronales sin pesos
basado en las operaciones conocidas Alfa y Beta, y en tres operaciones originales del autor
de la tesis. EI nuevo modelo de redes neuronales Alfa-Beta sin pesos se ha denominado
CAINN, por sus siglas en ingles: Computing Artificial Intelligence Neural Network.

Como primera aportacion de la tesis, se definen y ejemplifican las operaciones Alfa
Generalizada, Sigma-Alfa y Sigma-Beta. Acto seguido, en términos de las operaciones
Alfa, Beta, Alfa Generalizada, Sigma-Alfa y Sigma-Beta se crean y disefian los algoritmos
de aprendizaje y recuperacion de patrones de CAINN, tomando como base los algoritmos
de aprendizaje y recuperacion de la red neuronal sin pesos denominada ADAM. Esta es la
contribucion central.

Un aspecto que se ha considerado importante en este trabajo de tesis, por las ventajas de
rapidez de operacion, es la incorporacion del hardware. En este sentido, se disefian e
implementan en FPGAs las tres operaciones: Alfa, Beta y Alfa Generalizada y, con base en
ello, se disefia e implementa una arquitectura hardware para las fases de aprendizaje y
recuperacion de patrones de CAINN.

Los aspectos formal y experimental estdn presentes de manera importante en el
contenido de esta tesis. Por el lado formal, con base en la teoria de los circuitos booleanos y
de la clase de complejidad NC, se establecen formalmente y se sustentan tedricamente las
condiciones necesarias y suficientes de equivalencia entre las redes neuronales sin pesos y
los circuitos booleanos; se realiza, ademas, un estudio completo de factibilidad de
implementacion de CAINN.

El aspecto experimental se cubre ampliamente dado que se disefian y realizan
experimentos de aplicacion de CAINN en bases de datos conocidas, cuyos resultados se
reportan en el capitulo de experimentos. Adicionalmente, se llevan a cabo y se reportan,
estudios comparativos del rendimiento de CAINN respecto de ADAM y otros modelos,
cuyos resultados exhiben la superioridad de CAINN respecto de ADAM, su contraparte
como red neuronal sin pesos, y sobre otros modelos inmersos en el estado del arte de las
redes neuronales o las memorias asociativas, sin olvidar la presencia de los efectos del
Teorema No free lunch.

Con el desarrollo de este trabajo de tesis se muestra claramente la posibilidad real de
gue en México se ideen, disefien e implementen nuevas formas de atacar exitosamente
problemas importantes en diversos ambitos del quehacer humano. Se ilustra, de manera
especifica, uno de los resultados relevantes que ha obtenido el Grupo Alfa-Beta, a través
del trabajo creativo de uno e sus miembros, el autor de esta tesis. Asimismo, se proporciona
nuevo material original relacionado con los modelos asociativos Alfa-Beta a los grupos de
investigacion que desarrollan proyectos relacionados con las ciencias de la computacion
coadyuvando, con ello, al logro de la maxima del IPN: “La Técnica al Servicio de la
Patria”.



Abstract

In this thesis a new weightless neural network model is presented, based on the
known operations Alpha and Beta, and three original operations proposed by the author
of this thesis. The new model of weightless Alpha-Beta neural network has been called
CAINN - Computing Artificial Intelligence Neural Network.

As a first contribution of the current thesis, Generalized Alpha, Sigma-Alpha, and
Sigma-Beta operations are defined and exemplified. Then, CAINN’s pattern learning
and recalling algorithms are created and designed in terms of Generalized Alpha, Sigma-
Alpha, and Sigma-Beta operations, based on the ADAM weightless neural network
model algorithms for learning and recalling of patterns. This is the main contribution.

One aspect that has been considered relevant in this thesis, by the advantage of speed
of operation, is the incorporation of hardware. In this sense, the Alpha, Beta and
Generalized Alpha operations are designed and implemented in FPGAs and, based on
the former, a hardware architecture for the learning and recalling phases of the CAINN
model is designed and implemented.

The experimental aspect is fully covered, given that a series of experiments by
applying the CAINN model to several known databases were reported in the chapter of
experiments. Also, comparative studies about the performance of the CAINN model
concerning ADAM model and other models are reported. Results exhibit the superiority
of the CAINN model over the ADAM model, its counterpart as a weightless neural
network; and over other models immersed in the state of the art of the neural networks
or the associative memories; taking into account the No free lunch theorem effects.

The development of this thesis clearly shows the feasibility of devising, designing,
and implementing new ways to successfully solve, in Mexico, major problems in various
fields of human endeavour. It illustrates, specifically, one relevant result which has been
obtained by the Alpha-Beta Group, through the creative work by one of its members: the
author of this thesis. Also, this thesis provides new original material, related to Alpha-
Beta associative models, that can be used by research teams to develop projects dealing
with computer sciences, and contributing with IPN"s motto “La Técnica al Servicio de la
Patria” (“Technique at the service of the Nation™).
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CAPITULO 1

Introduccién

En este trabajo de tesis doctoral se crea, disefia e implementa un nuevo modelo de redes
neuronales sin pesos (redes neuronales Alfa-Beta sin pesos), aprovechando el formalismo
de las memorias asociativas Alfa-Beta. Adicionalmente, se presenta un estudio de
factibilidad de implementaciéon del nuevo modelo, y se ilustran, mediante ejemplos de
aplicacion, su operacion, rendimiento, eficacia y eficiencia.

1.1 Antecedentes

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos computacionales inspirados por el
intento del ser humano de crear maquinas que simulen los procesos de codmputo, que tienen
lugar en las redes neuronales biolégicas [1]. El procesamiento que se genera en 10%
neuronas y 10'7 interconexiones sinapticas presentes en el cerebro es principalmente
paralelo y de forma distribuida, y el cerebro adapta durante su vida los patrones que
provienen del mundo exterior y los asimila para su uso posterior [2].

Las RNA poseen caracteristicas interesantes como son la adaptabilidad, la habilidad
para aprender reglas mediante el empleo de datos de entrenamiento y, con base en la
informacidn asimilada previamente, la capacidad de responder a nuevos patrones de entrada
[3]. Los trabajos pioneros de McCulloch y Pitts hicieron posible la creacion del primer
modelo de neurona artificial [4], el cual evolucion6 de manera sorprendente hasta dar lugar
a los sofisticados modelos de RNA que se conocen hoy en dia.

Las RNA tuvieron uno de sus momentos mas fructiferos con el trabajo de Rosenblatt,
quien invento la primera maquina de aprendizaje automatico, el perceptron [5], modelo que
dio lugar a la creacion de ADALINE [84] y posteriormente a las RNA tipo
backpropagation [85]. Por otro lado, cientificos como Anderson y Kohonen llevaron el
tema de las memorias asociativas al mundo de la investigacion de punta [6, 55, 56], pero el
mérito de haber relacionado intimamente las redes neuronales y las memorias asociativas,
se debe a John Hopfield, quien en 1982 presentd un importante modelo que funciona como
red neuronal y memoria asociativa [7]. A mediados de la década de los 90, Ritter et. al.
crearon las memorias asociativas morfologicas [8], mediante la incorporacion de los
conceptos y operaciones basicas de la morfologia matematica a la teoria de las RNA.

El proposito fundamental de una memoria asociativa es recuperar correctamente
patrones completos a partir de patrones de entrada, los cuales pueden estar alterados [17];
en su operacion, previamente a la fase de recuperacion de patrones, se requiere de la fase de
aprendizaje, que es el proceso mediante el cual se crea la memoria asociativa a través de la
formacion de asociaciones de patrones, las cuales son parejas de patrones, uno de entrada y



uno de salida. Si en cada asociacion sucede que el patrén de entrada es igual al de salida, la
memoria es autoasociativa; en caso contrario, la memoria es heteroasociativa [46, 47].

Dentro del estado del arte en el &rea de memorias asociativas, se encuentra el modelo de
memoria asociativa Alfa-Beta, que fue desarrollado en el CIC-IPN en el afio 2002 [18]; el
modelo Alfa-Beta fundamenta tedricamente una buena parte de este trabajo de tesis. En
diversas investigaciones recientes, se ha mostrado que este modelo es sumamente sencillo,
eficaz y eficiente al momento de abordar los problemas en los que se aplica, incluidos los
problemas de clasificacion o reconocimiento de patrones [19-24]; se basa en dos operadores
originales, Alfa y Beta, mismos que le dan nombre. El operador Alfa es basico en la fase de
aprendizaje, mientras que el operador Beta se utiliza durante al fase de recuperacion de
patrones.

Histéricamente, otra vertiente en el desarrollo de las RNA se nutrié del proceso de
reconocimiento de patrones denominado método n-tupla binario, el cual fue descrito en los
reportes de investigacion presentados por Bledsoe y Browning en 1959 [9]. Dicho método
fue retomado posteriormente por investigadores como Aleksander [32, 35, 42-44],
Morciniec y Austin [10-12], quienes utilizaron memorias de acceso aleatorio (RAM) como
elementos basicos para implementar el método n-tupla, el cual se ha aplicado en diversos
problemas de interés, con énfasis en problemas de reconocimiento tridimensional de
patrones [12, 13]. En la literatura cientifica actual, al método n-tupla también se le conoce
como “redes neuronales basadas en RAM” (RAM-Based Neural Networks [11, 29]) o
“redes neuronales sin pesos” (Weightless Neural Networks [12, 14, 36, 37, 41].

Las redes neuronales sin pesos (WNN), modelo que sirve como uno de los pilares
conceptuales del presente trabajo de tesis, tienen como base de funcionamiento el hecho de
que el proceso de aprendizaje se genera a partir de la construccion de un conjunto de
funciones ldgicas, las cuales son capaces de describir el problema que se desea resolver.
Con este conjunto de funciones légicas se validaran aquellas funciones que corresponden a
las clases que representan, y se evaluardn como falsas todas las funciones restantes al
momento de ejecutarse la fase de recuperacion [11, 15, 16, 29, 36].

La importancia del surgimiento, desarrollo y aplicaciones de las WNN esta
fundamentada en que posee estrechas ligas conceptuales y pragmaticas con el papel que
han jugado las RNA, tanto en la creacion de ambientes propicios para generar nuevas y
utiles teorias, como para propiciar aplicaciones en diversas actividades del ser humano [10].
Las WNN definen un importante paradigma en el campo de las RNA, dado que
proporcionan flexibilidad, facilidad en la implementacién de los nodos y, por ende,
algoritmos de aprendizaje muy rapidos [36].

Las ventajas de las WNN sobre las RNA con pesos han sido mostradas por una gran
cantidad de equipos de investigacion cientifica internacionales. En lo que respecta a los
algoritmos de aprendizaje, las WNN son capaces e soportar algoritmos one-shot [89], a
diferencia de las RNA cuyos algoritmos son iterativos; por otro lado, las WNN son
facilmente adaptables como sistemas direccionables por contenido [90], lo cual no sucede
con las redes con pesos. Una de las facetas mas atractivas de las WNN, que en parte ha
motivado la investigacion en este trabajo de tesis, es la facilidad con la que se pueden



implementar en hardware las redes neuronales sin pesos [91]. La muy alta velocidad de las
WNN se debe a la independencia mutua entre los nodos al momento del cambio en las
entradas, caracteristica que se aprovecha en esta tesis para proponer el nuevo modelo,
aunado a la premisa de que los operadores Alfa y Beta reforzaran el rendimiento.

Las RNA, las redes neuronales sin pesos y las memorias asociativas se han aplicado de
manera exitosa en diversas areas, entre las cuales se encuentran: procesamiento de sefiales
[3, 45], analisis de imagenes [10, 14], deteccién y prediccion de contaminantes
atmosfericos [86, 87] e igualacion industrial de colores [88], entre otras. Un gran nimero
de modelos de RNA, redes neuronales sin pesos y de memorias asociativas han sido
implementadas en software que se ejecuta en maquinas secuenciales, pero en la actualidad
es posible generar procesos que involucren paralelismo como el que las neuronas bioldgicas
implicitamente utilizan para su operacion mediante el empleo de dispositivos
reconfigurables, cuya alta densidad de circuitos y lineas de interconexiones hacen posible
colocar redes neuronales densas en hardware [25-28].

La evolucion de las WNN, desde el nodo RAM elemental hasta los complejos esquemas
de aprendizaje ideados para el disefio y operacion de los modelos recientes, ha evidenciado
la relevancia que adquirida por este tipo de modelos en el quehacer intelectual y
tecnoldgico en los ambientes cientificos e ingenieriles a nivel mundial [92-95].

Los retos que representan, a nivel mundial, algunas aplicaciones especificas de alta
especializacion, colocan a las WNN en el foco de atencion de los equipos de investigacion
que realizan desarrollos cientificos y tecnoldgicos de punta, en el afan de resolver probemas
que enfrenta el ser humano, de cuyas areas de accidn se ilustra con una pequefia muestra:
filtrado no lineal [96], representacion semantica [97], procesamiento de datos tomogréaficos
[98], reconocimiento automatico de rostros [99], monitoreo inteligente de estaciones de
ensamblaje industrial [100], estimacion automatica de solvencia financiera de clientes
[101], autentificacion de personas usando biométricos [102], caracterizacion y clasificacion
de proteinas y otras biomoléculas [103], entre muchos otros campos donde se presentan
interesantes problemas de actualidad, cuya solucion precisa de la generacion de nuevos
modelos que exhiban rendimientos y prestaciones que generen expectativas de solucion, a
la manera del modelo presentado en este trabajo de tesis.

1.2 Justificacion

En la seccion anterior se ha evidenciado la importancia de las WNN vy las ventajas que
ofrecen estos modelos sobre las RNA con pesos, y se han fundamentado estos hechos con
referencias bibliograficas correspondientes a trabajos de investigacion cientifica de punta
realizada por equipos internacionales. Por otro lado, se ha enfatizado la existencia, la
importancia y la aplicacion de los modelos asociativos Alfa-Beta, cuyas caracteristicas mas
importantes son similares a las que exhiben las WNN, en cuanto a eficacia, eficiencia y
facilidad de implementacion.

Ciertamente algunos connotados autores en el area de las redes neuronales sin pesos
han creado modelos relacionados con memorias asociativas [6, 8, 19, 30, 56, 79]; otros, han



incursionado en los modelos asociativos Alfa-Beta [19-24, 70], o bien, han realizado
implementaciones en hardware de algunos modelos conocidos de redes neuronales sin
pesos [25-29, 41, 60, 67, 72, 74-77, 91]. Sin embargo, hasta noviembre de 2007, no se han
reportado en la literatura trabajos cientificos donde se relacionen especificamente las redes
neuronales sin pesos con los modelos de memorias asociativas Alfa-Beta.

El presente trabajo de tesis queda justificado porque incluye, de manera central, la
creacion y disefio de un nuevo modelo de redes neuronales sin pesos, basado en los
operadores Alfa y Beta, los cuales son tomados de los modelos de memorias asociativas
Alfa-Beta. Por otro lado, se establecen las condiciones necesarias y suficientes de
equivalencia de las redes neuronales sin pesos y los circuitos booleanos, y se presenta un
estudio completo de factibilidad de implementacion en hardware del nuevo modelo, el cual
exhibe un alto desempefio, derivado del hecho de que es un hecho ya probado que la
densidad aritmética de los modelos de memorias asociativas Alfa y Beta es menor que la
otros modelos relevantes de memorias asociativas, como las morfoldgicas [18].

1.3 Hipotesis

La reflexion previa da pie al surgimiento de la hipotesis de este trabajo de tesis: es
posible crear, disefiar e implementar redes neuronales sin pesos, cuyos algoritmos de
aprendizaje y recuperacion de patrones estén basados en las operaciones binarias Alfa y
Beta, lo cual redunde en la obtencién de un nuevo modelo de WNN que conjugue las
ventajas de ambos campos: las WNN y los modelos asociativos Alfa-Beta. EI nuevo
modelo de redes neuronales Alfa-Beta sin pesos exhibird un rendimiento competitivo con
los modelos actuales de redes neuronales, con pesos o sin pesos, y de memorias asociativas.

1.4 Objetivos

Objetivo General:

Crear, disefiar e implementar un nuevo modelo de redes neuronales sin pesos basado en
los algoritmos conocidos de WNN, especificamente de ADAM, y en los operadores Alfa y
Beta, los cuales son tomados de los modelos de memorias asociativas Alfa-Beta. El nuevo
modelo de redes neuronales Alfa-Beta sin pesos se ha denominado CAINN (Computing
Artificial Intelligence Neural Network).

Objetivos Especificos:

1. Definiry ejemplificar las operaciones Alfa Generalizada, Sigma-Alfa y Sigma-Beta

2. Tomando como base los algoritmos de aprendizaje y recuperacion de la red
neuronal sin pesos denominada ADAM, crear y diseflar los algoritmos de
aprendizaje y recuperacion de patrones de CAINN, en términos de las operaciones
Alfa, Beta, Alfa Generalizada, Sigma-Alfa y Sigma-Beta

3. Disefar e implementar en FPGAs las operaciones Alfa, Beta, Alfa Generalizada,
Sigma-Alfa y Sigma-Beta



4. Con base en los resultados del objetivo particular 3, disefiar e implementar una
arquitectura hardware para las fases de aprendizaje y recuperacién de patrones de
CAINN

5. Establecer formalmente las condiciones necesarias y suficientes de equivalencia
entre las redes neuronales sin pesos y los circuitos booleanos

6. Realizar un estudio completo de factibilidad de implementacion de CAINN

Realizar experimentos de aplicacion de CAINN en bases de datos conocidas

8. Realizar estudios comparativos del rendimiento de CAINN respecto de ADAM y
otros modelos

~

1.5 Contribuciones
Las contribuciones de este trabajo de tesis son:

e La creacidon de un nuevo modelo de redes neuronales sin pesos (redes neuronales
Alfa-Beta sin pesos), basado en los operadores Alfa y Beta, los cuales son tomados
de los modelos de memorias asociativas Alfa-Beta, y de una nueva operacion
definida especificamente para el desarrollo de los algoritmos de esta tesis, que ha
sido llamada Alfa Generalizada.

e El desarrollo de un estudio completo de factibilidad de implementacion del nuevo
modelo.

e La sustentacion tedrica de las condiciones necesarias y suficientes de la
equivalencia de las redes neuronales sin pesos y los circuitos booleanos.

1.6 Organizacion del documento

El resto del documento de tesis esta organizado de la siguiente manera: en el capitulo 2
se presenta el nodo RAM y los modelos mas importantes de redes neuronales sin pesos y de
memorias asociativas; ademas de algunos topicos histéricos y conceptuales relacionados
con la tecnologia en que se basa el desarrollo de la I6gica reconfigurable.

En materiales y métodos, materia del capitulo 3, se incluyen: el modelo ADAM, las
memorias asociativas Alfa-Beta, un resumen del empleo de los FPGAs en redes neuronales
y la teoria de los circuitos booleanos. Estos materiales y métodos soportan tedricamente el
algoritmo de CAINN el cual, aunado a la factibilidad de implementacion en hardware,
constituye el contenido del capitulo 4.

Los resultados experimentales y las discusiones correspondientes se muestran en el
capitulo 5, mientras que en el 6 se presentan las conclusiones y recomendaciones para
trabajo futuro. Finalmente, se anexan los apéndices y las referencias bibliograficas.



CAPITULO 2

Estado del arte

Este capitulo estd constituido por tres secciones. En la seccion 2.1 se hace una
descripcién del nodo RAM y de los modelos més importantes de redes neuronales sin
pesos. La seccion 2.2, por su parte, trata sobre los principales modelos de memorias
asociativas; y finalmente, en la seccion 2.3, se incluyen algunos topicos historicos y
conceptuales relacionados con la tecnologia en que se basa el desarrollo de la logica
reconfigurable.

2.1 Redes neuronales sin pesos

El interés de los investigadores en el campo de la inteligencia artificial e ingenieria de
computo en relacién con el estudio de las redes neuronales, es desarrollar modelos
matematicos simplificados de las redes neuronales presentes en el cerebro. Mediante su
utilizacion, se ha comprendido como resolver problemas computacionales creando
herramientas de computo que reproducen en cierto modo el comportamiento del cerebro
para reconocer patrones, o la construccién de maquinas con inteligencia similar a la de
organismos bioldgicos [1-3].

Los modelos de computo de las redes neuronales artificiales sin pesos (WNNSs)
comparten la caracteristica de presentar entradas y salidas binarias. Las funciones que
realiza cada neurona estan contenidas en tablas de busqueda conformadas por memorias de
acceso aleatorio (RAM) [32].

Generalmente, las redes neuronales sin pesos llevan a cabo el aprendizaje mediante la
modificacion de los valores almacenados en las tablas de busqueda. Se han empleado en
técnicas de aprendizaje supervisado (reconocimiento de imagenes y andlisis de oclusion) y
no supervisado (reconocimiento de gramaticas regulares, imagenes en dos tonos,
generacion de mapas topolégicos, reconocimiento Optico de caracteres, entre otros) [10-16,
35-41].

Las redes neuronales sin pesos no presentan pesos sindpticos adaptables asociados a sus
conexiones, y esto hace que no se requiera del ajuste de pesos, lo que realza su flexibilidad
y velocidad en el aprendizaje de algoritmos. Su origen proviene de los trabajos de Bledsoe
y Browning [9] a finales de la década de los 50, quienes crearon el clasificador n-tupla. Este
clasificador se concibe como una memoria distribuida que almacena informacion, de la cual
se derivan subpatrones, los cuales estan relacionados con determinadas clases. Al clasificar
nuevos patrones, la clase de salida se define como aquella cuyos ejemplos de aprendizaje
son més comunes con el patron presentado [34].



Aleksander y Stonham emplearon las maquinas de muestreo n-tuplas para su aplicacién
en redes de aprendizaje adaptivas, sugiriendo circuitos l16gicos universales como nodos de
la red de aprendizaje [32]; también emplearon los nodos RAM y el Microcircuito Adaptivo
Logico de Almacenamiento (SLAM), disefiados para propdsitos de investigacion antes de
que estuvieran disponibles las memorias de circuitos integrados.

La aparicion de memorias RAM de mayor capacidad y bajo costo, propicié que se
construyeran redes mas grandes al terminar la década de los 70. El disefio y construccion de
la maquina WISARD (Wilkie, Stonham & Alexander Recognition Device) se convirtio en
una realidad, fue un hecho, y en 1981 se logr6é obtener el primer prototipo. En 1984 se
presenta la version comercial del dispositivo de reconocimiento de patrones WISARD [35].

Posteriormente, otros modelos de redes neuronales sin pesos (tales como PLN, Prat,
GSN y GRAM) fueron desarrollados. A continuacion se da una mencion breve de algunos
modelos, que son relevantes para el presente trabajo de tesis.

2.1.1 Nodo Neuronal basado en RAM

De acuerdo con [36], la figura 2.1 muestra un nodo RAM con N entradas, el cual
contiene 2V localidades de memoria y un nimero N de lineas de direccién
E = {E,,E,,...Ey} para la identificacion de las localidades de almacenamiento dentro de la
neurona. Una sefal binaria presente en las lineas de direccion tendré acceso sélo a una de
las localidades del nodo neuronal. El bit C[E], almacenado durante la fase de
entrenamiento, se envia al exterior activando la terminal EA y empleando la terminal S

durante la fase de recuperacion. Esto indica que la funcion booleana que genera la neurona
se determina por el contenido de la RAM.

Figura 2.1 Nodo RAM, donde se aprecian las lineas de direcciones Ey, las localidades de
memoria C[E], la estrategia de aprendizaje EA (entrenamiento/recuperacion), la conectividad
N (no. de entradas), la entrada de datos d y la salida de datos S.



El nodo RAM aprende un patrén al presentarlo en la entrada de datos (d), el cual se
deposita en la localidad de memoria C[E]. Sin embargo, el nodo RAM no puede realizar

generalizacion alguna por si mismo (se entiende la generalizacion como la habilidad de
proporcionar una salida correcta para patrones no presentados durante la fase de
entrenamiento), y sélo produce una salida correcta Unicamente para aquellos patrones
almacenados en la fase de entrenamiento.

En una red neuronal RAM tipica (con arquitectura de una sola capa), cada RAM
aprende a responder con un valor de 1 para aquellos patrones presentes en el conjunto de
aprendizaje. Al presentarse un patron no contenido en la red neuronal, se clasifica en la
misma clase del conjunto de aprendizaje si todas las salidas en las RAM dan 1. Esta
arquitectura divide el conjunto de todos los patrones posibles en aquellos que si se
encuentran en la generalizacion y aquellos que no [36].

2.1.2 Red Neuronal WISARD

Esta maquina de reconocimiento de patrones de proposito general, desarrollada por
Aleksander y Stonham [35], se construyé considerando como elemento basico al
discriminador RAM de bit direccionable. Este discriminador, como se muestra en la figura
2.2, se conforma de una capa de k RAMs de N entradas, donde cada RAM almacena 2"
palabras de 1 bit. Cada una de las k RAMs se direcciona utilizando N-tuplas, seleccionadas
de forma aleatoria al emplear un vector de valores binarios presentes en la entrada a la red.
Esto se conoce como mapeo de entrada o patron de conectividad. Aunque el mapeo de
entrada se elige al azar, tal mapeo es un parametro fijo de la red. En la salida del
discriminador se tiene conectado un sumador que recibe las salidas de cada RAM, y
produce lo que se denomina la respuesta del discriminador r. Previo a la fase de
aprendizaje, todas las k2" palabras de 1 bit se colocan en cero.

Vector de entrada Nodos sin
(N-tupla) pesos
ﬂ._,
oA, :1 R
s Ha
: :] M
v a, 51
- : :| R Respuesta de la red
. A 4 neuronal sin pesos
1
[+]
<
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p= 4
: 4 :1 R
. A
: :| M
l akN I k

Figura 2.2 Discriminador basado en memoria RAM



El aprendizaje se realiza cuando un patron v de entrada kN se presenta al discriminador,
y coloca en 1 todas las palabras a las que v tuvo acceso en todos los k nodos. Si se presenta
a v un tiempo después, las localidades que se escribieron previamente se vuelven a acceder
y cada nodo responde con un 1, dando un méximo (r = k) como respuesta del
discriminador. En el caso de presentarse una version ruidosa u de v, r es una funcién del
namero de localidades previamente escritas a las que u accede, lo cual da una proporcion
de la similitud entre v y u. Asi, aunque de manera individual una RAM no generaliza, un
discriminador WISARD si lo hace y es capaz de clasificar patrones no conocidos dado el
conocimiento adquirido al entrenarse con el conjunto de patrones presentado en la fase de
aprendizaje.

Un sistema WISARD se construye agrupando un conjunto de discriminadores, donde
cada uno reconoce una diferente clase de patrones. Durante el entrenamiento de un patron
v, se escribe solamente en la memoria RAM que corresponde al discriminador Di. Al
concluir el aprendizaje de forma individual para todas las clases, el reconocimiento de un
patrén desconocido u se realiza mediante la presentacién concurrente de u en todos los
discriminadores y revisando cada respuesta r. El patrdn se asigna a la clase contenida en el
discriminador que presenta la respuesta r mas alta.

La respuesta que el método N-tupla ofrece respecto del rendimiento depende
principalmente de la eleccion del tamafio del N-tupla [32, 37-39]. Resultados
experimentales muestran que a mayor N la respuesta es mejor [37, 40].

Otro elemento a considerar es el proceso de aprendizaje. Al momento de presentarse un
patron de entrada, varias localidades de memoria se colocan en 1 en un N-tupla especifico.
Cuando esto sucede, el patron produce que r=k en otros discriminadores, lo que origina el
problema de saturacién [13]. Entonces, para mejorar el desempefio del método N-tupla se
propuso el uso de otros algoritmos de aprendizaje [38].

2.1.3 Red neuronal ADAM

El fundamento tedrico de la red neuronal ADAM (Advanced Distributed Associative
Memory) se presenta en el siguiente capitulo, debido a que este modelo es una de las bases
que sustentan este trabajo de tesis.

2.1.4 Red neuronal PLN

En este modelo, el nodo utiliza un nimero de dos bits alojado en una localidad de
memoria. El contenido de las localidades de memoria se convierte en la probabilidad de
disparo, es decir cuando se presenta un nivel légico 1 a la salida del nodo [41]. Considerado
como un generador estocastico de salida, esta caracteristica aumenta la versatilidad en cada
nodo RAM. La figura 2.3 muestra a manera de bloques como esta constituida la red
neuronal PLN.
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Para el caso de las N entradas binarias, una direccion en el nodo PLN corresponde a una
de las 2" localidades. El contenido de la localidad de memoria se transfiere a la funcion de
salida, que se encarga de convertirla en binaria a la salida del nodo. Dicho contenido puede
ser 1, 0 6 u, donde u es un estado indefinido que permite que el nodo intercambie su salida
entre 0 y 1 con igual probabilidad. EI empleo del estado no definido para este tercer valor
I6gico hace posible el uso de estados no conocidos en la operacion de redes neuronales sin
pesos. Este valor es el estado que contienen todas las localidades de memoria, previo a
realizarse la fase de aprendizaje, creando un estado de “ignorancia” en la red neuronal. La
salida del nodo PLN se describe de la manera siguiente:

0 si C[]=0
r=11 si =1
aleatorio(0,1) si C[I]=u

CI[I] indica el contenido de la direccién asociada con el patron de entrada | y
aleatorio(0,1) es una funcion aleatoria que genera ceros y unos con igual probabilidad.

Las redes neuronales con arquitecturas multicapa denominadas piramides, que emplean
al nodo PLN, fueron sugeridas por Alexander [42]. Este tipo de estructura presenta un
numero fijo de neuronas por capa, con un conjunto de conexiones de entrada (fan-in) y una
conexion de salida (fan-out). Al utilizar los mismos patrones de entrada, se observo que la

funcionalidad presente en las arquitecturas de piramide es menor gque la presentada por un
nodo RAM [43].

Modos sin
pasos

Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3

Salida

Vector de entrada
(ancho de la piramide)
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—emn | C \ |

ety | o' .|k |
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)

Profundidad de ka piramide

Figura 2.3 Red neuronal PLN

Al iniciar el aprendizaje, las localidades de memoria tienen un valor de u, con lo que se
asegura que el comportamiento de la red sea imparcial. El proceso de aprendizaje en las
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redes PLN reemplaza los estados indeterminados u por ceros y unos; asi, y de manera
regular, es como la red produce patrones de salida correctos en respuesta a los patrones de
aprendizaje en la entrada.

2.1.5 MPLN y pRAM

Una red PLN de m-estados o0 MPLN, como el mostrado en la figura 2.4, almacena un
extenso rango de valores discretos en cada componente de memoria [44]. La funcién de
salida puede manejar funciones probabilisticas, lineales o sigmoidales. Las localidades del
nodo pueden almacenar probabilidades de salida las cuales estan clasificadas.

Por ejemplo, una red MPLN puede presentar una salida 1 con un 15% de probabilidad
dependiendo de su entrada. Esto hace que en el aprendizaje se permitan cambios
incrementales en los valores almacenados.

IEN o211
® % 7 o
° 2 Lo ;r(f) e[r]
o c[1] r
—>E,

e, c[0]

Figura 2.4 Nodo pRAM con entradas binarias y el proceso de computo a la salida.

Taylor propuso un modelo de neuronas ruidosas, el cual presenta ecuaciones que
incorporan y formalizan muchas de las propiedades presentes en neuronas reales. La
evolucion de dicho modelo muestra ser equivalente a las redes ruidosas (probabilisticas)
RAM o pRAM [45]. En el caso del nodo pRAM, y al igual que en la definicion del nodo
RAM, presenta 2" localidades de memoria a las que se accede utilizando un vector a y el
valor presente en la entrada E s6lo accede a una localidad. El valor almacenado en C[E]
representa la probabilidad de que un pulso de corta duracion y de amplitud 1 se produzca en
la linea de salida S, dada la entrada E. El contenido de la localidad de memoria proporciona
el valor promedio, es decir y = C[E].

2.2 Memorias asociativas

Los conceptos presentados en esta seccion se han tomado de las referencias que, a
nuestro juicio, son las mas representativas [17, 46-49].
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2.2.1 Conceptos basicos

Una Memoria Asociativa puede formularse como un sistema de entrada y salida, idea
gue se esquematiza en la figura 2.5. En este esquema, los patrones de entrada y salida estan
representados por vectores columna denotados por x y y, respectivamente. Cada uno de los
patrones de entrada forma una asociacion con el correspondiente patrén de salida, la cual es
similar a una pareja ordenada; por ejemplo, los patrones x y y del esquema anterior forman
la asociacion (xy).

X Y1
X Y2
x=| ' |—» M —y =",
X Yn

Figura 2.5 Memoria asociativa.

A continuacion se propone una notacion que se usara en la descripcion de los conceptos
basicos sobre memorias asociativas, y en el resto de los capitulos de esta tesis.

Los patrones de entrada y salida se denotaran con las letras negrillas, x y v,
agregandoles numeros naturales como superindices para efectos de discriminacion
simbélica. Por ejemplo, a un patrén de entrada x* le correspondera el patron de salida y*, y
ambos formaran la asociacion (x',y'); del mismo modo, para un nimero entero positivo k

especifico, la asociacion correspondiente sera (x*,y" ).

La memoria asociativa M se representa mediante una matriz, la cual se genera a partir
de un conjunto finito de asociaciones conocidas de antemano: este es el conjunto
fundamental de aprendizaje, o simplemente conjunto fundamental.

El conjunto fundamental se representa de la siguiente manera:
{(I,U’,y.“) ‘ ILL = 1)27"’7p}
donde p es un numero entero positivo que representa la cardinalidad del conjunto

fundamental.

A los patrones que conforman las asociaciones del conjunto fundamental se les llama
patrones fundamentales. La naturaleza del conjunto fundamental proporciona un
importante criterio para clasificar las memorias asociativas:
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Una memoria es Autoasociativa si se cumple que x* = y* ¥V p € {1,2,...,p}, por lo que
uno de los requisitos que se debe de cumplir es que n = m.

Una memoria Heteroasociativa es aquella en donde 3 n € {1,2,...,p} para el que se
cumple que x* = y*. NOtese que puede haber memorias heteroasociativas con n = m.

En los problemas donde intervienen las memorias asociativas, se consideran dos fases
importantes: La fase de aprendizaje, que es donde se genera la memoria asociativa a partir
de las p asociaciones del conjunto fundamental, y la fase de recuperacién que es donde la
memoria asociativa opera sobre un patron de entrada, a la manera del esquema que aparece
al inicio de esta seccion.

A fin de especificar las componentes de los patrones, se requiere la notacion para dos
conjuntos a los que Illamaremos arbitrariamente A y B. Las componentes de los vectores
columna que representan a los patrones, tanto de entrada como de salida, seran elementos
del conjunto A, y las entradas de la matriz M seran elementos del conjunto B.

No hay requisitos previos ni limitaciones respecto de la eleccion de estos dos conjuntos,
por lo que no necesariamente deben ser diferentes o poseer caracteristicas especiales. Esto
significa que el nimero de posibilidades para escoger A 'y B es infinito.

Por convencion, cada vector columna que representa a un patrén de entrada tendra n
componentes cuyos valores pertenecen al conjunto A, y cada vector columna que representa
a un patrén de salida tendra m componentes cuyos valores pertenecen también al conjunto
A; es decir:

gt € A"y y' € A™ Y € {1,2,...,p}

La j-ésima componente de un vector columna se indicard con la misma letra del vector,
pero sin negrilla, colocando a j como subindice (j € {1,2,...,n} o j € {1,2,..m}Segun

corresponda). La j-ésima componente del vector columna x*“ se representa por: x:

Con los conceptos basicos ya descritos y con la notacién anterior, es posible expresar
las dos fases de una memoria asociativa:

1. Fase de Aprendizaje (Generacién de la memoria asociativa). Encontrar los
operadores adecuados y una manera de generar una matriz M que almacene las p
asociaciones del conjunto fundamental {(x',y'),(x*.y*)....(x",y")}, donde
xF e A" yyt € AV pe{1,2,..,p}. SI I pc{l2..prtal que x* = y*, la memoria
sera heteroasociativa; si m=n Yy x* =y*V puc{L2..p}, la memoria serd
autoasociativa.

2. Fase de Recuperacion (Operacion de la memoria asociativa). Hallar los operadores
adecuados y las condiciones suficientes para obtener el patron fundamental de
salida y*, cuando se opera la memoria M con el patron fundamental de entrada x*;
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lo anterior para todos los elementos del conjunto fundamental y para ambos modos:
autoasociativo y heteroasociativo.

Se dice que una memoria asociativa M exhibe recuperacién correcta si al presentarle
como entrada, en la fase de recuperacion, un patron x“con w € {1,2,...,p}, ésta responde
con el correspondiente patron fundamental de salida y-.

A continuacién, en esta seccion haremos un breve recorrido por los modelos de
memorias asociativas mas representativos.

2.2.2 Lernmatrix de Steinbuch

Karl Steinbuch fue uno de los primeros investigadores en desarrollar un método para
codificar informacién en arreglos cuadriculados conocidos como crossbar. La importancia
de la Lernmatrix [50, 51] se evidencia en una afirmacion que hace Kohonen [52] en su
articulo de 1972, donde apunta que las matrices de correlacion, base fundamental de su
innovador trabajo, vinieron a sustituir a la Lernmatrix de Steinbuch.

La Lernmatrix es una memoria heteroasociativa que puede funcionar como un
clasificador de patrones binarios si se escogen adecuadamente los patrones de salida; es un
sistema de entrada y salida que al operar acepta como entrada un patron binario x* € A",
A ={0,1} y produce como salida la clase y* ¢ A» que le corresponde (de entre p clases

diferentes), codificada ésta con un método que en la literatura se le ha llamado one-hot
[53].

La codificacion one-hot funciona asi: para representar la clase # < {1,2,...,p}, Se asignan
a las componentes del vector de salida y* los siguientes valores: ¢/ =1y} =0 para

i=12 k=1 k+1 ...p.

Algoritmo de la Lernmatrix
Fase de Aprendizaje

Se genera el esquema (crossbar) al incorporar la pareja de patrones de entrenamiento
(xV,y") e A" x A?. Cada uno de los componentes m; de M, la Lernmatrix de Steinbuch,

tiene valor cero al inicio, y se actualiza de acuerdo con la regla m,; + Am,; , donde:
+e si I}” =

—e sizf =0y y' =1

Y
=y
0 en otro caso

donde « una constante positiva escogida previamente: es usual que « esigual a 1.
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Fase de Recuperacion

La i-ésima coordenada y~ del vector de clase y“ € A? se obtiene como lo indica la
siguiente expresion, donde v es el operador maximo:

<=

1

n
M -
o |1 s Zmu i =,
Yi = j=1

n
w
thj " Ty
=1

0 en otro caso

2.2.3 Correlograph de Willshaw, Buneman y Longuet-Higgins

El correlograph es un dispositivo Optico elemental capaz de funcionar como una
memoria asociativa [54, 56]. En palabras de los autores “el sistema es tan simple, que
podria ser construido en cualquier laboratorio escolar de fisica elemental”.

Algoritmo del Correlograph

Fase de Aprendizaje

La red asociativa se genera al incorporar la pareja de patrones de entrenamiento
(xM,y") € A" x A™. Cada uno de los componentes m; de la red asociativa M tiene valor

cero al inicio, y se actualiza de acuerdo con la regla:

ot — 1 —
1 siy;, =1=uaj

my; = .
I valor anterior en otro caso

Fase de Recuperacion

Se le presenta a la red asociativa M un vector de entrada x* € A". Se realiza el
producto de la matriz M por el vector x“ y se ejecuta una operacion de umbralizado, de
acuerdo con la siguiente expresion:

0 en otro caso

donde u es el valor de umbral. Una estimacion aproximada del valor de umbral u se puede
lograr con la ayuda de un ndmero indicador mencionado en el articulo [54] de Willshaw et
al. de 1969: logyn.
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2.2.4 Linear Associator de Anderson-Kohonen

El Linear Associator tiene su origen en los trabajos pioneros de 1972 publicados por
Anderson y Kohonen [52, 55, 56].

Para presentar el Linear Associator consideremos de nuevo el conjunto fundamental:
{(",y") | p=12,...,p} con A ={0,1}, z* € A" y y* € A™
Algoritmo del Linear Associator
Fase de Aprendizaje

1) Para cada una de las p asociaciones (x”,y*) se encuentra la matriz y* . (x*) de
dimensiones m xn.

2) Sesuman la p matrices para obtener la memoria
p
M = Zy“ . (Xﬂ )t = [mU ]mxn
p=1
de manera que la ij-ésima componente de la memoria M se expresa asi:

p
— E Bo.p
pn=1

Fase de Recuperacion

Esta fase consiste en presentarle a la memoria un patron de entrada x“, donde
w e {L2..,p} Y realizar la operacion

M- x¥ =

.x"‘"

P
Z yr o (x! )t
n=1

2.2.5 La memoria asociativa Hopfield

El articulo de John J. Hopfield de 1982, publicado por la prestigiosa y respetada
National Academy of Sciences (en sus Proceedings), impactd positivamente y trajo a la
palestra internacional su famosa memoria asociativa [7].

En el modelo que originalmente propuso Hopfield, cada neurona x; tiene dos posibles
estados, a la manera de las neuronas de McCulloch-Pitts: x; = 0 y x; = 1; sin embargo,
Hopfield observa que, para un nivel dado de exactitud en la recuperacién de patrones, la
capacidad de almacenamiento de informacion de la memoria se puede incrementar por un
factor de 2, si se escogen como posibles estados de las neuronas los valores xj=-1yxi=1
en lugar de los valores originales x; =0 y x; = 1.
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Al utilizar el conjunto {-1,1} y el valor de umbral cero, la fase de aprendizaje para la
memoria Hopfield sera similar, en cierta forma, a la fase de aprendizaje del Linear
Associator. La intensidad de la fuerza de conexion de la neurona x; a la neurona x; se
representa por el valor de m;;, y se considera que hay simetria, es decir, m;; = m;i. Si X; no
esta conectada con x;j entonces mjj = 0; en particular, no hay conexiones recurrentes de una
neurona a si misma, lo cual significa que m;; = 0. El estado instantaneo del sistema esta
completamente especificado por el vector columna de dimension n cuyas coordenadas son
los valores de las n neuronas.

La memoria Hopfield es autoasociativa, simétrica, con ceros en la diagonal principal.
En virtud de que la memoria es autoasociativa, el conjunto fundamental para la memoria
Hopfield es {(x*,x")| u = 1,2,...p} CON x* € A"y A = {—1,1}.

Algoritmo Hopfield
Fase de Aprendizaje
La fase de aprendizaje para la memoria Hopfield es similar a la fase de aprendizaje del
Linear Associator, con una ligera diferencia relacionada con la diagonal principal en ceros,

como se muestra en la siguiente regla para obtener la ij-ésima componente de la memoria
Hopfield M:

Bk w5
Exi:pj S1 1% )
Mij = qn=t
0 si i=17

Fase de Recuperacion

Si se le presenta un patron de entrada x a la memoria Hopfield, ésta cambiara su estado
con el tiempo, de modo que cada neurona z; ajuste su valor de acuerdo con el resultado que

~z; con un valor de umbral, el cual normalmente

n
arroje la comparacion de la cantidad > " m;;x;
j=1

se coloca en cero.

Se representa el estado de la memoria Hopfield en el tiempo t por x(¢); entonces ; (¢)
representa el valor de la neurona z; en el tiempo ty =; (¢t +1) el valor de z; en el tiempo
siguiente (¢t +1).

Dado un vector columna de entrada %, la fase de recuperacién consta de tres pasos:

1) Para t=0, se hace x(t) = x; es decir, z; (0) = &;, Vi € {1,2,...,n}
2) Vie{12..,n} secalcula z (¢t + 1) de acuerdo con la condicion siguiente:
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n
=

i=1

j=1

3) Se compara z; (t +1) con z;(t), Vi € {1,2,....n}. SI x(¢t+1) = x(¢) el proceso termina
y el vector recuperado es x(0) = x. De otro modo, el proceso continta de la siguiente
manera: los pasos 2 y 3 se iteran tantas veces como sea necesario hasta llegar a un valor
t=7 para el cual z;(r+1)=u2 Vie{1,2,..,n}; el proceso termina y el patron
recuperado es xcr>.

En el articulo original de 1982, Hopfield habia estimado empiricamente que su
memoria tenia una capacidad de recuperar 0.15n patrones, y en el trabajo de Abu-Mostafa
& St. Jacques [57] se establecié formalmente que una cota superior para el nimero de
vectores de estado arbitrarios estables en una memoria Hopfield es n.

2.2.6 Memorias Asociativas Morfologicas

La creacion de las redes neuronales morfoldgicas en 1996 por Ritter & Sussner [8,112]
marco un hito en la historia de las redes neuronales artificiales, dado que cambiaron el
esguema matematico con el que se habian trabajado tradicionalmente los modelos clasicos
de redes neuronales artificiales.

Algo similar sucedio entre las memorias asociativas clasicas y las memorias asociativas
morfoldgicas [30] surgidas a partir de las redes neuronales morfoldgicas. La diferencia
fundamental entre las memorias asociativas clasicas (Lernmatrix, Correlograph, Linear
Associator y Memoria Asociativa Hopfield) y las memorias asociativas morfoldgicas radica
en los fundamentos operacionales de éstas ultimas, que son las operaciones morfolégicas de
dilatacion y erosiéon. EI nombre de las memorias asociativas morfoldgicas esta inspirado
precisamente en estas dos operaciones basicas.

Estas memorias rompieron con el esquema utilizado a traves de los afios en los modelos
de memorias asociativas clasicas, que utilizan operaciones convencionales entre vectores y
matrices para la fase de aprendizaje y suma de productos para la recuperacion de patrones.
Las memorias asociativas morfolégicas cambian los productos por sumas y las sumas por
maximos o minimos en ambas fases, tanto de aprendizaje como de recuperacion de
patrones [8, 30, 58, 59].

Hay dos tipos de memorias asociativas morfoldgicas: las memorias max, simbolizadas
con M, y las memorias min, cuyo simbolo es W; en cada uno de los dos tipos, las memorias
pueden funcionar en ambos modos: heteroasociativo y autoasociativo.

Se definen dos nuevos productos matriciales:
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El producto maximo entre D y H, denotado por C = DVH, es una matriz [c;]  cuya
ij-ésima componente c;;es
cj = V. (dix + Py
El producto minimo de D y H denotado por C = DAH, es una matriz [c;]  cuya ij-

ésima componente c; s

T

Ql(dl—k + Iyy)

Cij =

Los productos maximo y minimo contienen a los operadores méximo y minimo, los
cuales estan intimamente ligados con los conceptos de las dos operaciones basicas de la
morfologia matematica: dilatacion y erosion, respectivamente.

Memorias Heteroasociativas Morfoldgicas
Algoritmo de las memorias morfolégicas max

Fase de Aprendizaje

1. Para cada una de las p asociaciones (x*,y") se usa el producto minimo para crear la
matriz 4*A(—z")" de dimensiones m x n, donde el negado transpuesto del patron de
entrada x” se define como (—x") = (—af',~a¥,...,—zl)

2. Se aplica el operador maximo v a las p matrices para obtener la memoria M.

Fase de Recuperacion

Esta fase consiste en realizar el producto minimo A de la memoria M con el patron de
entrada x, donde w € {1,2,...,p}, para obtener un vector columna y de dimension m:

y=MA x¥
Las fases de aprendizaje y de recuperacion de las memorias morfolégicas min se

obtienen por dualidad. Es decir, se intercambian maximos por minimos, y productos
maximos por productos minimos en todas y cada una de las operaciones de ambas fases.

Memorias Autoasociativas Morfologicas
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Para este tipo de memorias se utilizan los mismos algoritmos descritos anteriormente y
que son aplicados a las memorias heteroasociativas; lo Unico que cambia es el conjunto
fundamental. Para este caso, se considera el siguiente conjunto fundamental:

{(x*,x*)] x* € A", donde p = 1,2,...,p}

2.2.7 Memorias Asociativas Alfa-Beta

Las memorias asociativas Alfa-Beta [48] utilizan méximos y minimos, y dos
operaciones binarias originales a'y £ de las cuales heredan el nombre.

El fundamento tedrico de las memorias asociativas Alfa-Beta se presenta en el siguiente
capitulo de forma mas completa, debido a que los operadores Alfa y Beta son la base
fundamental para este trabajo de tesis.

2.3 Logica reconfigurable

Un aspecto fundamental que distingue a un FPGA de un circuito integrado de aplicacion
especifica (ASIC), resulta del hecho de que los FPGASs son dispositivos programables; es
decir, mediante algin tipo de mecanismo es posible configurar (programar) el
funcionamiento final de una pieza de silicio semiterminada [60-62].

Para ejemplificar lo anteriormente expuesto, tomaremos como punto de partida el circuito
mostrado en la figura 2.6, que consta de dos entradas (a y b) y una salida (y). El valor que
toma la sefial de salida, resulta de la combinacion logica de las sefiales de entrada.

—+—+—+— Nivel logico 1

Recurso de interconexién

alss + Vo Resistencias de pull-up
e .
/J . -
NOT
b= { . *
NOT

Figura 2.6 Programacion de una funcion sencilla.
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A la entrada del circuito tenemos tanto las sefiales originales como las complementadas,
que resultan de la operacion l6gica NOT. En un principio, cuando no se ha llevado a cabo
ningun tipo de configuracion (programacion), ambos puertos de entrada se encuentran en
circuito abierto, lo cual provoca que, independientemente del valor que puedan tomar
dichas sefales, el resultado a la salida serd el mismo. Particularmente, cuando no se ha
llevado a cabo ningun tipo de configuracion en el circuito mostrado en la figura 3.4, su
resultado a la salida siempre sera un nivel de voltaje “alto” provocado por las resistencias
de pull-up.

2.3.1 Tecnologia de fusible

Una de las primeras técnicas que permitieron programar estos dispositivos, fue conocida
como tecnologia de fusible (Fusible link Technologies). En este caso, el dispositivo es
manufacturado con fusibles basados en el mismo proceso de fabricacion de los transistores.
Inicialmente, cuando un circuito no ha sido programado, todos los fusibles se encuentran
intactos (estado cerrado), de manera que es posible elegir cuales fusibles estaran habilitados
y cuales estaran en estado abierto. Esta seleccion de la funcionalidad de los fusibles se lleva
a cabo mediante la presencia o ausencia de pulsos de alta corriente al momento de la
programacion del dispositivo. Por ejemplo, al aplicar pulsos de alta corriente en las
posiciones indicadas como a’ y b de la figura 2.7, su resultado a la salida del circuito
mostrado, es la funcion booleana y=a&!b. El proceso de remover o inhabilitar fusibles, se
conoce como programacion.

+ Nivel logico 1
Fa! 2

ac FANAN" <+ Resistencias de pull-up

'\.,\ - S LA

29, ] e ——

NOT ' ' & j<ay=a&lb
b - l/ ‘\I . AND

Fu
NOT

Figura 2.7 Seleccion de fusibles.

Los dispositivos basados en tecnologias de fusible, se dice que son dispositivos
programables una sola vez (One-time programmable) ya que cuando un fusible ha sido
inhabilitado por la presencia de un pulso de alta corriente, ya no es posible reestablecerlo
[62].
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2.3.2 Tecnologia de anti-fusible

Diametralmente opuesto a la tecnologia de fusible, tenemos la tecnologia anti-fusible (Anti-
Fusible link Technologies) [63]. Inicialmente, cuando un circuito no ha sido programado,
todos los anti-fusibles se encuentran intactos, presentando tan alta resistencia al paso de
corriente que pueden considerarse como circuitos abiertos.

Por ejemplo, al aplicar pulsos de alta corriente en las posiciones indicadas como a’ y b de la
figura 2.7, su resultado a la salida del circuito mostrado, es la funcién booleana y=!a&b.

+—11 Nivel logico 1
Anti-fusibles
programados
aca—e . . ey <« Resistencias de pull-up
! = <
| /‘J G —— | P | | ~
NOT | )i | & j<ay=la&b
b=y TR AND
:J . -
NOT

Figura 2.8 Programacion de tecnologia anti-fusible.

Cabe mencionar que la tecnologia anti-fusible, también es considerada como dispositivos
programables una sola vez (One-time programmable).

2.3.3 Tecnologia PROM

La tecnologia basada en celdas programables de solo lectura (PROM), pertenece a la gama
de semiconductores no volatiles (una vez almacenado un dato, este permanece
indefinidamente). Esta tecnologia, mostrada en la figura 2.8, surge a principios de los afios
setenta para almacenar programas de computo y constantes numéricas; sin embargo, para
finales de la década de los setentas ya eran ampliamente utilizadas no sélo para almacenar
funciones ldgicas, sino también para crear tablas de blsqueda asi como para definir
maquinas de estados. Uno de los factores que catapultaron su uso fue la posibilidad de
corregir y actualizar las versiones de los programas con el simple hecho de programar un
nuevo dispositivo y sustituir el anterior [62].
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> Nivel logico 1
Fusible programado < «— Resistencias de pull-up
Fila
(direccién) i
‘ . / L] +
Columna
v (datos)

Transistor”~ ‘
7 Nivel logico 0
Figura 2.8 Tecnologia basada en celdas programables de solo lectura (PROM).

2.3.4 Tecnologia basada en EPROM

Anteriormente se menciond que los dispositivos basados en tecnologia de fusibles son
dispositivos programables una sola vez. No obstante que su bajo costo de fabricacién los
posiciond como una alternativa eficaz para la implementacion de programas y tablas de
basqueda, en el afio de 1971, Intel lanz6 al mercado un dispositivo capaz de ser
programado, borrado y nuevamente programado (Erasable Programmable Read Only
Memory). Ademas de la inherente ventaja que proporciona la posibilidad de reprogramar
un dispositivo, las celdas EPROM pueden ser borradas mediante la descarga de electrones
al interior del dispositivo. Fisicamente un dispositivo EPROM consiste en un empaquetado
de silicio con una ventana central (de cuarzo), el cual al ser expuesto a una fuente de luz
ultravioleta intensa, pierde su contenido. Existen dos claras desventajas respecto al uso de
dispositivos EPROM, la primera resulta del elevado costo de fabricacion, mientras que la
segunda tiene que ver con los largos periodos de exposicién a los que tienen que someterse
estos dispositivos para borrar su contenido (generalmente 20 minutos).

2.3.5 Tecnologia FLASH

La tecnologia FLASH, ademas de poder ser implementada mediante diversos tipos de
arquitecturas (transistor unico, transistores por pares, almacenamiento discreto por nodos),
tiene la ventaja de poder eliminar su contenido eléctricamente en un lapso de tiempo menor
al de las tecnologias anteriormente expuestas.

Las primeras versiones de tecnologia basada en FLASH, unicamente eran capaces de
almacenar un bit por celda, sin embargo en el afio 2002 surge un esquema de
almacenamiento discreto, el cual permite identificar la informacion mediante niveles
variables de voltaje agrupados en un mismo transistor, lo cual conlleva al hecho de que dos
bits sean almacenados en la misma celda FLASH [62].



24

2.3.6 Tecnologia basada en SRAM

Existen dos versiones de dispositivos semiconductores basados en tecnologia RAM:
dindmica (DRAM) y estatica (SRAM) [61]. En el caso de la tecnologia basada en DRAM,
cada celda de almacenamiento es formada por un transistor y un capacitor. El calificador
dindmico aparece debido a que todo elemento capacitor pierde su carga con el paso del
tiempo. Para mantener la informacion almacenada, cada celda debe ser recargada
periddicamente, lo cual provoca grandes cantidades de circuitos adicionales, ademas, esta
tecnologia es de poco interés para fines de dispositivos programables.

Diametralmente opuesta es la tecnologia SRAM, la cual almacena informacion sin
necesidad de circuitos adicionales ni ciclos asociados de recarga, ademas, actualmente la
mayoria de los FPGAs basan su funcionamiento sobre esta tecnologia.

La funcionalidad de cada celda l6gica de tecnologia SRAM, es controlada mediante
compuertas de paso que actian como elementos de conmutacion para formar rutas de
sefializacion, Figura 2.10. (a). Cuando se tiene almacenado en la celda I6gica un nivel de
voltaje alto (valor l6gico “1”), la compuerta de paso actla como corto circuito, permitiendo
la interconexion de dos segmentos independientes. La salida de cada multiplexor, es
controlada mediante la interconexion de celdas logicas y lineas de entrada del elemento en
cuestion, de modo tal, que a la salida del multiplexor se tenga s6lo una de las entradas del
mismo, Figura 2.10 (b) .

BitO |
Celda SRAM —{ |: Compuerta Mux 4 x 1
de paso

Bit1 |
A

(@) (b)

Figura 2.10 Configuracién de celdas I6gicas. (a) Control por compuerta de paso, (b) Multiplexor controlado
por bits de estado.



CAPITULO 3

Materiales y métodos

En este capitulo se describen los materiales y los métodos que sirven de soporte para el
algoritmo central de este trabajo de tesis. El capitulo consta de cuatro secciones; en la
primera se expone el modelo de red neuronal sin pesos ADAM y sus propiedades.

En la segunda seccidn se describen las memorias asociativas Alfa-Beta, asi como los
operadores a y f que dan nombre al modelo asociativo Alfa-Beta y que fundamentan el
nuevo algoritmo creado en esta tesis.

La tercera seccion consiste en un resumen condensado del empleo de los FPGAS en
redes neuronales, a través del tiempo. Por Gltimo, la cuarta seccién comprende la teoria de
los circuitos booleanos, que apoya el desarrollo del aporte formal en relacién con la
complejidad y el tipo de problemas que puede decidir la red neuronal Alfa-Beta sin pesos.

3.1 El modelo ADAM

El empleo de redes basadas en RAM que incluyen métodos N-tupla en memorias
asociativas se investigaron en [64]. Esta arquitectura se denomin6 ADAM (Advance
Distributed Associative Memory, Memoria Asociativa Distribuida Avanzada), y en realidad
es un arreglo de dos redes asociativas de Willshaw, conectadas a través de un conjunto de
vectores llamados cddigos de clase [11]. Es una red neuronal binaria empleada en el
procesamiento y analisis de imagenes, que se construye a partir de la componente principal
denominada memoria de matriz de correlacion (CMM).

La arquitectura basica de este modelo esta compuesta de distintas etapas, las cuales se
muestran en la figura 3.1. El empleo de dos redes asociativas de Willshaw permite que la
capacidad de almacenamiento sea independiente del tamafio de los patrones de entrada y de
salida.



26

Vector de
datos de entrada

—
—

—
Decodificador __,. CMM 1
N-tupla >
—
—

T

Separador de
clases

RRRRRY

— Codificador

CMM 2 N-tupla

Vector de
datos de salida

Figura 3.1 Arquitectura del modelo de red neuronal ADAM

El decodificador de funciones N-tupla recibe el patron proporcionado al sistema
ADAM durante la fase de aprendizaje, y su salida se emplea para entrenar a la primera
CMM junto con el cédigo de clase. Dicho codigo de clase contiene k bits de valor 1 (el
valor de k se determina por el usuario). La asociacion se habilita en las lineas de cruce
activas, como se muestra en la figura 3.2. El patron a recordar se almacena en la segunda
CMM, y se realiza el mismo procedimiento de aprendizaje para esta memoria que el
mencionado para la primera.

Clase patron
01000100

ecodifi

5_—0
o/;\1
1 T~

1
1\5/
1 -0

0

Patrén de
entrada

Decodifica

l

Patron
de
entrada
agrupado

Matriz de pesos

Figura 3.2. Etapa de aprendizaje de la red ADAM

La fase de aprendizaje, realizada en la primera etapa, se inicia al presentar el patron de
entrada, y luego se suma el nimero de asociaciones activas en cada linea. Ejemplo de ello
se muestra en la figura 3.3. Se necesita luego recuperar la clase patrén. El valor de k se usa
de nuevo para la recuperacion del patron al colocar en k el valor sumado mayor a 1, y el
residuo se coloca en 0.
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Clase patron
§_—0
e
0/8\1
1 T~
l\g 1
1\§40
Patronde Y8— 0
entrada —/—0
Patron
de 1 2/0 1 0/2 1 0 Valoressumados

entrada

agrupado (01 0/ 0/ 0/1 00 Valores al aplicar umbral

Figura 3.3 Primera etapa de recuperacion

Luego, el codigo de clase recuperado se utiliza para recobrar el patron de aprendizaje
contenido en la segunda red asociativa de Willshaw. Esto se lleva a cabo al sumar las
asociaciones activadas en las lineas horizontales. Los valores obtenidos al realizar la suma,
se convierten al valor de umbral, empleando el método de umbral Willshaw; si el resultado
de la suma iguala a k, entonces se proporciona el valor de 1, y si el resultado de la suma es
menor a k, entonces se proporciona el valor de 0. Si el patrén a recordar ha sido agrupado,
entonces el patrén recordado ahora podria ser codificado para recuperar el patrén asociado.
Esto se muestra en la figura 3.4.

Clase patron recuperada Suma de
0 1/0 0 0/1/0/0 valores Imagen
recuperada
0 O I \L
2 11— %
1 0% N
1 0 0
0 [0 ~—_ . / 0
1 0 % / 0
0 0 7 5
2 1
Matriz con pesos Valores con
umbral aplicado

Figura 3.4 Segunda etapa de recuperacion

A fin de describir el modelo ADAM de manera analitica, consideremos las constantes
fijas meZ", neZ", peZ” vy el conjunto de los digitos binarios 4={0,1}; asi, el

conjunto fundamental es {(x”,y") |x“e A" y y* e A", donde u :1,2,...,p}. ADAM es un
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sistema de entrada y salida que al operar acepta como entrada un patron binario x* e 4",
y produce como salida un patrén y*“ e 4™ .

En ambas fases, aprendizaje y recuperacion, para cada pareja de patrones de entrada y
salida se requiere un cédigo de clase, el cual es un patron z“ e 4* , donde % es un nimero
entero positivo; cada cdédigo de clase contiene » componentes con valor 1 y k—r

componentes con valor 0, donde 7 es un nimero entero positivo fijo con la condicion
r<k .

|
Lo anterior significa que habra ﬁ diferentes cddigos de clase disponibles.
ri\K—r).

El célculo de los codigos de clase z* se realiza a través de un proceso en el que se

considera el patron de entrada x“, y se hace una distribucion, por sectores, empleando r
componentes.

Antes de iniciar las fases de aprendizaje y recuperacion, es preciso llevar a cabo dos
pasos previos [18]:

1) Seescoge el valor » <k para crear los codigos de clase
2) Se crean dos matrices nulas (llenas de valores 0): P = [py}k y Q= [qy.]

mxk

3.1.1 Fase de aprendizaje

En la fase de aprendizaje de ADAM, paracada u=12,...,p se realiza lo siguiente:

1. Se propone un codigo de clase z“ (el cual contiene » componentes con valor 1)
2. Se actualiza la matriz P de acuerdo con el siguiente esquema:

/t " " "
x| X x4 x*

H . ven

Zy | P | P2 Py P,
H . vee

Zy | P | P2 D D,
H . ven

Zi | Pa | P by Din
H . vee

Zy | Pr1 | Pro2 Dy D




29

donde la regla para actualizar los componentes 2i es:

1 Sizt =1=x*
— i J
b= .
‘ valor anterior €n otro caso

3. Seactualiza lamatriz Q de acuerdo con el siguiente esquema:

zi | z4 A T -7
ol |G | Qi || 9w
Vo |G |92 | 92 || Dok
Vi lda |92 | |9 | |
Vo | Dot [ D2 | | Gy | | Dot

donde la regla para actualizar los componentes 9i es:

P H 1 K

)1 siy/ =1=z]
q; = .

valor anterior €n oOtro caso

Al final de la fase de aprendizaje resultan dos redes asociativas de Willshaw P y Q.

3.1.2 Fase de recuperacion

En la fase de recuperacion se considera un patrén de entrada X” e A" , donde
a)e{l,Z,...,p} (si el ruido es cero, se cumple que X“=x“ pertenece al conjunto

fundamental de entrada) y se llevan a cabo las siguientes acciones:

1. Se realiza la operacion P-X“ ; es decir,

( ) Zpyx/,Vze k}
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2. Se calcula el correspondiente cddigo de clase z“ , de la siguiente manera:

Lo _ |18 Zap, &) =i 25,5 |
@ =
0 en otro caso

3. Yaconocido el codigo de clase z“ , se realiza la operacion Q-z” , es decir,

(Q'Z(u)[ — iqyzj,Vi S {1, 2,...,m}
j1

4. Se realiza la siguiente operacion:

~o 1 Si zl}lﬂgZ;} = vﬁzl[Z?:lqh/Z?]
0 en otro caso

Se espera que el vector §“ sea precisamente el patron fundamental de salida y“ .

3.2 Memorias Asociativas Alfa-Beta

En esta seccion se presentan los conceptos elementales relacionados con los operadores que
permiten el disefio y operacion de las memorias asociativas Alfa-Beta [18]; para ello, se
presentan las definiciones y propiedades de las operaciones « y S, las operaciones
matriciales que se derivan de estas operaciones originales, y se describen las fases de
aprendizaje y recuperacion de las memorias heteroasociativas Alfa-Beta, tanto V (max)
como A (min).

3.2.1 Operaciones binarias ay f#

Las memorias Alfa-Beta utilizan maximos y minimos, y dos operaciones binarias originales
a 'y pde las cuales heredan el nombre.

Para la definicion de las operaciones binarias a'y £ se deben especificar los conjuntos 4 y
B, los cuales son:
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A={01} y B={012}
La operacion binariac : Ax A — B se define como se muestra en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1 Operacién binaria & . AXx A —> B

X y ax, y)
0 0 1
0 1 0
1 0 2
1 1 1

La operacién binaria : Bx A — A se define como se muestra en la Tabla 3.2

Tabla 3.2 Operacién binaria f.BxA— A

X y B, y)
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1
2 0 1
2 1 1

Los conjuntos 4 y B, las operaciones binarias a'y £ junto con los operadores A (minimo) y
v (maximo) usuales conforman el sistema algebraico (A, B, «, B, A, V) en el que estan
inmersas las memorias asociativas Alfa-Beta [18, 65].

3.2.2 Operaciones matriciales Alfa-Beta

Se requiere la definicion de cuatro operaciones matriciales, de las cuales se usaran solo 4
casos particulares:

Operacion amax: F,., Vo Quu = |fi],.,  donde [ = k!la(pik,qkj)

Operacion Amax: P, Vs Quen = |f)

. donde £ =V 5(pu.qy)

mxn

Operacion amin: B, A, Q.., = |hj| ,donde hj = k/:\l()z(pik,qkj>

mxn

r
Operacion pmin: P,.., Ay Q. =|k]| ,donde A} = k/z\lﬁ(pik,qkj)
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y V., x' es una matriz de dimensiones m xn, y ademas y v, x' =y A, x'; por ello, es
conveniente escoger un simbolo unico, el simbolo ®, que represente a las dos operaciones
Vo Y A, cuando se opera un vector columna de dimension m con un vector fila de
dimension n:

YVox' =yox =yA,x'
La ij-ésima componente de la matriz esta y ® x' dada por:

[y ® x' ]ij = Oz(yi,m]-)

Dado un indice de asociacion x, la expresion anterior indica que la ij-ésima componente
de lamatriz y* @ (x*)" se expresa de la siguiente manera:

[v' @ (x*)' ] = alylal)

A continuacién se presenta el caso en el que se opera una matriz de dimensiones m x n
con un vector columna de dimension » usando la operacion v, .

La operacion P,,,V;x da como resultado un vector columna de dimension m, cuya i-ésima

i

n
componente tiene la siguiente forma: (P,,,V;x) = ]_\:/lﬂ(pij,xj ).

Los resultados son similares para la operacion P, A x .

3.2.3 Memorias Heteroasociativas Alfa-Beta
Se tienen dos tipos de memorias heteroasociativas Alfa-Beta: tipo V y tipo A. En la

generacion de ambos tipos de memorias se usara el operador ® el cual tiene la siguiente
forma:

[y @ ol = a2 )ip € {1,2,..,p},i € {1,2,..,;m},j € {1,2,...,n}
Algoritmo Memorias Alfa-Beta tipo V

Fase de Aprendizaje

Paso 1. Paracada ;. = 1,2,...,p, a partir de la pareja (x*,y" )se construye la matriz

[y @ (x")]

mxn

Paso 2. Se aplica el operador binario maximo V a las matrices obtenidas en el paso 1:
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p
L= ok
vy = \/oa(yi,:cj)

Fase de Recuperacion

Se presenta un patrén x“, con w € {1,2,...,p}, a la memoria heteroasociativa o3tipo v y
se realiza la operacion A, : VA x“.

Dado que las dimensiones de la matriz vson de m xn y x* es un vector columna de
dimension n, el resultado de la operacion anterior debe ser un vector columna de dimensién
m, Ccuya i-ésima componente es:

n

(vax) = ]-/:\16(1}17’?5;)

3

El algoritmo para las memorias asociativas Alfa-Beta tipo A es similar al anterior en
ambas fases; s6lo se cambian los maximos por minimos y los minimos por maximos, y en

lugar de la operacion VA x se ejecuta la operacion AV x*.

3.2.4 Memorias Autoasociativas Alfa-Beta

Si a una memoria heteroasociativa se le impone la condiciébn de que
y* =x"Vu € {1,2,...,p} entonces, deja de ser heteroasociativa y ahora se le denomina

autoasociativa.

A continuacion se enlistan algunas de las caracteristicas de las memorias
autoasociativas Alfa-Beta:

1. El conjunto fundamental toma la forma {(x",x")| u € 1,2,...,p}

2. Los patrones fundamentales de entrada y salida son de la misma dimension;
denotémosla por 7.
3. La memoria es una matriz cuadrada, para ambos tipos, Vy A. Si x* € A" entonces

V=l v A=[N],,
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Las fases de aprendizaje y recuperacion son similares a las memorias heteroasociativas
Alfa-Beta, considerando los tres puntos anteriores.

Una propiedad muy importante de las memorias autoasociativas Alfa-Beta es que, sin
condiciones, recuperan de manera correcta el conjunto fundamental completo.

3.3 Empleo de FPGAs en redes neuronales

Los arreglos de compuertas programables son dispositivos semiconductores principalmente
estructurados por celdas logicas interconectadas mediante una matriz de interruptores
programables (Figura 3.5). Tipicamente, cada una de estas celdas es capaz de llevar a cabo
tareas combinatorias 0 secuenciales, de manera que cualquier disefio puede ser
implementado mediante la descripcion funcional de cada celda légica y la seleccion de los
interruptores adecuados que permiten la interconexion entre los elementos involucrados
[62].

L1

&

m

i

m

(1) Recursos de Interconexion

@ Celda Logica

(@ Puerto de Entrada/Salida

il el 1
00 0o oo

=
L
L

B
o .

N0 00 od

Figura 3.5 Arquitectura General de un FPGA.

Cuando los primeros FPGAs aparecieron en la década de los ochenta [66], principalmente
fueron usados como recursos de implementacion de maquinas de estados de mediana
complejidad en tareas de procesamiento limitado de datos. En el inicio de la década
posterior, el incremento en el tamafio y la sofisticacion de estos dispositivos hicieron
posible que grandes bloques de informacion pudieran ser procesados, trayendo consigo un
crecimiento nunca antes visto en el mercado de las telecomunicaciones y de las redes de
computo. Para finales de la década de los noventas, estos dispositivos gozaron de gran
importancia no sélo en el sector automotriz, sino también en el campo de las aplicaciones
industriales. Al comienzo de la década siguiente, gracias a los avances en las ciencias de los
materiales, aparecieron los llamados FPGAs de alto desempefio, los cuales ya contaban con
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millones de compuertas logicas disponibles e interfaces de entrada/salida de alta velocidad;
permitiendo la implantacion de nucleos de microprocesadores. El resultado final, es que los
FPGAs de hoy en dia, pueden ser utilizados para implementar casi cualquier elemento de
computo; de ahi que, estos sean frecuentemente usados para el disefio de prototipos [67],
dispositivos de comunicacion [68, 69], sistemas embebidos, asi como para diagnostico y
verificacion de la implementacion fisica de nuevos algoritmos relacionados con la
inteligencia artificial [41, 60, 70, 71].

La implementacion en hardware de las redes neuronales ha presentado un progreso
creciente en las ultimas dos décadas [25, 60, 72], enfrentando retos de construir sistemas
que presenten técnicas de aprendizaje eficientes, mostrando mejoras en caracteristicas
como velocidad de computo o reduccion en consumo de energia, explotando o
desarrollando de manera eficiente las técnicas de representacion de sefial/estado (basadas
en pulso, continuas en el tiempo o de transicion repentina), que aprovechen las propiedades
de ruido o las estadisticas. Los progresos en hardware actuales soportan los requerimientos
mencionados.

El empleo de arreglo de compuertas programables en campo (FPGAS) ha
proporcionado ventajas significativas, entre ellas la capacidad de reconfiguracion. Esta
caracteristica permite utilizar los recursos presentes en el FPGA para implementar varios
tipos de redes neuronales. Actualmente las caracteristicas de rendimiento y capacidad,
presentes en los FPGAs, son una alternativa viable en la implementacion de
neurocomputadoras (una neurocomputadora es una herramienta esencial empleada en
investigacion y desarrollo de redes neuronales artificiales inspiradas biologicamente y sus
aplicaciones). Diversos grupos de investigacion alrededor del mundo desarrollan modelos
de computo basados en hardware para la realizacion de tareas en el procesamiento de
informacion (clasificacion, decision, prediccion y regresion, entre otros) [73-77]

Al implementarse en hardware, las redes neuronales artificiales toman ventaja de la
arquitectura presente en los dispositivos, realizando cémputo con un rango de velocidad
mayor al mostrado en la simulacion por software. Sin embargo, se debe sefialar que el
namero de operadores y la complejidad de las conexiones se hacen posibles gracias a la
flexibilidad presente en los dispositivos 16gicos reconfigurables de modificar lineas de
interconexion internas para enlazar las neuronas creadas in situ.

La tecnologia de FPGA, denominada Virtex, utilizada en la implementacion del modelo
de redes neuronales Alfa-Beta sin pesos propuesto en esta tesis, se exhibe en el anexo B.

3.4 Teoria de los circuitos Booleanos

Existen varios modelos abstractos que describen el comportamiento del cdémputo
paralelo, y uno de ellos es el modelo de los circuitos booleanos. En la complejidad de
circuitos booleanos se realiza una medicidn de recursos con base en el tamafio y longitud o
profundidad de los mismos [78].
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De manera general, se entiende a un circuito booleano como un modelo matematico de
computacion empleado en la teoria de la complejidad computacional. Un circuito booleano
es en esencia una grafica aciclica dirigida, que se construye asociando cada nodo con una
variable, una constante 0 una compuerta (-, A, V), que a su vez se unen por medio de
lineas de conexién. Cada nodo presenta un rango definido de una o dos entradas (bounded
fan-in), y un rango de salida definido de uno (bounded fan-out) para el caso de las
compuertas mencionadas previamente.



CAPITULO 4

Modelo propuesto

Este capitulo es el mas relevante del presente documento de tesis, y consta de cuatro
secciones. En la seccion 4.1 se presentan las definiciones y ejemplos de tres operaciones
que representan el primer resultado original de esta tesis: la operacion Alfa Generalizada y
las operaciones Sigma-Alfa y Sigma-Beta, las cuales resultan de gran utilidad en el disefio
del nuevo modelo.

La seccion 4.2 contiene el resultado principal de esta tesis: el algoritmo de CAINN; y
las dos secciones restantes incluyen, respectivamente, la implementacion en hardware de
CAINN vy su factibilidad de implementacion.

El nuevo modelo se sustenta en la tricotomia que se muestra en la figura 4.1

Memorias
asociativas

afs

v

Redes
neuronales

afs

/ sin pesos \

Redes
neuronales
sin pesos

Circuitos
booleanos

Figura 4.1. Tricotomia que sustenta a las redes neuronales Alfa-Beta sin pesos
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4.1 Tres operaciones originales

En esta seccion se presenta el primer resultado original de esta tesis. Las tres
operaciones aqui definidas y ejemplificadas, fueron creadas por el autor y resultan de gran
utilidad en el desarrollo, aplicacion y prueba del algoritmo propuesto.

4.1.1 Operacion <4

Con el fin de caracterizar la fase de recuperacion del nuevo modelo usando las
operaciones Alfa y Beta, se requiere la definicion de una nueva operacion, a la que se
denomina Operacion Alfa Generalizada y la denotamos con el simbolo &, . Esta nueva

operacion, como su nombre lo indica, es una generalizacion de la operacion binaria Alfa

original, de modo que acepte valores reales como argumentos, entregando a la salida
valores en el conjunto B = {00,01,10} ; es decir, a, : RxR — B , y se define de la

siguiente manera:

Sean z € R, y € R dosnimeros reales cualesquiera, entonces

00 si z<y
a, =101 si z=y

10 si z>49

Por ejemplo, si a=2.1, b=50, c=2.1 y d=-0.3, se tiene lo siguiente:

* a,(ab)=00
° ag(a,c)zOl
* a,(bd)=10
* «a,(cd)=10
e o (bc)=10

4.1.2 Operaciones O y 93
Estas dos operaciones se definen y ejemplifican como sigue:

Operacién Sigma-Alfa: P, o, Q. = ,donde f¢ =>"a(p,.q)

k=1

s

< ImXxn

Operacion Sigma-Beta: P, o, Q,., = ‘fj

,donde [/ = Zﬁ(Pw%)
k=1

mxn

Dados los vectores columna x € A" y y € A™, con el conjunto 4 = {0,1}, y o, x" es una
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matriz de dimensiones m x n. La ij-ésima componente de la matriz y o, x* estd dada por:
t _
[yaax Lj = a(y,z;)

A continuaciodn se presenta el caso en el que se opera una matriz de dimensiones m x n con
un vector columna de dimension » usando la operacién o,

La operacion P, o,x da como resultado un vector columna de dimension m, cuya i-ésima

mxn
i

n
componente tiene la siguiente forma: (P, o,x) = > 8(p;.7;).
=1

Los resultados son similares para la operacion P o x.

m

1
1 010 1 2 2
Por ejemplo,siP={0 0 1 1|y x= Ll entonces Po, x =|3| y Poyx = |1].
1 0 00 0 1 1

4.2 Algoritmo de la nueva red neuronal Alfa-Beta sin pesos

Para describir el nuevo modelo, al que le he asignado el acronimo CAINN (Computing
Artificial Intelligence Neural Network), sea el conjunto A = {0,1} de donde toman los

valores los patrones tanto de entrada como de salida, y sea el siguiente conjunto
fundamental {(x“,y“) | e A" y y* € A", donde p = 172,...7])}.

En ambas fases, aprendizaje y recuperacion, para cada pareja de patrones de entrada y
salida se requiere un codigo de clase, el cual es un patron 2# € A* , donde k es la

dimension de un vector one-hot que corresponde al valor decimal del patron binario x*,
considerando el bit superior como el mas significativo.

4.2.1 Fase de aprendizaje de CAINN

1. Se crean dos matrices nulas (llenas de valores 0 ): P =[p;], vy Q =|[g;]

mxk

2. Se denota por p;(0) y ¢;(0) alos valores 0 iniciales de las componentes ij -€simas
de las matrices P y Q , respectivamente.

3. Paracada p =12..,p sedenotan por p;(n) y g;(u),respectivamente, los valores que

adquieren las componentes 4j-ésimas de las matrices P y Q , como consecuencia de

las actualizaciones realizadas en la fase de aprendizaje, de acuerdo con las reglas
descritas a continuacion:



40

3.1. Se propone el codigo de clase z* de dimension k
3.2. Se actualiza la matriz P de acuerdo con la siguiente regla de actualizacion de los
componentes p;; :

pi (1) = Blafpy (p—1),0],8:4,21))

3.3. Se actualiza la matriz Q de acuerdo con la siguiente regla de actualizacion de los
componentes g;; :

g5 (1) = B(a|a; (n—1),0],8,21))

4. Se genera un vector columna adicional s € A", que contiene en su i -ésima componente,
la suma de los valores positivos en el i-ésimo renglon de la matriz P [104, 105]. Es
decir

k
s, = me, tal que Py > 0
j=1

4.2.2 Fase de recuperacion de CAINN

Se considera un patron de entrada % € A" , donde w € {17 2,...,p} (si se cumple que

x“ = x¥, el patron pertenece al conjunto fundamental de entrada) y se llevan a cabo las
siguientes acciones:

1. Serealiza la operacion Po x“ ; es decir,

n

(Poyx) = S B(py39),¥i € {1,2,....k}

7
j=1

2. Se calcula el correspondiente vector de transicion ¢” del codigo de clase z“, de la
siguiente manera:

3. Se define el conjunto A como sigue:
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|

n k n
> P =V [szﬁ? ”
j=1

=1\ j=1

4. Se calcula el codigo de clase z“ de la siguiente manera:

/\{i‘}%],i‘jnﬁ ] , Vi€ {12k}

neH | j=1 j=1

z = ﬁ{ag (tlﬁw,l),ag

5. Ya conocido el codigo de clase z“ , se realiza la operacion Qogz” , es decir,

ol

(Qaﬁz“’ )Z = Z‘ﬁ(qu,zj),w € {1,2,...,m}

j=1

6. Finalmente, se calcula el vector y“ asi:

o

v =a, ,vie{1,2..,m}

m k
Z‘ﬁ(qijazj)a \V Iz}B(th’Zj)

Se espera que el vector y“ sea precisamente el patron fundamental de salida

correspondiente a x“.

A continuacion se realiza un ejemplo donde se emplea el algoritmo CAINN. Los patrones
de entrada y salida son los siguientes:

—_— = O O

,—AO.—&;—L

><_.
I
S = = O
\<._‘
I
S = O
><I\)
I

CAINN - Fase de aprendizaje:



42

Derivado de los patrones mostrados previamente, se tienen los siguientes valores: n=4,

m=3, k=16

1. Creacidn de las matrices nulas.

kxn

o

Il
S O O O O O OO O o o o o o o o
S O OO O O OO O o o o o o o o
S O O O O O O O O o o o o o o o
S O O O O O O O O o o o o o o o

mxk

|
S o O
S O O
S O O
S O O
S O O
S O O
S O O
S O O
S o O
S o O
S O O
S O O
S O O
S O O
S O O
S o O

Esto indica la inicializacion del proceso, ya que se asigna un 0 a cada uno de los valores
iniciales de las componentes ij-¢simas, p, ( ,u) Y 4, ( ,u) , de las matrices P,y Q . .

2. Generacion de los codigos de clase.

S = = O

SO O O O OO O O o~ O o o o oo

—_ O = =
S O = O O O O O O o oo o o o o
o O O O O O O oo O o o o = o o o

3. Se actualizan las matrices de acuerdo a las reglas de actualizacion.
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0 000O0OO0O11IO0O0OO0OO0OO0OOSOOO0ODQO
00010O0O0O0ODOOOOOSO OO

0 00O0O0OOO0OOOOOOOT1IO0OQO

|

0 00O
0 00O
0 00O

0 011

0 00O
0 00O
0110

0000 Q=

0 00O
0 00O
0 00O
0 000
0 00O
1101
0 00O

0 000

kan -

4. Se genera el vector columna s.

O O O N O O N O O O O o o m o o

Il
)

CAINN - Fase de recuperacion
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En esta fase, se prueba el algoritmo con los patrones fundamentales. Para este caso, sea

w

:X1

X

1 1A qw .
Se aplica la operacion Po,x“:

1.

0
0
0
1
0

N O O O

0
0
1
0
0

0
1
%,
0

0 00O
0 00O
0 00O

0011

0 00O
0 00O
0110
0 00O
0 00O
0 00O
0 00O
0 00O
0 00O
1101
0 00O
0 00O

&) .

2. Calculo del vector de transicion ¢ :

“0000001000000000“
]

))))))))))))))))_
(o e I e HENo\ I o\ NN o\ RN o\ NN o\ NN o e NN e EEN e\ BN o NNV I\ BN QN
== IR PR === i i R e TR =]
—_— e — N e —
3 50

s (S0 0 s ke b0 80 % b0 bp 80 (S0 b %
aaaaaaaaaaaaaaaa.

:
~

2

3. Se define el conjunto H como: H
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Wc Q. 50 50 ) 50 50 ) o 50 m
B Il I 38 8 8 3 3 v v =
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5 3. e s s s s T T %
— N — — — — — — — — N
o S O S S o o = o 5
< ~— ~— ' ~— ~— ~— ' ~— .=
m 8g 8p S0 8g 8p S0 &g £l S
3 3 3 3 3 3 3 3 N L
‘n|.a ——— e e e e e e =
o Q QUL QL Q Q Q @ M
% Il Il Il Il Il Il Il Il -~
. Sc 8- 828w e« ®?g 8wv Ve 8 o]
<t N Ny Ny N N ] N N D

5. Se ejecuta la operacion Qogz”.



000 O0O0O0OOO0OO0OO0OO0OO0OO0OTI OO 0
Qoz»=10 0 0 0 0OO1 00 O0O0O0O0O0 0 O
0001 0O0O0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OTO0OTO 0
6. Por Gltimo, se calcula el vector de salida y“.
16 3 k
A DY CTEN VAP CIRED)
j=1 h=1| j=1
16 3 k
Yy =Q W(QQ]-,Z]-),\/ Eﬁ(th,zj)
j=1 h=1| j=1
16 3 k
y5 = ay | Y Blaz;2), \/ | D Bla 7))
j=1 h=1| j=1

Sustituyendo valores,

0
y°=|1|=y" .. recuperacion correcta.
0

r 1
IOOOOOOOOO—‘OOOOOOI

46
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Empleando los pasos 1, 2, 3 y 4 desarrollados al principio de este ejemplo, y que juntos
constituyen la fase de aprendizaje, contenida en el algoritmo del modelo de la red neuronal

Alfa-Beta sin pesos, tenemos que para el vector X = x*:

CAINN - Fase de recuperacion:

1. Operacion Po x“:

00 00O 0
00 00O 0
0000 0
0011 1
00 00O 0
00 00O 0
0110 1 1
0000 0
P71 1o 0 o o”“H o
00 00O 0
0000 0
00 00O 0
00 00O 0
1101 3
00 00O 0
00 00O 0
2. Calculo del vector de transicion ¢“:
[, (0,3)] [0]
,(0,3)] |0
2,(03)] |0
a,(13)| |0
2,(03)] |0
2,(03)] |0
a,(13)| |0
o_|a(03)|_o
2,(03)] |0
2,(03)] |0
2,(03) |0
2,(03)] |0
2,(03)] |0
a,(3,3) 1
2,(03)] |0
.(03)] [0

3. Se define el conjunto H como H = {3}
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[0

4. Se calcula el codigo de clase z™.

O
I

2= Bla,(01). @, (3.0)) = B(03)=0 == Bla (0.1). a,(3.0)}= A(0.3)

(=)
I

Bla,(0.1), a,(3,0)} = B(0.3)=0 z; =B{a,(0.1), o (3,0)} = #(0.3)

le

S
Il

S
I

=p{a,(0.1), a,(3,0)} = B(0.3)=0 z;=pla,(0.1), a,(3.0)} = 5(0.3)

—

Ble,(11). @, (3.3)} = A(11)

(0.1), &,(3.2)} = (0.3)=0 z;=B{a,(0.1), a,(3.0)} = #(0.3)

z" =
13

S
Il

Y]

pla
ple

S

(o)
I

Bla,(0.1), a,(3,0)} = #(0,3)

zh =
15

(0.1), @, (3,0)} = (0.3)=0

1)

8 ~

5. Se ejecuta la operacion Qoyz*.

EEEEEEEEEEEEEEEEE)

}\,

000O0O0OO0OOOO0OOOO0OO0OTILI 0O

000O0O0O0OO0OT1O0UO0OO0OOO0OO0OOO0OTO0

QApZ’“

0000O0OO0OOOO0OOOO

0 0 0 1

1
1
1

k
k
k

L

1
=1|j

[0

6. Por ultimo, se calcula el vector de salida y~.

16
J=1
16
J=1
16
j=1

3

% W(qli’zi)’\/ Eﬁ(qh],z])
h=
3

AP UTENRVADDEMED.
h=
3

a | > Blay;.25): /1D By ;)
h=

v’
Ys
Ys

Sustituyendo valores,
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i =a, 1,\/[1,0,0]} =a,(11) =1

v =a, 0,\/[1,0,0]] =a,(01)=0

vy = a, 0,\/[1,0,0]] = ag(O,l) -0

y°=[0|=y* .. recuperacion correcta.

Por tultimo, tenemos la fase de recuperacion para el ultimo vector de entrada x* = x*.
CAINN - Fase de recuperacion:

14 W .
2. Operacion Po,x:

0 00O 0
0 00O 0
0 00O 0
0011 2
0 00O 0
0 00O 0
0110 1
o S Lol
1
0 00O 0
0 00O 0
0 00O 0
0 00O 0
1101 1
0 00O 0
0 00O 0
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2. Calculo del vector de transicion ¢ :

N N SN N TN e TN T

N— N S N N L N N

/N /N

N— N N e N N N N

999999
e Y N N e e N e T

N— N N e N N N N

—— N e N e N N

o

N N N e N N Y e e N N N N Y e
gggggggggggggggg

—

— N N — N L N~

—— A —— —— —_—
—_ T~ T~ ==~ =~ /=~

SN— N N N N N N

)))))))
N N N _ TN /S /S
SN N N N N N N N

[P i R S S i W

3. Se define el conjunto H como H
4. Se calcula el codigo de clase z™.



5. Se ejecuta la operacion Qoyz*.

000O0O0OO0OOOO0OOOO0O QI O0O0
Qaz=10 00 0O o1 00 0 OO0 OO0 0 Ol
00 o1 0O0O0OOO0OOOOOOO0ODQO
6. Se calcula el vector de salida »“.
16 3 k
A UREN VAN RN
j=1 h=1] j=1
16 3 k
vy = ag| Y Playyz)s \/ | Y Blay )
j=1 h=1{ j=1
16 3 k
Y5 = ag| > Blazs2), \/ | D Pl 2)
j=1 h=1| j=1

Sustituyendo valores,

, 0,\/[070,1]]:%(0,1):0

, 0,\/[0,0,1]} = ag(0,1> =0

, 1,\/[0,0,1]] = ag(l,l) =1

r 1
IOOOOOOOOOOOO'—OOO‘

51
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0
y’=[0|=y" .. recuperacidn correcta.
1

Ahora, considerando el ejemplo anterior, se empleara una nueva asociacion para revisar
como responde el modelo de la red neuronal Alfa-Beta sin pesos:

CAINN - Fase de aprendizaje:
Se tienen los siguientes valores: n=4, m=3, k=16

1. Creacidn de las matrices nulas.

00 00
00 00
00 00
00 00
00 00
00 00
0000 000O0OO0OO0OOOOO0OO0OOOOOO
Panzgggg mek:0000000000000000
000O0OO0OO0OOOOOOOOOOO
0 0 0O
0 0 0O
00 0O
00 0O
00 00
00 0O
00 0O
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2. Generacion de los cédigos de clase.

3. Se actualizan las matrices de acuerdo a las reglas de actualizacion.

J

0000O0O0O1O0O0OO0OO0OO0OOOOO®O
000100O0O1IO0OO0OO0OO0OOOOO®O

0 000O0O0O0OO1IO0O0OO0OO0OO0OI1IO0OG®

mek - |

0 00O
0 000
0 00O
0 011

0 00O
0 00O
0110

0111

0 00O
0 000
0 00O
0 000
0 00O
1101
0 00O
0 00O

kxn



4. Se genera el vector columna s.

O O W O O O O O W MNh O o MM O o o

CAINN - Fase de recuperacion

En esta fase, se prueba el algoritmo con los patrones fundamentales. Para este caso, sea

¢ = x*

2. Se aplica la operacion Po,%“:

0000 0
0000 0
0000O 0
0011 2
0000 0
0000 0
0110 2
o ol
0000 0
0000 0
0 00O 0
0000 0
1101 2
0000 0
0 00O 0

54
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2. Calculo del vector de transicion ¢ :

o o © o O & © o

Il Il Il Il Il Il Il Il

—_~ /N ~~ —_~

NN N NN T\

S O O o o oo o o

N— N—" N——" N—" N—" N——" N—" N—"

o QL QY U Q @ Qg Q
~2 Il Il Il Il Il Il Il Il
- S N S S G G S

: —_ T~~~
o~ o o o o o a o o
o nenenen en e e en
N—" N~—" N N— N—" N— N—" SN~—"

S0 8o 80 80 80 8o S0 50

W I ¥ I 8 8 8 3 v
o — — — — — — p—

" S O O o o o o o
— e N—" N~——" SN—" N— SN—" N N—" N

= —— N S e N N N N~
=R R - - - R I =R =R R R - nﬁﬂ QL QU Q Q. Q @ Q
I o Il Il Il Il I Il I I
_)))\)))))))))))))_ 8w S S e = S SR S SRS
S N N N N N N N N N N N NN R R e e N
geedeseddssessdses Wuﬂ
- & 4 S O o ©o o o ©
SEESIICIES RS RS RS B SRR R U M R U —_ = o n ononn o —
Il g = —_~ o~~~ —~ —~ [l
8 I v NN N NN —~
= S O S o S S o
H . ag ~— — — O~ ~— ~— ~—
. ] QYU QA QA QY QY Qq Qg
) - I I Il I Il Il I
— Il
g 2 . B S e,
) < I —_~ Y~ /N /N /N A/~
s = - © o o N o o a &
&) ~—— o~ o~ «
H > on on o on on o on on
Q a N— N—" N—" N—" N—" N—" N—" N .
@) d S0 & 8o S0 & oo S0 &
g S = I 8§ I 3 8 8 I v
= - - - - « - - R
S © 3. = S Y Y N < S S
— N N— N—" N—" N—" SN—" N—" N—" N—"
i) o 50 5 8 50 5 8 50 5
o S I §8 I I 8 ¥ I v
9 3 AN DN DR AN DR DN DN
=9 Q QU QU @ Q@ Q Qg
1% S I I Il I I Il I I
) ) SIS S 8~ 8 S « S % o 3 =~
A A NN N NN N NN
on <
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De lo anterior, se tiene que:

T 1
e L )
I
N

5. Se ejecuta la operacion Qoyz*.

r 1
_0000000100000000_

-

0

0
0000 O0OO0OOUO0OO O

00 0 0 01
0 000 O0O0OO0ODO

1
1

000 O0O0O0OP O
0 000 O0 01
0001 0O0O

Qo,-
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6. Por Gltimo, se calcula el vector de salida y“.

16 3|k

yi"’ =q, E B(quvzj)7 \/ § ; (th’zj)
j=1 h=1| j=1
16 30k

v = o, 307\ | Y 0(,7)
= h=1|j=1
16 3|k

y; = Oég E B(quazJ‘)a \/ E \/C (th’zj)

Sustituyendo valores,

v =, 1,\/[1,0,1]] :ag<1,1) =1

Yy =« 07\/[1,0,1]]:04!1(0,1):0

y§ = a, 1,\/[1,0,1]] = ag(l,l) =1

y°=|0|=y» .. recuperacion correcta.

4.3 Implementacion en hardware del modelo CAINN

Esta seccion consta de dos partes. En la 4.3.1 se describen las implementaciones en
hardware de las operaciones Alfa y Beta, tomadas de la tesis [70] (la cual dirigi), mientras
que en la parte 4.3.2 se hace uso de los resultados de la parte 4.1, con el fin de implementar
en hardware el modelo CAINN, producto central de la presente tesis doctoral.

4.3.1 Operaciones Alfa y Beta

Retomando algunos conceptos presentados en el capitulo 3, tenemos que: para la
definicion de las operaciones binarias 'y £ se deben especificar los conjuntos 4 y B, los

cuales son:
A={0,1} y B={012}
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Los cuales para fines de implementacion en hardware se tienen que expresar de la
siguiente forma:
A=1{0,1} y B={00, 01, 10}

La operacion binaria « : Ax A — B se presenta en la Tabla 4.1

Tabla 4.1 Operacién binaria & AXx A —> B

— o= =
—|o|lo|—|—

X
0
0
1
1

Por definicidn, esta operacion recibe dos bits como parametros de entrada y entrega
otros dos bits a la salida, siendo a_out(1) el bit mas significativo a la salida, como se
muestra en la figura 4.2.

X a_out<1:0> |

Figura 4.2 Blogue Alfa.

La implementacion de la operacion binaria|e, a nivel de compuertas 16gicas se muestra
en la Figura 4.3.

_ ANDZ — iy -
[ . OR2 [a_owm)

L ANDZ '

Figura 4.2 Implementacion de la Operacion Alfa a nivel de compuertas logicas.
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La operacion binaria S : (B X A) — A, se presenta en la tabla 4.2.

Tabla 4.2 Operacién binaria [3: (B X A) —> A4

X

Ax, y)
0

ol el (el fenj fan )l fan]
SO IOO

— o= |O|I=|O=
b [t [ | © | O

Por definicion, esta operacidn recibe tres bits como parametros de entrada y entrega un
solo bit a la salida, siendo x(1) el bit mas significativo a la entrada, como se muestra en la
figura 4.4.

—1 x<1:0> b out ——

Figura 4.4 Bloque Beta.

La implementacion de la operacion binaria f, a nivel de compuertas logicas se muestra
en la Figura 4.5.

#{0) L IFW ¢

AND2

AND2

Figura 4.4. Implementacion de la Operacion Beta a nivel de compuertas logicas.

La implementacion de la operacion &y no ha sido realizada al momento de reportar este

avance en el trabajo doctoral. Se planea su presentacion correspondiente al momento de
concluir la experimentacion y generar la version de tesis final.
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4.3.2 Arquitectura Propuesta

El objetivo principal de la red neuronal Alfa-Beta sin pesos es poder llevar a cabo tareas
de aprendizaje y recuperacion de patrones de manera eficaz. Sin embargo, cuando la
dimensionalidad de los datos es elevada, la fase de aprendizaje puede ser particularmente
demandante. De ahi que, para lograr este tipo de tareas, es preciso contar con arquitecturas
de computo especialmente disefiadas para ejecutar las operaciones necesarias de manera
eficiente. En esta seccion se presentan por separado las dos fases.

Fase de aprendizaje

La arquitectura de computo propuesta para la fase de aprendizaje, se muestra en la Figura
4.6. Consta de dos registros R; y Ry, los cuales almacenan un patrén de entrada y uno de
salida respectivamente; es decir, R; contiene el patrén z#, mientras que R, contiene el
patron y*.

Un aspecto interesante de toda implementacion en hardware, es la posibilidad de poder
ejecutar operaciones en paralelo.

Particularmente, son dos aspectos fundamentales, los que hacen posible instanciar miltiples
unidades Alfa funcionando en paralelo:

e El numero de compuertas logicas necesarias para la implementacion en hardware de
un bloque Alfa (el cual, para el caso presente, es igual a ocho).

e El nimero de compuertas disponibles en un FPGA, el cual varia de acuerdo a la
serie (Spartan y/o Virtex de Xilinx) y al componente dentro de dicha serie.

Los registros R;, Ry y R3 funcionan como argumentos de entrada del bloque de operaciones
f(a.p). Los registros p; () y q; () mantienen los datos que resultan de la operacion de

la fase de aprendizaje controlada por el bloque S (a, ,6’) y entregan los resultados a las
rutas de datos que se dirijen a los arreglos de memoria P, y Q. respectivamente,
mientras que los registros pij( y—l) y qij( y—l) mantiene el dato proveniente de

memoria.
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8 )
R. py(u=1)  g,(u-1)
; 1B 1 ﬂ
R, b
MEMORY ARRAY MEMORY ARRAY
! Shia. v o i —— (a’ )
— g e.f 0. B
R.\

Figura 4.6 Arquitectura Propuesta para la Fase de Aprendizaje.

La conclusion general es que, la arquitectura propuesta para la fase de aprendizaje, permite
aprender n veces mas rapido que el modelo propuesto en [20], siempre que sea posible
instanciar » unidades f(a,f) operando en paralelo.

Fase de recuperacion

La arquitectura de computo propuesta para la fase de recuperacion, se muestra en la Figura
4.7. Consta de los registros R, y R, los cuales sirven como argumentos de entrada para el
modulo de operacion o ;. R, contiene el patron z*, mientras que R, contiene una linea de

la matriz de memoria que contiene los patrones que fueron obtenidos durante la fase de
aprendizaje.

Las operaciones de umbral y de obtencion del vector de salida y* se realizan por medio de
los bloques «;,MAX y z”. Particularmente, son dos aspectos fundamentales, los que

hacen posible instanciar multiples unidades o, funcionando en paralelo:

e El numero de compuertas logicas necesarias para la implementacion en
hardware de un bloque o ;.

e El nimero de compuertas disponibles en un FPGA, el cual varia de acuerdo a la
familia o serie empleada (Spartan y/o Virtex de Xilinx, cuyas especificaciones
técnicas se presentan en los apéndices B y C) y al componente dentro de dicha
serie.
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MEMORY AR
PA--:

e e e e e e

]

]

]

]

]

]

]

]

]

M |

. a

Jj =P MAX| |
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______________________________________________ PO
MEMORY ARRAY
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Figura 4.7 Arquitectura Propuesta para la Fase de Recuperacion.

La conclusion general es que, la arquitectura propuesta para la fase de recuperacion,
permite recuperar n veces mas rapido que el modelo propuesto en [18], siempre que sea
posible instanciar n unidades Beta operando en paralelo.

4.4 Factibilidad de implementacion

Un algoritmo muestra su eficiencia al proporcionar una o varias soluciones correctas
acerca de un problema. Una medida de la eficiencia de un algoritmo es el tiempo de
computo empleado (complejidad temporal) para resolver el problema, al aplicar valores de
entrada con un tamafo especifico. Otra medida empleada en valorar la eficiencia de un
algoritmo es la cantidad de memoria utilizada (complejidad espacial) cuando los valores de
entrada presentan un tamano determinado [81].

Un circuito Booleano se describe como una conexion de compuertas, cuyos valores
presentes en sus entradas se propagan hacia las salidas, realizando el computo de acuerdo
con las funciones contenidas en las compuertas. De manera similar, las redes neuronales
Alfa-Beta sin pesos realizan el computo de los valores de entrada, propagando los
resultados en cada etapa hacia la salida. Basado en el modelo descrito por Borodin [82], se
presenta a continuacion las definiciones formales que sirven para sustentar la descripcion,
operacion y factibilidad de implementacion de una red neuronal Alfa-Beta sin pesos.
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Definicion. Un circuito Booleano es una grdfica aciclica dirigida finita. Cada una de los
veértices v contenidos en el circuito Booleano son de un tipo t, donde:

7(v) e {entradas} v By B; U B, U B,

El grado de incidencia de entrada o de salida es el numero de terminales de entrada o
de salida de un vértice. Un vértice v con 7(v) € B,, presenta un grado de incidencia de

entrada igual a i. Un vértice v con 7(v) = entradas presenta un grado de incidencia de

entrada igual a 0 y se le denomina entrada. Las entradas de « se denotan por el conjunto
ordenado de vértices (z,1,,...,z, ). Un vértice con grado de incidencia de salida igual a 0
se le conoce como salida. Las salidas de k se denotan por el conjunto ordenado de

vértices (y,,yy,--+Y,, ) -

Empleando la definicion anterior, para cada red neuronal Alfa-Beta sin pesos se realiza
el computo de las entradas con base en la siguiente definicion:

Definicion. Una red neuronal Alfa-Beta sin pesos x con entradas (mz,,...,x,) v salidas
(Y1, Y2, -, Ym ) Tealiza el computo de una funcion f:{0,1}" — {0,1}" y la forma en que lleva
a cabo dicha tarea se describe a continuacion. A la entrada z;, donde 1<i<n, se le
asigna un valor v(z;) de {0,1}, que representa el i-ésimo bit del argumento de la funcion.
En cada neurona se asigna un valor v(v) € {0,1} que es el resultado de aplicar 7(v) al
valor o los valores de las conexiones que se encuentran a la entrada de la neurona v. Al
realizar la  evaluacion sobre la red neuronal, la funcion contiene el
valor (v (y),v(yy ), v (yn ), cuya salida Yo donde 1 < j < m, contribuye al j-ésimo bit de

salida.

La definicion proporciona una red neuronal que contiene un nimero fijo de terminales
de entrada. Pero al utilizar la definicion anterior, se limita a la red neuronal en su
funcionamiento. Para superar esta restriccion, se puede emplear un método que permita
describir a las redes neuronales sin pesos y ajustar el nimero de terminales y nodos para un
proceso en particular. En este trabajo de tesis se emplea el método de codificacion estandar,
el cual se describe a continuacion.

Definicion. La codificacion estAndar para una red neuronal Alfa-Beta sin pesos « es una
cadena presente en {0,1} , agrupada en secuencias cuadruples (v,n,e,e,) para el caso de

la operacion o y quintuples (v,n,e;,e.,e5) para el caso de la operacion (3, acompaiiadas

n

de secuencias ((x;,7y,...7,)) ¥ ((y95,-,)). Se incluye en la codificacion una

numeracion entera unica y arbitraria de cada neurona presente en . Cada una de las
secuencias cuddruples y quintuples hacen referencia a una neurona n con numero v,y Sus

conexiones hacia otras neuronas se describen de la siguiente forma:
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n€E {entmda} UB,UB,UB,

Las entradas a la neurona v se enumeran de acuerdo a la operacion a realizar (a6 3), el
numero v de la i-ésima entrada (donde 1 <i < n) se define por z;, mientras que la j-ésima
salida (donde 1 < j < m ) se define por y,.

Con la definicidon precedente, se indica que las redes neuronales Alfa-Beta sin pesos son
objetos que se pueden generar y manipular de manera facil y compacta. El ejemplo
mostrado en la figura 4.8 servird para indicar la forma en que se realiza la codificacion
estandar con un nivel de abstraccion alto.

3;\\
~)
et

Figura 4.8. Ejemplo de una red neuronal Alfa-Beta sin pesos « codificada

<< (3, entrada, —,—),(4, entrada,— ) (6 entrada,—,— ,(7, entmda,—,—)

(La34).(20.16).(5:8742) 4 {3.46.7)).((25)) ))

La codificacion obtenida en el ejemplo anterior se puede convertir a distintos tipos de
descripcion que permitan su implementacion en software y/o hardware.

4.4.1 Recursos presentes en una red neuronal Alfa-Beta sin pesos

La figura 4.9 muestra graficamente los recursos presentes en las redes neuronales Alfa-
Beta sin pesos, capaces de cuantificarse y que permiten la medicion de la complejidad. A
continuacion se presentan las definiciones que sirven para tal propdsito.

Definicion. Sea x una red neuronal Alfa-Beta sin pesos. El tamafo de r, tmo(r), es el
numero de neuronas presentes en r .

El tamafio proporciona una medida de la cantidad de computo a realizar. Al considerar
especificaciones de computo paralelo, el tamaio se relaciona con el nimero de operaciones.
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Definicion. Sea « una red neuronal Alfa-Beta sin pesos. La profundidad de «, pfd(x), es
la longitud de la ruta mds larga que comienza con una neurona de entrada y concluye con
una neurona de salida presentes en «.

La profundidad indica una medida del tiempo requerido para que la red neuronal realice
el computo. Al considerar especificaciones de cOémputo paralelo, la profundidad se
relaciona directamente con el tiempo, ya que se puede observar a todas las neuronas
“activandose” en paralelo tan pronto como las entradas estan disponibles.

Definicion. Sea « una red neuronal Alfa-Beta sin pesos. El ancho de «, aco(x ), esta dado
por

max |[{vI0 < lcv> < iy existe conexién entre la neurona v y la w, [cw> > i }
0<i<gro

Donde l(w), la profundidad de w, es la longitud del recorrido mas largo desde cualquier
entrada a la neurona w.

El ancho es un recurso poco comin. De manera intuitiva, el ancho corresponde al
maximo nimero de neuronas presentes en un nivel.

I(w)
A A
Hm "
I'l" LU
s
E a
o I
¢ i
- d
a a
d S
ad
° A

pdf(x)
Figura 4.9. Arquitectura de una red neuronal Alfa-Beta sin pesos de tamafio tmo (K‘ )
Por lo anterior, se considera que una red neuronal Alfa-Beta sin pesos con n entradas y

m salidas es un objeto finito que realiza el computo de una funcidn a partir de cadenas
binarias de longitud » a cadenas binarias de longitud m. Esto implica generar diferentes
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redes neuronales Alfa-Beta sin pesos para entradas de longitud distinta. Con objeto de
evitar lo anterior y poder aplicar las redes neuronales Alfa-Beta sin pesos a funciones con
cadenas binarias de longitud arbitraria, la seccion siguiente describe la manera de resolver
dicha situacion.

4.4.2 Familias de redes neuronales uniformes Alfa-Beta sin pesos

Considérese una red neuronal Alfa-Beta sin pesos con n entradas y m salidas, y que la
longitud de m es una funcién (posiblemente constante) exclusiva de la longitud de n. Esto
sugiere que solo se empleen aquellos casos de funciones donde la longitud de fcz> es la
misma para todas las entradas x de n-bits (a dicha longitud se le designa como m(n)). Bajo
estas circunstancias, se puede representar a la funcion f, : {0,1}" — {0,1} mediante el
empleo de secuencias infinitas de redes neuronales {x,}, donde cada red neuronal &,
realiza el calculo de f con el nimero de entradas de longitud n restringido. Dicha
secuencia recibe el nombre de familia de redes neuronales Alfa-Beta sin pesos.

Definicion. Una familia de redes neuronales Alfa-Beta sin pesos {x, } es un conjunto de
redes neuronales Alfa-Beta sin pesos, donde cada k, realiza el computo de la funcion
{013 — {0,1}"™ La funcion calculada por {x,} y que se denota por f, es la
funcion:

f {01} — {01y
definida por f. cz> = f*'ca>.
Existe el caso especial donde la salida siempre presenta una longitud unitaria, y resulta

de particular importancia para la definicion de las clases de lenguaje.

Definicion. Sea {x,} una familia de redes neuronales Alfa-Beta sin pesos que genera el
computo de la funcion f, :{0,1} — {0,1}. El lenguaje L., aceptado por {x,}, es el
conjunto L, = {z € {0,1}" | f, x> = 1}.

Al ubicarse en este punto, surge la pregunta de como describir una coleccion de redes
neuronales Alfa-Beta sin pesos infinita. Al no contar con restricciones, se obtiene una
familia de redes neuronales Alfa-Beta sin pesos no uniforme. Esta familia presenta la
capacidad de calcular funciones no computables. Como ejemplo se puede considerar a
{k,}, donde la red neuronal , presenta un nimero n de entradas, donde todas ellas son
incognitas, y donde una neurona v de salida muestra una funcioén constante. Dicha neurona
se define como una funcion constante 1 si la n-€sima maquina de turing se detiene en su
propia descripcion de programa, y se define como una funcién 0 en otro caso. De esta
forma, la familia de redes neuronales Alfa-Beta sin pesos {x, } realiza el computo de una

funcion f, no decidible, y puede ser utilizada para resolver el problema de detencion.
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No existe un método para describir a los miembros de una familia de redes neuronales
Alfa-Beta sin pesos no uniforme. Para resolver el problema, se puede proporcionar un
algoritmo que genere a cada uno de los miembros de la familia. Esto es, se define a una
familia de redes neuronales Alfa-Beta sin pesos mediante un programa, por ejemplo
utilizando algun lenguaje de descripcion de hardware, que tome » entradas y produzca una
salida codificada x, para el n-ésimo miembro. Al llevar a cabo lo anterior, se discretiza a

la familia de redes neuronales Alfa-Beta sin pesos no uniforme y se describe en términos de
un objeto finito.

Definicion. Una familia de redes neuronales Alfa-Beta sin pesos {x, } se describe como

uniforme en un espacio logaritmico si la transformacion 1" — K, se puede calcular como

una maquina de Turing deterministica en un espacio O(lg (n + tamario (I(n ))) .

Se puede observar que la complejidad de producir la descripcion de x, se describe en

términos del tamafio de la red neuronal resultante, en lugar de emplear el método
convencional de expresar lo anterior con base en la longitud de la entrada. La codificacion
unaria de n asegura que, en el caso de las redes neuronales de tamafio polinomial, la
complejidad también sea logaritmica en términos de la longitud de la entrada. Los
conceptos de familia de redes neuronales Alfa-Beta sin pesos y de la uniformidad se
emplean para sustentar la definicion de la clase de complejidad paralela NC.

4.4.3 La Clase de Complejidad NC

Una red neuronal Alfa-Beta sin pesos puede aceptarse como un modelo de computo
paralelo, ya que muestra su relacion directa con el modelo de los circuitos Booléanos a
través de las definiciones mencionadas previamente.

La pregunta bdsica realizada en el caso presentado aqui es: ;Qué problemas se pueden
resolver significativamente mas rapido se se emplean varias familias de redes neuronales
Alfa-Beta sin pesos en lugar de emplear una sola familia?

Nicholas Pippenger expresa de manera formal en [83], para el caso del computo
paralelo, la clase de problemas que se pueden resolver a una gran velocidad empleando de
forma viable computo paralelo con una determinada cantidad de hardware. La clase NC ha
prevalecido de manera independiente a un determinado modelo de computo. De manera
analoga para las redes neuronales Alfa-Beta sin pesos, tenemos la siguiente definicion:

Definicion. La Clase NC es el conjunto de todos los lenguajes L, tales que L es aceptado
por una familia de circuitos Booleanos uniforme en espacio logaritmico que posee

)0(1) o)

simultaneamente una profundidad (log n y tamano n
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Por lo previamente discutido, la familia de redes neuronales Alfa-Beta sin pesos {Kn}

satisface la definicion anterior y, por lo tanto, su complejidad.



CAPITULO5

Resultados

Este capitulo es de vital importancia en el presente trabajo de tesis, puesto que no solo
se ilustran los conceptos descritos en los capitulos anteriores, sino que ademas, se expone la
eficacia de la red neuronal Alfa-Beta sin pesos, para recuperacion y clasificacion de
patrones.

En la seccion 5.1 se describen las principales caracteristicas de cada una de las bases de
datos que fueron usadas durante la fase experimental, asi como las capacidades del equipo
de computo utilizado.

En la seccidon 5.2, se presentan los resultados obtenidos en términos del indice de
recuperacion.

Asimismo, en la seccidn 5.3 se muestra el desempefio alcanzado, en términos del indice
de clasificacion.

5.1 Bases de datos y equipo utilizado

Para la realizacion de esta fase, fueron usados dos conjuntos de datos; tomados del
repositorio de bases de datos de la Universidad de California en Irvine. En cada una de las
bases de datos utilizadas, cada renglén representa un patrén. La primera columna contiene
un identificador, que indica a que clase pertenece cada uno de estos. Las columnas
subsecuentes, contienen informacion sobre las caracteristicas de dichos patrones.

5.1.1 Iris Plants Database

Esta es tal vez la base de datos mas conocida que se encuentra en la literatura del
reconocimiento de patrones. El conjunto de datos contiene 3 clases de 50 instancias cada
una, donde cada clase hace referencia a un tipo de planta de iris (Iris Setosa, Iris Versicolor
e Iris Virginica). Cada patrén que representa una planta de Iris tiene 4 atributos mas uno
que representa la clase. En esta base de datos los rasgos que representan el largo y ancho de
los pétalos estan altamente correlacionados.

Tabla 5.1. Caracteristicas del primer conjunto de datos usado
Rasgos Descripcion
Clase: 1: Iris Setosa, 2:Iris Versicolor, 3:Iris Virginica
Largo del sépalo en centimetros
Ancho del sépalo en centimetros
Largo del pétalo en centimetros
Ancho del pétalo en centimetros

GO wWNE
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5.1.2 Contraceptive Method Choice Database (CMC)

El segundo conjunto de datos utilizado consiste en un subconjunto de la Encuesta
Nacional de Control Anticonceptivo en Indonesia. Cada uno de los patrones (instancias),
representa las caracteristicas de una mujer casada, no embarazada al momento de la
entrevista. Esta base de datos fue utilizada para predecir el uso de métodos anticonceptivos
femeninos, tomando en cuenta sus caracteristicas socio-econdémicas y demogréaficas. Los
datos se agrupan en 3 clases: la clase 1 para quien no usa algin método con 629 patrones, la
clase 2 para las mujeres que tienen un método a largo plazo con 333 patrones y la clase 3
para aquellas que llevan un método a corto plazo con 511 patrones, en total 1473 patrones.

Tabla 5.2. Caracteristicas del segundo conjunto de datos usado

Rasgos Descripcion
1 Clase
2 Edad
3 Grado educativo
4 Grado educativo de la pareja
5 Numero de nifios ya concebidos
6 Religién
7 Trabajo
8 Ocupacién de la pareja
9 indice del estandar de vida
10 Riesgo de vida

5.1.3 Equipo de computo utilizado

Los experimentos se realizaron en una computadora personal (PC), con un procesador
Intel Core2 Duo a 2.13 GHz, 1024 MBytes de memoria RAM y 78.4 GBytes de espacio en
disco duro. Se uso el sistema operativo Windows XP Profesional de Microsoft y se utilizd
un software disefiado e implementado en Borland C++ Builder 6.0, ex-profeso para este fin.

5.2 Recuperacion de patrones

Los aspectos de interés que se tomaron en cuenta para realizar los experimentos son los
mismos que se han registrado en la literatura concerniente a la recuperacion de patrones,
donde el punto de interés radica esencialmente en el porcentaje de recuperacion correcta.

5.2.1 Recuperacion del conjunto fundamental completo

La primera estimacion del desempefio del modelo de red neuronal Alfa-Beta sin pesos
se llevé a cabo aprendiendo y recuperando el conjunto fundamental completo. El proceso al
cual se sometid dicho modelo es el siguiente: aprender el primer patron y tratar de
recuperarlo, aprender el segundo patron e intentar recuperar los dos aprendidos, del mismo
modo se continla hasta haber aprendido la totalidad del conjunto fundamental.
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Particularmente, para el primer conjunto de datos se realizaron 150 intentos de
recuperacion por experimento, mientras que para el segundo conjunto de datos se realizaron
1473 intentos de recuperacion por experimento.

Para obtener una estimacion confiable del indice de recuperacién alcanzado con ambos
conjuntos de datos, dicho procedimiento se llevé a cabo 50 veces para cada conjunto de
prueba, seleccionando cada vez de manera aleatoria el orden de los patrones del conjunto
fundamental.

Tabla 5.3. NUmero de intentos de recuperacion
Iris CcMC
7500 73650

Al finalizar todo este proceso de aprendizaje y recuperacion, se tienen un total de 7500
intentos de recuperacion de patrones para el primer conjunto fundamental y 73650 intentos
de recuperacion para el segundo conjunto fundamental.

Los resultados expuestos en la Tabla 5.4, se obtienen del promedio de los intentos de
recuperacion, para cada conjunto de prueba.

Tabla 5.4. indice de Recuperacion (conjunto completo)

Iris CMC
ADAM 9% 8 %
CAINN 100 % 100 %

Evidentemente, el desempefio del modelo propuesto en el presente trabajo de tesis, es
claramente superior al alcanzado por el modelo ADAM. La representacion gréfica de lo
anteriormente dicho, se muestra tanto en la Figura 5.1 como en la Figura 6.1; poniendo de
manifiesto la eficacia del modelo de red neuronal Alfa-Beta sin pesos para recuperar
patrones.
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Figura 5.1 Indice de recuperacion para el primer conjunto de datos.
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Figura 5.2 indice de recuperacion para el segundo conjunto de datos.
Se considera recuperacién correcta cuando se recuperan todos los bits que conforman
un patron. De lo contrario, se considera recuperacion no correcta.

Cabe mencionar que, para ambos conjuntos de datos, la red neuronal Alfa-Beta sin
pesos, alcanza mejor desempefio en términos del indice de recuperacion.
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Asimismo, se puede observar que el modelo ADAM sufre de problemas de saturacién
temprana. Esto provoca que durante la fase de recuperacion existan condiciones de
ambiguedad en los patrones involucrados, haciendo imposible su recuperacion.

5.2.2 Recuperacion por particiones del conjunto fundamental

La segunda estimacion del desempefio del modelo de red neuronal Alfa-Beta sin pesos
se llevé a cabo aprendiendo el 70% del conjunto fundamental y recuperando 30 % restante.

Para obtener una estimacion confiable del indice de recuperacién alcanzado con ambos
conjuntos de datos, dicho procedimiento se llevé a cabo 50 veces para cada conjunto de
prueba, seleccionando cada vez de manera aleatoria los patrones involucrados en cada
particion.

Tabla 5.5. indice de Recuperacion (por particiones 70 / 30)

Iris CMC
ADAM 17 % 12 %
CAINN 74 % 72 %

Los resultados expuestos en la Tabla 5.5, se obtienen del promedio de los intentos de
recuperacion, para cada conjunto de prueba.

Indice de Recuperacion
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S 40
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0 50 100 150 200
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| m—CAINN -~ - ADAM |

Figura 5.3 indice de recuperacion para el primer conjunto de datos. (70 / 30)
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Figura 5.4 Indice de recuperacion para el segundo conjunto de datos. (70 / 30)

5.3 Clasificacion de patrones

Los aspectos de interés que se tomaron en cuenta para realizar los experimentos son los
mismos que se han registrado en la literatura concerniente a la clasificacion de patrones,
donde el punto de interés radica esencialmente en el porcentaje de clasificacion correcta.

5.3.1 Clasificacion del conjunto fundamental completo

Para la realizacion de esta fase, fueron tomadas las mismas bases de datos. Cada uno los
experimentos se llevd a cabo de la siguiente manera: Primeramente, se tomaron de manera
aleatoria el mismo nimero de patrones de entrada para cada clase; esto permite la obtencién
de un conjunto de prueba balanceado. Posteriormente, se tomo dicho conjunto de prueba
para su clasificacion.

Para obtener una estimacién confiable del indice de clasificacion alcanzado con ambos
conjuntos de datos, dicho procedimiento se llevd a cabo 50 veces para cada conjunto de
prueba.

Los resultados expuestos en la Tabla 5.6, se obtienen del promedio de los intentos de
clasificacion, para cada conjunto de prueba.

Tabla 5.6. indice de Clasificacion
Iris CMC

ADAM 70 % 65 %
CAINN 100% 100 %



75

Cabe mencionar que, si bien, los indices de clasificacion del modelo ADAM mejoraron
con respecto a los resultados alcanzados durante el proceso de recuperacion, el modelo
propuesto en el presente trabajo de tesis nuevamente supera al modelo ADAM, al clasificar
correctamente la totalidad del conjunto fundamental.

Indice de Clasificacion

Indice de Clasificacion

[BCAINN [ADAM |

Figura 5.5 indice de clasificacion para el primer conjunto de datos.

Indice de Clasificacion

Indice de Clasificacion

[BCAINN BADAM |

Figura 5.6 indice de clasificacion para el segundo conjunto de datos.

La representacion grafica de lo anteriormente dicho, se muestra tanto en la Figura 9
como en la Figura 10; poniendo de manifiesto la eficacia del modelo de red neuronal Alfa-
Beta sin pesos para clasificar patrones.
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5.3.2 Clasificacion por particiones del conjunto fundamental

La cuarta estimacion del desempefio del modelo de red neuronal Alfa-Beta sin pesos se
Ilevé a cabo aprendiendo el 70% del conjunto fundamental y clasificando el 30 % restante.

Para obtener una estimacion confiable del indice de clasificacion alcanzado con ambos
conjuntos de datos, dicho procedimiento se llevé a cabo 50 veces para cada conjunto de
prueba, seleccionando cada vez de manera aleatoria los patrones involucrados en cada
particion.

Tabla 5.7. indice de Clasificacion (por particiones 70 / 30)

Iris CMC
ADAM 58 % 42 %
CAINN 89 % 81 %

Los resultados expuestos en la Tabla 5.7, se obtienen del promedio de los intentos de
clasificacion, para cada conjunto de prueba.

Indice de Clasificacion
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Figura 5.7 indice de clasificacion para el primer conjunto de datos. (70 / 30)
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Indice de Clasificacion

Indice de Clasificacion
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Figura 5.8 indice de clasificacion para el segundo conjunto de datos. (70 / 30)

Los resultados anteriores se pueden comparar con aquellos reportados en la literatura
cientifica. La tabla 5.8 incluye los resultados mencionados arriba, asi como los reportados
en [106] para Iris, y en [107] y [108] para Iris y CMC.

Tabla 5.8. Comparacion de indices de Clasificacion

Iris CMC
ADAM 58 % 42 %
CAINN 89 % 81 %
RAMP [106] 97 % -
STEP [106] 77 % -
SVM [106] [107] 96 % 54 %
KNN [106] [107] 9% % 48 %
MLP [106] [107] 95% 53%
RM [107] 97 % 55%
C4.5[108] 94%  63%
C4.5+m [108] 93% 66 %

Con respecto a la base de datos de Iris Plant, es claro que CAINN supera ampliamente a
ADAM en cuanto al indice de clasificacion, superando también a la red neuronal STEP,
aungue ante otros clasificadores presenta tan buen desempeiio (RAMP, SVM, kNN, MLP,
RM, C4.5 y C4.5+m), aungue se aproxime a sus resultados. Esta desventaja mostrada con
respecto al Gltimo conjunto de clasificadores es resarcida en la base de datos CMC, en
donde supera a todos los clasificadores incluidos en la tabla por un amplio margen (15% de
diferencia con C4.5+m, el clasificador cuyos resultados mas se aproximan a los de
CAINN).
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Comparacion de indices de Clasificacion
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Figura 5.9 Comparacion del indice de Clasificacion con otros clasificadores

Este comportamiento no tiene nada de extrafio, pues el Teorema de No Free Lunch [109-
111] indica que cuando un algoritmo (de clasificacién) es muy bueno con cierta familia de
problemas, debe ser no tan bueno con otras.

Asimismo, cabe mencionar que todos los algoritmos presentes en la tabla 5.8 que muestran
un mejor desempefio que CAINN con respecto a la base de datos Iris Plant, tienen también
una mayor complejidad, varios de ellos siendo incluso iterativos. Asi pues, a pesar de
ofrecer un indice de clasificacion menor que dichos clasificadores (aungue por un margen
de alrededor del 5 %), CAINN ofrece las ventajas de ser one-shot y relativamente mas
simple.



CAPITULO 6

Conclusiones, aportaciones y trabajo futuro

En este capitulo se presentan las conclusiones derivadas de los resultados obtenidos en
el proceso de este trabajo de tesis, y se incluyen las aportaciones tedricas y técnico-
cientificas obtenidas como resultado de la actividad de investigacién sobre el tema.
Ademas, se proponen algunos de los trabajos que se podrian realizar con objeto de
continuar con las ideas propuestas aqui, dando la pauta a futuros investigadores sobre los
puntos no cubiertos, y que pudieran ser afrontados en otros trabajos de investigacion.

6.1 Conclusiones

1. Se presenta el algoritmo de la nueva red neuronal Alfa-Beta sin pesos denominado
CAINN (Computing Artificial Intelligent Neural Network), en ambas fases:
aprendizaje y recuperacion de patrones.

2. Se realiza el disefio e implementacion en FPGAs de las operaciones Alfa, Beta, Alfa
Generalizada, Sigma-Alfa y Sigma-Beta. Estos disefios sirven de elementos
constitutivos de la arquitectura hardware para CAINN.

3. Se establecen formalmente las condiciones necesarias y suficientes de equivalencia
entre las redes neuronales sin pesos y los circuitos booleanos, y un estudio de la
factibilidad de implementacion de CAINN.

4. La Red Neuronal Alfa-Beta sin pesos permite recuperar de forma correcta el
conjunto fundamental completo siempre que se presente a la entrada de cada
memoria patrones sin alteraciones.

5. EI desempefio mostrado por el modelo propuesto, al realizarse los experimentos y
estudios comparativos con las bases de datos Iris Plants y CMC, es claramente
superior al alcanzado por el modelo ADAM y otros modelos.

6. Se ha empleado la logica reconfigurable para la integracion en hardware de las
operaciones Alfa y Beta del modelo CAINN.
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6.2 Aportaciones

Las tareas de investigacion relacionadas con las redes neuronales Alfa-Beta sin pesos
ofrecen diversas contribuciones, las cuales se describen brevemente a continuacion:

6.2.1

1.

6.2.2

Aportaciones teodricas

Como aporte tedrico original en esta tesis, se crea la definicion de tres nuevas

operaciones: &4, O, y Og que sirven de base para el disefio e implementacion
del producto principal: el modelo CAINN.

Se establecen los algoritmos de ambas fases para CAINN: aprendizaje y
recuperacion de patrones.

Se establecen formalmente las condiciones necesarias y suficientes de equivalencia
entre las redes neuronales sin pesos y los circuitos booleanos, y un estudio de la
factibilidad de implementacion de CAINN.

Aportaciones técnico-cientificas

Se propone la arquitectura que mantiene la red neuronal Alfa-Beta sin pesos,
implementada en un dispositivo de arreglo de compuertas programables en campo
(FPGA).

Las bases de datos Iris plant y CMC fueron empleadas para la revision y
comparacion de la operacion del modelo de red neuronal propuesta con el modelo
ADAM, ofreciendo resultados que exceden varios ordenes de magnitud a su
predecesor.

Se presenta un modelo que realiza tareas de recuperacion, al ser aplicado en las
bases de datos Iris plant y CMC. Aunque el propdsito inicial de la red neuronal fue
el de recuperar patrones que fueron previamente aprendidos, se observa que el
comportamiento de la red neuronal al momento de clasificar es aceptable, por lo que
puede también emplearse en procesos donde la clasificacion es requerida.

6.3 Trabajo futuro

1.

Modificar los operadores que dan lugar a las redes neuronales Alfa-Beta sin pesos,
para que soporten patrones que presenten alteraciones (ruido).
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2. Probar de manera mas extensiva y exhaustiva el algoritmo propuesto, mediante el
empleo de otras bases de datos, y comparar los resultados obtenidos con la red
neuronal Alfa-Beta sin pesos y otros clasificadores de patrones.

3. Con base en el nuevo modelo de redes neuronales Alfa-Beta sin pesos presentado en
esta tesis, generar trabajos de estudio e implementacion de diversas aplicaciones,
entre las cuales se pueden citar aquellas relacionadas con prediccion medio-
ambiental, medicina deportiva, entre otros.

4. Generar mediante herramientas de software un generador de ndcleos de redes
neuronales sin pesos, el cual presente entradas que permitan proporcionar los
parametros necesarios para que la red neuronal Alfa-Beta sin pesos pueda ser
dimensionada y reutilizada. Esto a su vez sirve como la plataforma para generar los
bloques de construccion basicos de redes neuronales de mayor tamafio, las cuales
contendran en principio bloques Alfa-Beta, pero que puede emplearse para poder
realizar modificaciones y/o adecuaciones de otros tipos de redes neuronales que
utilicen el mismo principio de reproducibilidad. Esto representa realizar nicleos con
propiedad intelectual.
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Apéndice A

Simbologia

memoria asociativa

vector columna que corresponde a un patron de entrada
vector columna que corresponde a un patron de salida
asociacion de un patron de entrada con uno de salida
asociacion de la k-ésima pareja de patrones

conjunto fundamental

conjunto al que pertenecen los vectores X y y

conjunto al que pertenecen las entradas de la matriz M
numero de parejas del conjunto fundamental
dimension de los patrones de entrada

dimension de los patrones de salida

cuantificador universal

pertenencia de un elemento a un conjunto
cuantificador existencial

k-ésima componente del vector columna y*

producto cruz (entre conjuntos)

IJ-ésima componente de la matriz M
incremento en m;

producto usual entre vectores o matrices
operador maximo

Transpuesto del vector x*

delta de Kronecker (afecta a los indices iy j)
matriz identidad

version alterada del patron fundamental X
memoria asociativa morfologica min
producto méaximo

producto minimo

operador minimo

operadores en que se basan las memorias Alfa-Beta
operacion binaria « con argumentos Xy Y
operacion binaria £ con argumentos Xy y
operador o max

operador  max

operador o min

operador £ min

simbolo que representa a las dos operaciones Vo y Ay
memorias asociativas Alfa-Beta tipo max
memorias asociativas Alfa-Beta tipo min
conjunto de los nimeros enteros positivos
k-ésimo vector one-hot



™(v)
B

7
(:1:1,:1:2,...,:1:m)
(Y12 YUy, )
(

v’n761562)
(,U’lr”61562763>

tmo(x)

pfd(x)
aco(x)

{r, }
L

K

83

Red neuronal Alfa-Beta sin pesos
Vértice contenido en una gréfica aciclica dirigida finita
Operacion a realizar por parte de la neurona v

Grado de incidencia de entrada en una neurona
Conjunto ordenado de vértices de entrada
Conjunto ordenado de vértices de salida

Secuencia empleada en la codificacion estandar de la
operacion «

Secuencia empleada en la codificacion estandar de la
operacion

Tamaio de la red neuronal Alfa-Beta sin pesos «
Profundidad de la red neuronal Alfa-Beta sin pesos «
Ancho de la red neuronal Alfa-Beta sin pesos «
Familia de redes neuronales alfa-Bata sin pesos

Lenguaje aceptado por {x, }



Apéndice B
Virtex-11 Pro and Virtex-11 Pro X

Platform FPGASs
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Apéndice C
Spartan-3 FPGA Family
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