INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL

CENTRO DE INVESTIGACION EN COMPUTACION

Modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado:
teoria y aplicaciones

TESIS

QUE PARA OBTENER EL GRADO DE
MAESTRO EN CIENCIAS DE LA COMPUTACION

PRESENTA:

NOE DANIEL CARBAJAL NUNEZ

DIRECTORES DE TESIS:

DR. CORNELIO YANEZ MARQUEZ
DR. MARIA ELENA ACEVEDO MOSQUEDA

MEXICO, D.F. DICIEMBRE DE 2012







SIP-14 bis

INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL
SECRETARIA DE INVESTIGACION Y POSGRADO

ACTA DE REVISION DE TESIS

En la Ciudad de Meéxico, D.F. siendo las 11:00 _ horas del dia 23 del mes de
octubre de 2012 se reunieron los miembros de la Comisién Revisora de la Tesis, designada
por el Colegio de Profesores de Estudios de Posgrado e Investigacion del:
Centro de Investigacion en Computacion

para examinar la tesis titulada:

“Modelo bidireccional asociativo Alfa-Beta simplificado: teoria y aplicaciones”

Presentada por el alumno:

CARBAJAL \ NUNEZ NOE DANIEL
Apellido paterno Apellido matermo Nombre(s)

Conregistro:IB'1f0|1 6|3‘9|
aspirante de: MAESTRIA EN CIENCIAS DE LA COMPUTACION

Después de intercambiar opiniones los miembros de la Comisién manifestaron APROBAR LA

TESIS, en virtud de que satisface los requisitos sefialados por las disposiciones reglamentarias
vigentes.

LA COMISION REVISORA

Directores de Tesis

arquez Dra. Maria Elena Acevedo Mosqueda

-~

Dr. Sergio Suarez Guerra Dr.Miguel|Jéé

Uﬁorres Ruiz

T

NDIRECaie™






INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL
SECRETARIA DE INVESTIGACION Y POSGRADO

CARTA CESION DE DERECHOS

En la Ciudad de México el dia 15 del mes noviembre del afio 2012, el (la) que suscribe Noé

Daniel Carbajal Nufiez alumno (a) del Programa de Maestria en Ciencias de la Computacién

con numero de registro B101639, adscrito a Centro de Investigacién en Computacién,

manifiesta que es autor (a) intelectual del presente trabajo de Tesis bajo la direcciéon de Dr.

Cornelio Yafiez Marquez y Dr. Maria Elena Acevedo Mosqueda y cede los derechos del

trabajo intitulado “Modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado: teoria v

aplicaciones”, al Instituto Politécnico Nacional para su difusién, con fines académicos y de

investigacion.

Los usuarios de la informacién no deben reproducir el contenido textual, graficas o datos del

trabajo sin el permiso expreso del autor y/o director del trabajo. Este puede ser obtenido

escribiendo a la siguiente direccidn ncarbajalblO@sagitario.cic.ipn.mx. Si el permiso se

otorga, €l usuario deberd dar el agradecimiento correspondiente y citar la fuente del mismo.

) =

Noel Danel CDH"C}GJG\ AE .

Nombre y firma






Resumen

Este trabajo presenta modificaciones de un modelo de memoria asociativa bidireccional
(Bidirectional Associative Memory, BAM) conocido como alfa-beta. Tales modificaciones
se han denominado aqui como modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado.

Debido a su origen, el modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado no requiere de
un proceso iterativo de convergencia, a diferencia de los modelos basados en la primera
memoria asociativa bidireccional conocida en la literatura cientifica; por la misma causa,
no tiene problemas de estabilidad.

El modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado reduce los pasos que realiza el
algoritmo original bidireccional alfa-beta, obteniendo tiempos de procesamiento menores,
asi como, reduccion en los requerimientos de almacenamiento. Concretamente, la
complejidad en tiempo de este modelo simplificado es igual a O(n?).

El modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado utiliza modificaciones de otros
modelos de memoria asociativa. Por esta razén, se describen trabajos involucrados con
estas modificaciones dentro del contexto de las memorias asociativas y el desarrollo de las
memorias bidireccionales en general.

Por las caracteristicas del modelo propuesto (el modelo bidireccional asociativo alfa-beta
simplificado), éste se puede utilizar como un clasificador de patrones.

Se incluyen los resultados experimentales obtenidos después de efectuar con bancos de
datos especificos las fases de cada uno de los pasos que componen el modelo propuesto.
Mostrando también, analisis comparativos con otros modelos.

Finalmente, son presentados posibles trabajos de investigacion que pueden derivarse del
modelo propuesto y sus aplicaciones, ademas de mostrar las conclusiones obtenidas
después de analizar los resultados del modelo de memoria asociativa bidireccional alfa-beta
simplificado.






Abstract

This paper presents changes of a model bidirectional associative memory (Bidirectional
Associative Memory, BAM) known as alpha-beta. Such amendments are referred to here as
model alpha-beta bidirectional associative simplified.

Take into account its origins, the simplified alpha-beta bidirectional associative model does
not require an iterative process of convergence, unlike models based on the first report of
bidirectional associative memory known in the scientific literature, for the same cause, has
no stability problems.

The simplified alpha-beta bidirectional associative model reduces steps of the original
algorithm bidirectional alpha-beta, obtaining lower processing times, as well as reduction in
storage requirements. Specifically, the time complexity of this simplified model is equal to
o).

The simplified alpha-beta bidirectional associative model uses modifications of other
models of associative memory. For this reason, researches involved with these
modifications are described within the context of associative memories and the
bidirectional memories development in general.

By the features of the proposed model (simplified alpha-beta bidirectional associative
model), it can be used as a pattern classifier.

The experimental results obtained are included after performing the phases of each step of
the proposed model with specific databases. Also, comparative analysis with others models
are included.

Finally, possible research that could result from the proposed model and its applications are
presented, and the conclusions drawn after analyzing the results of simplified alpha-beta
bidirectional associative model.
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Glosario

Matriz que representa una memoria asociativa.

Constante que determina el namero de filas de una matriz.

Constante que determina el nimero de columnas de una matriz.

Patrén de entrada, representado por una matriz de orden mXn con un valor de
m o nigual a 1; que es precisamente un arreglo finito conocido como vector.
Patron de salida, representado por una matriz de orden mXn con un valor de
m o nigual a 1; que es precisamente un arreglo finito conocido como vector.
Numero entero positivo k especifico.

Numero total de asociaciones, mejor conocido como cardinalidad del
conjunto fundamental.

Superindice que puede tomar valores de nimeros enteros positivos desde 1
hasta p, usado para identificar un patrén que pertenece al conjunto
fundamental.

Superindice que puede tomar valores de nimeros enteros positivos desde 1
hasta p, usado para identificar un patrén que pertenece al conjunto
fundamental durante la fase de recuperacion u operacion.

Dimension de los patrones de salida.

Dimension de los patrones de entrada.

Subindice que identifica cada componente de un patron de salida o la fila de
una matriz.

Subindice que identifica cada componente de un patrén de entrada o la
columna de una matriz.

Cuantificador universal.

Cuantificador existencial.

Relacion de pertenencia que vincula un elemento con un conjunto.
Conjunto cuyos elementos coinciden con los posibles valores de los
componentes de un patron de entrada o salida.

Conjunto cuyos elementos coinciden con los posibles valores de los
componentes de la matriz que representa una memoria asociativa.
Componente o entrada de una de una matriz 4.

Superindice que indica la transpuesta de una matriz o patréon determinado,
variable que indica un valor en el tiempo.

Conjunto que esta formado por la unién de los conjuntos que unicamente
contienen los niumeros naturales diferentes de cero, los negativos de estos
numeros naturales y el cero.

Cambio de valor de un componente o entrada de una matriz.

Cambio de valor de un componente o entrada de una matriz, empleando un
patrén de salida.

Cambio de valor de un componente o entrada de una matriz, empleando un
patrén de entrada.

Constante positiva y elegida con anterioridad, cominmente con un valor igual
al.

Valor de umbral, subindice que identifica cada componente de un patron de
salida o la fila de una matriz.
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Subindice que identifica la fila de una matriz.

Matriz identidad.

Valor en el tiempo, tal que, el estado en este tiempo de una matriz, es igual a
su estado en el tiempo 7+1.

Matriz arbitraria.

Matriz arbitraria.

Matriz resultante.

Conjunto de los numeros reales.

Constante que indica el numero de filas o columnas de una matriz.
Componente o entrada de una de una matriz B.

Componente o entrada de una de una matriz C.

Componente o entrada de una de una matriz D.

Subindice que identifica cada componente de un patroén de entrada, vector
arbitrario, vector one-hot, vector zero-hot o la columna de una matriz.
Vector one-hot o vector arbitrario.

Vector donde el valor de cada componente es igual a 1.

Vector resultado de la transformada de contraccion vectorial donde el vector
E es el primer argumento.

Vector resultado de la transformada de contraccion vectorial donde el vector
F es el primer argumento.

Vector zero-hot o vector negado de h.

Vector donde el valor de cada componente es igual a 0, o vector negado de g.
Vector negado de f.

Vector arbitrario.

Vector resultado de la transformada vectorial de expansion cuyo primer
argumento es el vector / y como segundo argumento el vector arbitrario 4.
Superindice que puede tomar valores de nimeros enteros positivos desde 1
hasta p, usado para identificar un patrén que pertenece al conjunto
fundamental.

Vector resultado de la transformada vectorial de expansion cuyo primer
argumento es el vector x y como segundo argumento el vector one-hot h.
Vector resultado de la transformada vectorial de expansion cuyo primer
argumento es el vector y y como segundo argumento el vector one-hot h.
Vector resultante de una operacion donde existe como argumento, un vector
resultado de la transformada vectorial de expansion.

Vector resultante de una operacion donde existe como argumento, un vector
resultado de la transformada vectorial de expansion.

Vector resultado de la transformada vectorial de expansion cuyo primer
argumento es el vector x y como segundo argumento el vector zero-hot #.
Vector resultado de la transformada vectorial de expansion cuyo primer
argumento es el vector y y como segundo argumento el vector zero-hot .
Operador que denota el producto cartesiano entre conjuntos, ademas de
expresar el producto entre dos constantes que determinan el nimero de filas y
columnas de una matriz 4 para indicar el nimero total de componentes a;;.
Operador que obtiene el valor maximo de sus argumentos.

Operador que denota el producto entre dos matrices.
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Operador que indica la suma de multiples sumandos.

Operador que indica la suma de sus argumentos.

Operador que indica la resta de sus argumentos.

Mayor que

Menor que

Igualdad.

Desigualdad.

Mayor o igual que.

Menor o igual que.

Tal que.

Tal que.

Operador que obtiene el valor minimo de sus argumentos.

Operador que indica el producto maximo de dos matrices.

Operador que obtiene el producto minimo de dos matrices.

Operador que denota el producto maximo o el producto minimo, de un vector
columna y un vector fila.

Operador alfa que utiliza como argumentos elementos del conjunto {0, 1} y
cuyo valor resultante, determinado por la operacion del mismo nombre (@),
unicamente pertenece al conjunto {0, 1, 2}.

Operador beta cuyo primer argumento pertenece estrictamente al conjunto {0,
1,2} y el segundo al conjunto {0, 1}, tal que el valor resultante es
determinado por la operacion del mismo nombre (5).

Operador empleado en la operacion matricial a~-max.

Operador utilizado en la operacion matricial a-min.

Operador empleado en la operacion matricial £ -max.

Operador utilizado en la operacion matricial S-min.

Operador que reemplaza los operadores L,y Mg, en las operaciones a-max 'y
a-min respectivamente, cuando el primer argumento de estas operaciones es
un vector columna y el segundo argumento es un vector fila.

Operador logico de negacion booleano.

Operador logico booleano AND.

Operador logico booleano que indica implicacion.

Operador logico booleano que indica doble implicacion.

Asociacion de un patron de salida x y un patron de salida y.

Asociacién de un patrén de salida x* y un patrén de salida y* para un nimero
entero positivo k especifico.

Patrén de entrada en la etapa de recuperacion u operacion de la memoria
asociativa que pertenece al conjunto fundamental.

Patrén de salida en la etapa de recuperacion u operacion de la memoria
asociativa que pertenece al conjunto fundamental.

i-ésimo componente de un patron de salida y~.

Jj-ésimo componente de un patron de entrada x~.

Conjunto de todas las combinaciones posibles de s elementos que pertenecen
al conjunto V.

Conjunto de todas las combinaciones posibles de » elementos que pertenecen
al conjunto V.
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Componente de una matriz 4 de mXn que identifica su posicion,
concretamente en la i-ésima fila y la j-€sima columna.

Conjunto que contiene todos los pares ordenados (x, y) cuyo primer elemento
pertenece al conjunto V* y el segundo elemento pertenece al conjunto V",
Patron de entrada alterado con ruido aditivo, sustractivo o combinado.
Patrén de salida alterado con ruido aditivo, sustractivo o combinado.
Conjunto que unicamente contiene los nimeros naturales diferentes de cero.
Logaritmo base 2 de s.

Estado de una matriz 4 en el tiempo .

Componente de una matriz B de mXn que identifica su posicion,
concretamente en la i-ésima fila y la j-ésima columna.

Componente de una matriz C de mXn que identifica su posicion,
concretamente en la i-ésima fila y la j-ésima columna.

Componente de una matriz D de mXn que identifica su posicion,
concretamente en la i-ésima fila y la j-ésima columna.

Conjunto de todas las combinaciones posibles de s elementos que pertenecen
al conjunto R.

Conjunto de todas las combinaciones posibles de » elementos que pertenecen
al conjunto R.

Matriz que representa una memoria asociativa alfa-beta y morfologica tipo
max.

Matriz que representa una memoria asociativa alfa-beta y morfoldgica tipo
min.

Operacion alfa cuyo primer argumento es x y el segundo argumento es y.
Operacion beta cuyo primer argumento es x y el segundo argumento es y.
k-ésimo vector one-hot.

k-ésimo vector zero-hot.

Funcién que denota la transformada vectorial de expansion.

Funcion que define la transformada vectorial de contraccion.

Transformada vectorial de expansion dimensional, dados dos vectores
arbitrarios /'y h como primer y segundo argumento respectivamente.
Transformada vectorial de contraccion dimensional, dado L un vector
arbitrario como primer argumento y p una constante como segundo
argumento.

Operacion que obtiene el minimo de los argumentos 2* y 2.

k-ésimo vector resultado de la transformada vectorial de expansion
dimensional cuyo primer argumento es el k-ésimo vector x* y como segundo
argumento el k-ésimo vector one-hot h".

k-ésimo vector resultado de la transformada vectorial de expansion
dimensional cuyo primer argumento es el k-ésimo vector y* y como segundo
argumento el k-é€simo vector one-hot h,

k-ésimo vector resultado de la transformada vectorial de expansion
dimensional cuyo primer argumento es el k-¢simo vector X" y como segundo
argumento el k-ésimo vector zero-hot k",

k-ésimo vector resultado de la transformada vectorial de expansion
dimensional cuyo primer argumento es el k-ésimo vector y* y como segundo
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argumento el k-ésimo vector zero-hot #".

Matriz que contiene, en determinado orden, todos los componentes de los
patrones de salida que pertenecen al conjunto fundamental.

Matriz que contiene, en determinado orden, todos los componentes de los
patrones de entrada que pertenecen al conjunto fundamental.

Vector resultado de la transformada vectorial de expansion dimensional cuyo
primer argumento es el vector x” y como segundo argumento el vector g.
Vector resultado de la transformada vectorial de expansion dimensional cuyo
primer argumento es el vector y y como segundo argumento el vector g.
Vector resultado de la transformada vectorial de expansion cuyo primer
argumento es el vector x” y como segundo argumento el vector g.

Vector resultado de la transformada vectorial de expansion cuyo primer
argumento es el vector y” y como segundo argumento el vector g.



CAPITULO 1
Introduccion

1.1 Antecedentes

El cerebro humano ha sido el tema principal de numerosos trabajos de investigacion, los
cuales muestran que este o6rgano es capaz de recibir informacion sensorial, para producir
respuestas que controlan las funciones corporales. Tomando en consideracion que el
procesamiento de esta informacion es realizado por millones de células del sistema
nervioso, denominadas neuronas, es importante estudiar su funcionamiento para poder
replicarlo y obtener determinadas respuestas que genera el cerebro de forma natural.

Especificamente en el area de las ciencias de la computacion, en 1943, Warren McCulloch
y Walter Pitts proponen un modelo matematico que intenta simular el funcionamiento de
una neurona biolédgica [1], el cual sirvié de infraestructura para importantes trabajos en el
tema de las redes neuronales artificiales. Tal es el caso de Frank Rosenblatt, quien presentd
en 1957 su modelo de red neuronal denominado perceptron [2], que utiliza la idea de
aprendizaje de neuronas del psiclogo Donald Hebb, donde la persistente actividad de estas
células provoca un incremento en su eficiencia y en el reforzamiento de sus conexiones [3].

En 1960, surge la primera red neuronal que es aplicada a un problema real, el modelo
adaline [4], utilizado para eliminar ecos en las lineas telefonicas. Por este motivo, sus
autores Bernard Widrow y Marcial Hoff disefian madaline [5], conformado por una
organizacion de redes adaline que forman grandes arquitecturas, con el objetivo de
conseguir un mejor resultado.

Los relevantes trabajos de Stephen Grossberg relacionados con las redes neuronales [6, 7],
son prueba del trabajo realizado durante la década de los sesenta. Sin embargo, la mayoria
de las investigaciones realizadas en el area estan basadas en el modelo del perceptron y
desafortunadamente en 1969, Marvin Minsky y Seymour Papert evidencian las deficiencias
de éste, en su libro Perceptrons [8]. Tal y como lo externa Laveen N. Kanal en 1992 [9], a
partir de este suceso, se propicio el desinterés en el tema dentro de la comunidad cientifica,
aunado con la inadecuada tecnologia que habia en ese momento y las anticipadas promesas
hechas por los autores para resolver problemas fuera del alcance de los procesos de
aprendizaje utilizados.

Dentro de las multiples funciones del cerebro, su habilidad de recordar o recuperar la
informacién que recibe y procesa, es una tarea que también ha sido estudiada y modelada
por los cientificos de las ciencias de la computacion. Concretamente, las memorias
asociativas han imitado este comportamiento y son conocidas desde 1961, cuando Karl
Steinbuch disena el primer modelo denominado /lernmatrix [10], el cual codifica la



informacion recibida en una matriz para su posterior recuperacion, idea que fue
profundizada en sus siguientes articulos [11, 12].

Surge en 1969 el correlograph, un dispositivo dptico que se comporta como una memoria
asociativa, creado por los escoceses Willshaw, Buneman y Longuett-Higgins [13]. No
obstante, el afio de 1972 también se destaca por el nacimiento de tres importantes modelos
de memoria asociativa; el primero es genéricamente conocido como linear associator, y
emergio gracias a los trabajos realizados por el neurofisiélogo James A. Anderson [14] y el
fisico e ingeniero eléctrico Teuvo Kohonen [15], que independientemente obtuvieron el
mismo resultado manejando conceptos diferentes. Los otros dos modelos se refieren al
associatron [16] y las self-organizing nets of threshold elements [17] disefiados por Kaoru
Nakano y Shun-Ichi Amari respectivamente.

1982 fue el afio en que se publicod en la revista Proceedings of the national academy of
sciences la red neuronal de Jhon J. Hopfield que actta igual a una memoria asociativa [18].
El impacto tan grande de esta publicacion fue un potenciador de nuevas investigaciones
relacionadas con las redes neuronales, que no habian tenido actividad relevante durante
trece afios después de las afirmaciones de Minsky y Papert; por ejemplo, en 1985
Rumelhart, Hinton y Williams, redescubren un método de aprendizaje para el perceptron
con multiples capas, nombrado backpropagation [19], que anteriormente fue propuesto por
Paul Werbos en 1974 [20], pero por el bajo interés en el area su idea fue desapercibida. Por
otro lado, el trabajo de Hopfield se convirtio en la memoria asociativa mas conocida por la
comunidad cientifica, y sirvio de base para el desarrollo de la primera memoria asociativa
bidireccional disefiada por Bart Kosko en 1988 [21], modelo que recuerda o recupera
informacion a partir de la informacion recibida y permite realizar el mismo procedimiento
inversamente, idealmente obtiene la informacion recibida a partir de la informacion que
recuerda.

Actividades cotidianas describen el comportamiento de las memorias asociativas
bidireccionales, por ejemplo, cuando las personas aprenden una cancion, escuchan el titulo
de esa cancion y recuerdan su letra, o escuchan un fragmento de la cancion y recuerdan su
titulo. El presente trabajo de tesis se enfoca en simular este funcionamiento, tomando como
base los modelos asociativos basados en relaciones de orden y operaciones binarias [22],
especialmente, las memorias asociativas bidireccionales alfa-beta [23], dadas a conocer en
2007 por los investigadores mexicanos Cornelio Yafez y Maria E. Acevedo.

1.2 Justificacion

La habilidad del ser humano de reconocer las sefiales externas del entorno es el tema
principal en el que se ocupa el campo de reconocimiento de patrones [24], el cual utiliza y
representa tales sefiales por medio de arreglos finitos de datos conocidos como patrones o
vectores. Para la manipulacion de esos datos, el reconocimiento de patrones posee una
amplia variedad de conceptos, tareas especificas y diferentes enfoques [24-28], y
precisamente las memorias asociativas representan a uno de ellos, comiinmente conocido
como enfoque asociativo.



La informacion recuperada por las memorias asociativas no siempre es correcta, y solo
unos cuantos modelos garantizan la obtencion de la informacion aprendida [22, 23] [29, 30]
[43], ademas, algunos de los procedimientos utilizados para codificar la informacion en la
memoria son exhaustivos. Por esta razon, la innovacion de trabajos que han subsanado
estas deficiencias genera alternativas de disefio e implementacion para la solucion de
determinados problemas.

Las memorias asociativas adam [31] y sdm [32], son algunos ejemplos de memorias
asociativas que han surgido tomando como base trabajos previos, pero siguen presentando
debilidades en cuanto a recuperacion. Sin embargo, la eficiencia de la memoria asociativa
bidireccional alfa-beta para la recuperacion de patrones aprendidos y las novedosas
aplicaciones en las que se ha utilizado [33-35], justifican el estudio de su estructura con el
proposito de disefiar e implementar nuevos modelos tedricos que generen opciones de
codificacion, aplicacion y que conserven en lo posible sus caracteristicas principales:
utilizar un algoritmo no iterativo y recordar en su totalidad la informacion aprendida. Y de
esta manera continuar con el desarrollo de memorias bidireccionales realizado hasta ahora
[36-87].

1.3 Objetivo

Realizar modificaciones al modelo original de memoria asociativa bidireccional alfa-beta,
que permitan la reduccion del tiempo de procesamiento, asi como de los requerimientos de
espacio, sin eliminar la cualidad del modelo original de no ser iterativo.

1.4 Objetivos especificos

e Realizar tres tipos de modificaciones al modelo de memoria asociativa bidireccional
alfa-beta original (BAM alfa-beta), de tal modo que se reduzcan, en cada caso, los
pasos que realiza el algoritmo original bidireccional alfa-beta.

e Obtener con estas modificaciones tiempos de procesamiento menores, asi como,
reduccion en los requerimientos de almacenamiento.

e Conservar la cualidad del modelo original bidireccional alfa-beta de no ser iterativo.

1.5 Organizacion del documento

El presente capitulo describe de manera concisa los hechos que anteceden esta obra,
ademas de justificar, definir el objetivo general y los objetivos especificos del trabajo
contenido en los siguientes capitulos.

En el segundo capitulo se presentan los conceptos basicos necesarios para un mayor
entendimiento de los temas posteriores contenidos en esta tesis, la sintesis de los trabajos
mas relevantes dentro del contexto de las memorias asociativas y el desarrollo de las
memorias bidireccionales en general.



El tercer capitulo describe las operaciones y modelos de las memorias autoasociativas y
heteroasociativas alfa-beta, cuyas propiedades —también presentadas— son herramientas
matematicas de la propuesta del cuarto capitulo, el cual parte del modelo de BAM alfa-beta
incluido al final de este tercer capitulo junto con sus caracteristicas principales.

El cuarto capitulo describe la propuesta de este trabajo de tesis, estableciendo primeramente
los pasos que la componen e ilustrando éstos con ejemplos. Ademas de presentar la
complejidad en tiempo y espacio de esta idea y que ha sido denominada modelo
bidireccional asociativo alfa-beta simplificado.

El quinto capitulo presenta los resultados experimentales obtenidos después de efectuar con
bancos de datos especificos las fases de cada uno de los pasos que componen el modelo
propuesto en el cuarto capitulo. Mostrando también, andlisis comparativos con otros
modelos referidos en esta tesis.

En el sexto capitulo se muestran las conclusiones obtenidas después de analizar los
resultados del modelo de memoria asociativa bidireccional alfa-beta simplificado, motivo
central de este trabajo de tesis. Ademas, se presentan posibles trabajos de investigacion que
pueden derivarse del modelo propuesto y sus aplicaciones.



CAPITULO 2

Estado del Arte

En este capitulo se presentan los conceptos basicos necesarios para un mayor entendimiento
de los temas posteriores contenidos en esta tesis, la sintesis de los trabajos mas relevantes
dentro del contexto de las memorias asociativas y el desarrollo de las memorias
bidireccionales en general.

2.1 Conceptos basicos

La puntualizacion de los conceptos basicos en los parrafos siguientes tiene como objetivo
establecer el &mbito de una memoria asociativa, por esta razon, es importante comenzar con
la dilucidacion de la rama de las ciencias de la computacion que estudia y desarrolla estos
modelos de memora asociativa: el reconocimiento de patrones.

Dentro de la literatura cientifica existen diversas definiciones de reconocimiento de
patrones: “Acto de recibir datos en bruto y realizar una accion basada en la ‘categoria’ del
patrén” [24], “Disciplina cientifica relativa a los métodos de descripcion y clasificacion de
objetos” [25], etcétera. Sin embargo, en este trabajo de tesis, se prefiere referir a él como
una rama interdisciplinaria que identifica objetos a partir de rasgos especificos —
igualmente conocidos como caracteristicas o atributos— representados mediante un vector
o arreglo finito de datos denominado patron.

El reconocimiento automatico de patrones involucra al mismo tiempo el desarrollo de
sistemas computacionales que esencialmente se ocupan de efectuar tareas determinadas de
reconocimiento de patrones, dentro de las cuales, clasificacion es la méas conocida y donde
se ha hecho la mayor parte de investigacion conforme al progreso de las demas tareas. Por
eso algunos autores consideran que la clasificacion es la unica tarea relacionada con esta
rama interdisciplinaria; de hecho, un sistema de reconocimiento de patrones comunmente
se conceptualiza como lo presenta Laveen Kanal en su articulo “Patterns in pattern
recognition” [26] e ilustrado en la siguiente figura.

Universo Proceso de Mediciones | Extraccion de | Caracteristicas . » Clase
., > . »  Clasificacion
medicion caracteristicas

v

Sistema de reconocimiento de patrones

Fig. 2.1.1 Esquema de un sistema de clasificacién de patrones. Representacion que solamente
considera la tarea de clasificar patrones en clases.

La recuperacion, regresion y el agrupamiento son ejemplos de tareas de reconocimiento de
patrones que pueden ser realizadas por un sistema igual al descrito al inicio del parrafo
anterior [24]. Por ese motivo, se presenta a continuacion el esquema general del sistema de



reconocimiento de patrones, que es una modificacion respecto de la anterior figura y que
intrinsecamente engloba todas las tareas.

Universo Proceso de Mediciones |  Extraccion de | Caracteristicas o Resultado
» Reconocimiento >

. ey > r .
medicion caracteristicas

Sistema de reconocimiento de patrones

Fig. 2.1.2 Esquema genérico de un sistema de reconocimiento de patrones. Representacion que
considera todas las tareas de reconocimiento de patrones.

Para que el sistema de reconocimiento de patrones pueda producir un resultado, es
necesario que el sistema aprenda, y una de las formas de hacerlo es mediante el aprendizaje
supervisado [24], el cual parte de un conjunto de datos de entrenamiento que sirven para
generar una funcion que obtenga los datos correspondientes de salida cuando se presentan
datos futuros de un objeto de entrada. Especificamente, para el caso de la tarea de
recuperacion se utiliza un aprendizaje supervisado, donde los datos de entrenamiento sirven
para crear una memoria asociativa, que es definida y detallada en la seccion (2.1.1) incluida
en este apartado.

La etapa previa de aprendizaje denominada también fase de entrenamiento, y la funcion de
la memoria asociativa dentro de un sistema de reconocimiento de patrones en la etapa
posterior de reconocimiento —ademas conocida como fase de operacion— se ilustran en la
figura consecutiva.

Memoria
Universo Proceso de Mediciones | Extraccion de |Caracteristicas| Aprendizaje o asociativa
.., > , . Ll . 1
medicion caracteristicas entrenamiento
(a)
Memoria
Universo Proceso de Mediciones | Extraccion de |Caracteristicas asociativa Resultado
» .y, » .. » »
medicion caracteristicas
Reconocimiento
Sistema de reconocimiento de patrones

(b)
Fig. 2.1.3 Etapas de un sistema de reconocimiento de patrones con aprendizaje supervisado

para la tarea especifica de recuperacion. (a) Fase de aprendizaje o entrenamiento del
sistema. (b) Fase de reconocimiento u operacion del sistema.

A partir de aqui, el disefio de memorias asociativas y los resultados que éstas generan son el
tema central que atafie al resto de este documento, todo esto con el fin de contextualizar y
explicar de la mejor manera el modelo de memoria asociativa bidireccional propuesto.



2.1.1  Conceptos basicos de memorias asociativas

En esta seccion se muestra la representacion, la simbologia y las definiciones mas
importantes relacionadas con las memorias asociativas; informaciéon contenida en las
referencias [22, 23] [27, 28].

Una memoria asociativa se puede conceptualizar como un sistema que relaciona parejas de
patrones con la finalidad de recuperar patrones completos denominados patrones de salida a
partir de patrones llamados patrones de entrada [27]. Regularmente, un patron de entrada y
uno de salida se simboliza con la letra minuscula remarcada x y y respectivamente, en tal
forma que su correspondiente asociacion queda representada como (x, y).

Generalmente se maneja la teoria de conjuntos para representar la coleccion finita de
asociaciones utilizadas para generar la memoria asociativa, conocido como conjunto
fundamental, de entrenamiento o aprendizaje. Para distinguir cada asociacion, se coloca un
nimero entero positivo como superindice a los patrones de entrada y salida, tal que, el
patron de entrada x' le corresponda el patron de salida y', y ambos formen la asociacion (x',
»"); igualmente, para un numero entero positivo k especifico, la asociacién correspondiente
sea (x*, y").

Considerando lo anterior, el conjunto fundamental se define como {(x%, y#) | u=1, 2,..., p}
y se interpreta como el conjunto de asociaciones (x#, y¥), tal que x es un indice que puede
tomar valores de nimeros enteros positivos desde 1 hasta p, donde p significa el nimero
total de asociaciones, mejor conocido como cardinalidad del conjunto fundamental.

La memoria asociativa creada es representada por medio de una matriz 4, y en su etapa de
operacion se recupera un patron de salida y al presentarle un patrén de entrada x« con w €
{1, 2,..., p}, e idealmente cuando la memoria asociativa obtiene como respuesta su
correspondiente patron de salida y«, entonces la recuperacién es correcta, es decir, se
recupera un patrén y = y«. Esta etapa y la de entrenamiento se esquematizan a continuacion.

toes po) [ u=1,2,..,p} Memoria x® Memoria y
> - —_ e 2 5
asociativa 4 asociativa 4
(a) (b)
Fig. 2.1.4 Etapas de una memoria asociativa. (a) Fase de aprendizaje o entrenamiento de

la memoria. (b) Fase de reconocimiento u operacion de la memoria.

Debido a que los patrones son vectores o arreglos finitos, es necesario establecer su
dimension, la cual se representa con los nimeros enteros positivos 7 y s, donde el valor de
indica la dimension de los patrones de salida, y el valor de s la dimension de los patrones de
entrada. A su vez, cada componente del patron de salida es identificado con la ayuda del
subindice i € {1, 2,..., r}, talmente que el i-ésimo componente de un patron de salida u se
indique con la misma letra del vector, pero sin marcado y colocando el subindice i de la
siguiente forma: y#. Similarmente para el patron de entrada se utiliza el subindice j € {1,
2,..., 8}, y el j-ésimo componente de un patrén de entrada i queda especificada como sigue:
XH;.



Con los conceptos anteriores, las memorias asociativas se pueden clasificar en dos tipos de
acuerdo con la especie de conjunto fundamental que posea. Si Vu € {1, 2,..., p} se cumple
que x# = y# entonces la memoria asociativa resultante es autoasociativa, en caso contrario la
memoria asociativa obtenida es heteroasociativa, es decir, 3y € {1, 2,..., p} para el que se
cumple que x# # y# [28]. Cabe mencionar que una caracteristica fundamental de las
memorias autoasociativas es que  y s deben ser iguales, y para el caso de las memorias
heteroasociativas el valor de estas constantes es indistinto.

Los valores de los componentes de los patrones de entrada y de salida estan contenidos
dentro un conjunto al que arbitrariamente se ha nombrado V. Consiguientemente, los
valores de los componentes de la memoria asociativa A4 también se especifican en un
conjunto llamado W.

Por convencién y con apoyo del conjunto ¥, podemos definir que un patrén de entrada tiene
s componentes cuyos valores pertenecen al conjunto /' y un patron de salida tiene r
componentes cuyos valores pertenecen asimismo al conjunto V; también expresado como
xteVyyreV Vue {l,2,.., p}. Porlo tanto, cada asociacion del conjunto fundamental
pertenece al producto cartesiano de V* y V', que es el conjunto V"XV que contiene todos los
pares ordenados (x, y) cuyo primer elemento pertenece al conjunto V* y el segundo
elemento pertenece al conjunto V.

Las dimensiones de la memoria asociativa 4 se definen por medio de las constantes m y n,
las cuales se utilizan para especificar el nimero de filas y columnas de la matriz
respectivamente. Adicionalmente, se destina la letra minuscula a para simbolizar una
entrada o componente de la memoria, afiadiendo subindices i y j que indican que el
componente se encuentra en la i-ésima fila y la j-ésima columna de la matriz de mXn.
Entonces, si consideramos que las entradas de la matriz pertenecen al conjunto W, podemos
expresar que Vi, jtalque i € {1,2,...,m} yj € {1,2,..,n},a; € W.

Por lo anterior podemos observar que los conjuntos /'y /¥ no necesariamente tienen que ser
iguales, porque los valores contenidos en la memoria asociativa dependen del método de
codificacion utilizado para almacenar la informacion para su futura recuperacion.

La notacion de matrices se emplea para la manipulacion de vectores, debido a que si el
valor de m o n de una matriz de orden mXn es igual a 1, entonces la matriz es precisamente
un vector fila o vector columna. Se puntualiza entonces que, teniendo una matriz de tamafio
mXn, si el valor de m =1 y n > 1 entonces la matriz es un vector fila, y cuando el valor de
m > 1y n =1 entonces es un vector columna. En el caso de la matriz de dimension 1X1 no
es necesario especificarlo.

Uno de los principales retos de una memoria asociativa es recuperar patrones completos
dado que en la entrada se presentan patrones alterados con ruido aditivo, sustractivo o
combinado. La forma de simbolizar estos patrones alterados es colocarles una tilde, de
modo que las representaciones de los patrones ruidosos de entrada y salida
correspondientemente quedan: X« yy«.

De acuerdo con la notacion descrita, se requiere discernir entre los superindices ¢y ¢ de un
patron, porque puede existir confusion al representar su transpuesta, la cual es denotada



adicionando precisamente el superindice ¢ al simbolo del vector. Para evitar tal confusion,
especificamos las siguientes igualdades.
()
u
172 |

M
Xy
Xt = (xf,xg, e Xf ey X )t = x:” evs, yh = (yl”,yz", o Y ...,yr“)t =1 5# levyr

xg v 2.1
Sintetizando, la tarea de la fase de aprendizaje es encontrar los operadores adecuados y un
modo de generar una matriz 4 que guarde las p asociaciones del conjunto fundamental {(x',
W, &, Y, . )}, tal que x# € VS yyr € V'V € {1, 2,..., p}. De modo que si r =5y
xt=yrvVue {l,?2,.., p}, lamemoria es autoasociativa; de lo contrario, si Ju € {1, 2,..., p}
donde x# # y# la memoria es heteroasociativa.

De manera ideal, la labor de la fase de reconocimiento es hallar los operadores adecuados y
las condiciones suficientes para obtener el patron fundamental de salida y«, cuando se opera
la memoria A con el patrén fundamental de entrada x«, lo anterior para todos los elementos
del conjunto fundamental y para ambos modos: autoasociativo y heteroasociativo.

Adicionalmente, para una memoria asociativa bidireccional, mejor conocida como BAM
por sus siglas en inglés bidirectional associative memory, se requiere, dado un patréon de
salida y®, encontrar un patron de entrada x que idealmente es igual a x«. Esta fase de
reconocimiento y la fase de aprendizaje de la BAM se representan en la sucesiva figura.

ety [ u=1,2,....p} Memoria x® > Memoria ‘ y >
asociativa x asociativa ye

bidireccional BAM bidireccional BAM

(@ (b)

Fig. 2.1.5 Etapas de una memoria asociativa bidireccional. (a) Fase de aprendizaje o
entrenamiento de la memoria. (b) Fase de reconocimiento u operacion de la
memoria.

2.2 Memorias asociativas clasicas

A continuacion se describen las memorias asociativas clasicas fundamentales dentro del
contexto de reconocimiento de patrones en general, y que fueron clave para el desarrollo de
algunos modelos de memoria asociativa bidireccional importantes para este trabajo, como
es el caso de la red neuronal Hopfield [18] y el linear associator [14, 15] que ayudaron en
la concepcion de la BAM de Kosko [21] y la BAM alfa-beta [23] respectivamente.

La descripcion consta de la explicacion concisa de la fase de aprendizaje y reconocimiento
de cada trabajo, empleando la notacion introducida en la seccion anterior para efectos de
consistencia en la escritura; por ende algunas expresiones son adaptadas con respecto a los
trabajos originales [10] [13-15] [18].



2.2.1 Primera memoria asociativa: lernmatrix

La memoria asociativa /ernmatrix de Karl Steinbuch [10] utiliza arreglos cuadriculados
para la codificacion de los patrones del conjunto fundamental, y si los patrones de salida
cumplen condiciones especificas es posible que funcione como clasificador de patrones;
esto quiere decir que la memoria es heteroasociativa, porque se pueden asociar patrones de
entrada con sus respectivas clases como patrones de salida, y no necesariamente tienen que
ser iguales tales patrones de entrada con los de salida.

Esta memoria trabaja con patrones finitos de entrada y salida binarios, es decir, que x* € V*
yy* € V' Vu € {l1,2.., pt donde V= {0, 1} y p, s, r € Z"; cuya fase de aprendizaje y
reconocimiento se concretan en los parrafos sucesivos.

Fase de aprendizaje.- Se genera una matriz 4 de orden rXs (esto significa que m =ryn =
s), con un valor inicial de cero en sus componentes a;; Vi, j tal que i € {1, 2,..., r} yj € {I,
2,..., s}, que son actualizados con cada una de las asociaciones del conjunto fundamental
(x#, y#) € V'V aplicando la regla a;+Aa; donde Ag;; se define como sigue.

tesiyf =1=x!
Aajj =y —esiyl =1yx/' =0
0 en otro caso (2.2)

Siendo £una constante positiva elegida con anterioridad, cominmente con valor igual a 1.

Fase de reconocimiento.- Se obtiene un patron de salida y € J’, donde el i-ésimo
componente de este patron se logra de acuerdo con la expresion siguiente, siendo V el
operador que obtiene el valor maximo de una serie de valores.

S T S
y; = 1si Z(a” -xj“’) = \/ Z(ahj -x]-‘")
: j=1 h=1|j=1

0 en otro caso (2.3)

Si en la fase de aprendizaje los patrones son codificados de manera que se asignen a los
componentes de cada vector de salida y# los siguientes valores: y# =1y y# =0 parai =1,
2, k=1,k+1,...,ryk € {1, 2,..., ¥} que simboliza el nimero de clase al que pertenece el
correspondiente patron x# Entonces en la fase de reconocimiento idealmente se consigue
un patron y® que tiene un componente y«; igual a 1 y donde este valor de & indica el
numero de clase al que pertenece el respectivo patron de entrada x<.

2.2.2  Dispositivo optico asociativo correlograph

La memoria asociativa nombrada correlograph por sus autores Willshaw, Buneman y
Longuett-Higgins [13], es un dispositivo optico que inicialmente fue fabricado con tres
placas y una fuente de luz, e igualmente que la lernmatrix los patrones del conjunto
fundamental son codificados en un arreglo cuadriculado o matriz.
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Con respecto a las especificaciones del correlograph, se sabe que x# € V' yyr € V' Vyu €
{1,2,..., p} donde p, s, » € Z" y el conjunto ¥ = {0, 1}, por lo tanto, se pueden precisar las
fases de esta memoria asociativa de la siguiente manera.

Fase de aprendizaje.- Se crea una matriz 4 con un valor de m = r filas y n = s columnas, es
decir de dimension rXs, donde cada componente a;; inicialmente tiene valor igual a cero Vi,
jtalquei € {1, 2,..,r} yj€{l,?2,., s}, y después tales componentes se modifican de
acuerdo con la expresion que sigue Vi € {1, 2,..., p}.

L .
/ valor anterior en otro caso 2.4

Fase de reconocimiento.- Se consigue el patron de salida y € V" a partir de los valores y;
obtenidos aplicando la expresion siguiente Vi € {1, 2,..., r}.

N
_ ) 1si Z(aij-xj")Zu
Yi= =

0 en otro caso (2.5)

Siendo el valor de umbral u igual a log,(s); determinado por los creadores de este modelo
de memoria asociativa.

2.2.3  El modelo genérico linear associator

Linear associator es el nombre genérico destinado a este modelo de memoria asociativa,
debido a que la idea de su funcionamiento, fue propuesta en el mismo afo por dos trabajos
mutuamente independientes, uno de ellos desarrollado por el estadounidense James A.
Anderson [14] y el otro por el finlandés Teuvo Kohonen [15].

Para describir las fases de esta memoria, se establece que x# € V' yyr € V' Vu € {1, 2,..., p}
donde p, s, r€Z" y V= {0, 1}.

Fase de aprendizaje.- Se crean p matrices que reciprocamente correspondan con cada una
de las asociaciones del conjunto fundamental, de forma que Yy € {1, 2...., p} se obtenga
una matriz de dimension rXs igual a el producto y#(x#)'. Posteriormente, tales matrices se
suman para generar una matriz del mismo orden: la memoria asociativa 4 con m = r filas y
n = s columnas, definida a continuacion.

p P
A=) [y*-(x")] = [ai-]rxs dondea;; = » (y!-x!')
; ] ] ; ! (2.6)

Fase de reconocimiento.- Con el patron de entrada x« € V* se realiza la operacion 4-x« para
conseguir el patron de saliday € V', donde w € {1, 2,..., p}.
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2.2.4 Red neuronal o memoria asociativa Hopfield

Después de la publicacion en 1982 del trabajo de Jhon J. Hopfield [18], las redes
neuronales fueron explotadas en cuanto a su desarrollo y aplicacion, y aun cuando las
memorias asociativas continuaron evolucionando, las redes neuronales tuvieron mayor
fama. Por esa razon, la red neuronal de Hopfield es también una de las memorias
asociativas mas conocidas, aunque tenga un bajo rendimiento si de recuperar patrones
aprendidos se trata.

En relacion con las s neuronas de la red Hopfield, cada una de estas es representada en cada
componente de un patron especifico de dimension s, donde los dos estados posibles de
dichas neuronas corresponden con los valores 0 y 1, pero de acuerdo con el articulo de
Hopfield se puede incrementar el almacenamiento de informacion en la red si los valores
correspondientes son —1 y 1. Ademas se considera que cada una de las s neuronas tiene una
fuerza de conexidn con cada una de las s—1 restantes, de modo que el valor de la conexion
entre la neurona i y la neurona j estd dado por a; Vi, j € {1, 2,..., s} tal que i # j; y debido a
que no existen conexiones recurrentes de una neurona asi misma, el valor de a; =0 Vi € {1,
2,..., s}, por lo tanto el valor de dos neuronas que no estan conectadas también es igual a 0.

Como los valores de las conexiones a;; corresponden con las entradas de la matriz 4 o
memoria asociativa de Hopfield, en el que a;; =0y a; = a;; Vi, j € {1, 2,..., s}, entonces
podemos decir que la matriz es simétrica y con ceros en la diagonal principal. Asimismo, la
memoria es autoasociativa ya que la fuerza de conexion de las neuronas se determina con el
conjunto fundamental definido como {(x#, x#) | u=1,2....,p} talque x* € V*Vu € {1, 2....,
pydonde V={-1,1}yp,sEZ"

Fase de aprendizaje.- Inicialmente, se obtienen p matrices de dimension sXs al realizar V u
€ {1, 2,..., p} la operacion x#(x#)'—I, siendo / la matriz identidad de orden sXs que tiene
valor 1 en cada una de las entradas de la diagonal principal. Posteriormente, tales matrices
se suman para generar la matriz 4 con m = s filas y n = s columnas, precisada a
continuacion.

1
p
X o) sii *j
A= z[xu (M)t —1] = [aif]sxs donde q;; = ;( tJ )
pre=1 Osii=j 2.7)

Fase de reconocimiento.- Con un patréon x® € V¥ como entrada, donde w € {1, 2,..., p}, la
memoria asociativa 4 comienza a operar cambiando su estado durante el tiempo hasta que
un estado en el tiempo ¢ sea igual al estado anterior r—1, de manera que un patron de
dimension s en el tiempo ¢ representa precisamente el estado de 4 en ese tiempo y es
denotado como x(¢); del mismo modo, el estado de la memoria 4 en el tiempo 7+1 se indica
como x(t+1). Con respecto al valor de la i-ésima neurona en el tiempo ¢ perteneciente al
patrén x(¢), se expresa como x(%).

El resumen de la fase de reconocimiento descrita en el parrafo anterior se detalla en los
siguientes enunciados.
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Primeramente, para el tiempo ¢ = 0 se hace x(¢) = x¢ de modo que Vi € {1, 2,..., s} x(t) =
x@(t), y después se calcula el vector x(#+1), donde cada uno de sus componentes se obtiene
de acuerdo con la regla siguiente.

N

1si Z[aij x](t)] >0

=1
X,:(t + 1) = xi(t) si Z[aii ' Xj(t)] =0
j=1

j=1 (2.8)

Si x(#+1) = x(¢) entonces el vector recuperado es x(0) = x® y el proceso termina. En caso
contrario se hace ¢ = +1 y se calcula el vector x(#+1) usando la expresion (2.8), repitiendo
este procedimiento tantas veces hasta llegar a un valor # = 7 para el cual x(7+1) = x(7) tal
que x{(7+1) =x(7) Vi € {l, 2,..., s}, entonces el proceso finaliza y el patron recuperado es

igual a x(7).

2.3 Memorias asociativas morfologicas

Las memorias asociativas morfologicas surgen durante la década de los noventa y su
importancia en este trabajo de tesis radica en sus propiedades, que se distinguen de los
modelos matematicos presentados en la seccion anterior al utilizar el maximo (o minimo)
valor de las sumas en lugar de la suma de los productos [29, 30]; aparte de ser las memorias
precursoras de los modelos asociativos alfa-beta.

Los investigadores Gerhard X. Ritter, Peter Sussner y Juan L. Diaz de Leon, creadores de
las memorias asociativas morfologicas, utilizan los operadores binarios +, V y A en su
disefio para definir dos operaciones matriciales manejadas en la fase de aprendizaje y
reconocimiento de estas memorias, donde los simbolos V y A denotan las operaciones que
obtienen el valor maximo y minimo de sus argumentos respectivamente.

La primera definiciéon matricial establece, dadas dos matrices arbitrarias B y C de orden
rXq y gXs correspondientemente cuyos componentes pertenecen al conjunto de los
numeros reales Ry ¢, 7, s € Z', el producto maximo de B y C representado como BLIC da
como resultado una matriz D de orden »Xs de modo que sus componentes se determinan
mediante la expresion (2.9), siendo by, cy y dj los componentes de B, C y D
respectivamente Vi, j, ktal quei € {1, 2,....,r},j € {1,2,...,s} yk € {1, 2,...,q}.

q
dij = \/(bik +cij)
ket 2.9)

Tomando en cuenta las especificaciones de las matrices B y C del parrafo anterior, la
segunda definicion matricial establece que el producto minimo de B y C representado como
BN da como resultado una matriz D de dimension »Xs de manera que sus componentes se
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obtienen de acuerdo con la expresion (2.10), siendo by, cj; y djj los componentes de B, C'y
D respectivamente Vi, j, ktal quei € {1, 2,...,r},j € {1,2,...,s} yk€E€ {1,2,..., q}.

q
dij = /\(bik +cij)
k=1

(2.10)

Un caso particular de las dos definiciones previas surge cuando el valor de ¢ es igual a 1, en
ese caso el producto maximo y minimo de B y C es el mismo; en consecuencia,
exclusivamente para este caso el producto maximo y minimo se puede denotar como BX|C.

Las ecuaciones (2.9) y (2.10) representan las operaciones basicas de dilatacion y erosion
que forman la base de la morfologia matematica, empleada principalmente en el analisis y
tratamiento de estructuras geométricas en imagenes binarias; por este motivo las memorias
asociativas descritas en esta seccion son denominadas morfologicas.

Como la suma de matrices se reemplaza por las operaciones méximo o minimo en el
esquema de estas memorias morfoldgicas, es necesario comentar que para dos matrices
arbitrarias B y C de las mismas dimensiones, la i, j-¢sima entrada de la matriz D = BVC
esta dada por d; = b;Vc;, donde el indice i representa el numero de fila y el indice j el
nimero de columna. Similarmente, el minimo de dos matrices D = BAC estéd definido por
dij = bg//\C,‘j.

Una vez definidas los conceptos anteriores, se pueden describir las fases de aprendizaje y
reconocimiento de las memorias asociativas morfologicas, en las cuales se fija un conjunto
fundamental igual a {(x#, y#) | £=1,2,..., p} tal que x* € R’, y» € R" donde p, s, r E Z.

Fase de aprendizaje.- Se genera la memoria asociativa morfoldgica, la cual puede ser uno
de los dos posibles tipos, uno de ellos denominado max denotado como 4,,,, y el otro min
denotado como 4,,;,, definidos en las expresiones (2.11) y (2.12). Por lo tanto, cualquier
tipo de memoria resultante es una matriz de dimension rXs, es decir, que ¥ =m y s = n.

p
Apmax = \/[J’” X (x#)t]
(2.11)

[y* X (x*)]
h (2.12)

=
14
Amin
e
Fase de reconocimiento.- Para obtener el patrén de salida y € R” y dependiendo del tipo de
memoria asociativa morfologica, se aplica la operacion maximo o minimo de la memoria y
el patron de entrada x® € R’ en el que w € {1, 2...., p}. Si la memoria asociativa
morfoldgica es max entonces y = A, [1x®; por otro lado, cuando la memoria asociativa
morfoldgica es min entonces y = A, LIx®.
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2.4 Memorias asociativas alfa-beta

Las memorias asociativas alfa-beta también comparten con las memorias asociativas
morfologicas, la caracteristica de utilizar en su fase de aprendizaje y de reconocimiento los
operadores V y A, pero se distinguen por la inclusion de dos operaciones binarias
identificadas por las dos primeras letras del alfabeto griego a'y f.

Para la memoria asociativa alfa-beta, la operacion a es pieza importante en su etapa de
aprendizaje, ya que el valor de las entradas de la matriz resultante 4 se determinan
mediante esta operacion; por su parte, en su etapa de reconocimiento la operacion £ es
primordial, porque por medio de ella se establece el valor de las entradas del patron de
salida y. Entonces, si se considera que los valores de los componentes de los vectores de
entrada y salida pertenecen a un Unico conjunto, se puede decir que el conjunto de los
posibles resultados de las operaciones a'y £ definen los conjuntos 'y W —mencionados en
la seccion (2.1.1) del presente capitulo—, utilizados para especificar los valores de los
componentes de los patrones del conjunto fundamental y las entradas de la memoria
asociativa alfa-beta respectivamente.

Ademas, es necesario indicar que los valores de ambos argumentos de la operacion a
pertenecen al conjunto V' = {0, 1}, y para el caso de la operacion g, estrictamente el valor
del primer argumento pertenece al conjunto W = {0, 1, 2} y el segundo, al igual que la
operacion a, pertenece al conjunto V. Con estas especificaciones establecidas, se presenta a
continuacion la definicion de las dos operaciones a'y f.

ax, y)
1

— = oo =
—|o|—=o=

0
2
1

Tabla 2.4.1 Definicion de la operacion binaria a: VXV — W.

Bx,y)
0

== OO

=l =l i k=l ]
—_—— = OO

2
Tabla 2.4.2 Definicidon de la operacion binaria 5 WXV — V.

Este modelo de memoria asociativa creado por Cornelio Yafez [22], es explicado con
mayor detalle en el capitulo siguiente, porque se presenta la teoria empleada en el disefio de
la memoria asociativa bidireccional alfa-beta y de la propuesta de este trabajo de tesis.
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2.5 Primera memoria asociativa bidireccional

El resto de este capitulo se enfoca exclusivamente en las memorias asociativas
bidireccionales, y esta seccion en especial es destinada a la descripcion de la primera
memoria asociativa bidireccional, disefiada por Bart Kosko [21].

Primeramente, es importante puntualizar que esta primera memoria asociativa bidireccional
parte del disefio de red neuronal Hopfield, y por esa razon también representa en forma de
matriz la fuerza de conexidn entre sus neuronas; pero adicionalmente, al distribuir las
neuronas en dos capas la BAM de Kosko cuenta con la ventaja de ser un modelo de
memoria heteroasociativa, es decir, existe la posibilidad que haya al menos una asociacion
en el conjunto fundamental de modo que el patron de salida es diferente al patrén de
entrada, sabiendo que todas las neuronas de la red son representadas por los componentes
de un patron especifico de entrada y uno de salida.

Mientras que cada una de las s neuronas de la red neuronal de Hopfield —representadas por
separado en los componentes de un patron especifico de dimension s— tiene una fuerza de
conexion con cada una de las s—1 restantes, las neuronas de la BAM de Kosko, divididas en
dos capas, se conectan de manera que toda neurona tiene una fuerza de conexion con cada
una de las neuronas de la capa a la que no pertenece. De hecho, la conexion entre estas dos
capas representa precisamente la relacion que existe entre un patréon de entrada y uno de
salida de dimension s y r correspondientemente, por lo tanto no existe fuerza de conexion
entre las neuronas que pertenecen a una misma capa.

Tomando en cuenta el modelo de neurona de McCulloch y Pitts, los componentes de los
patrones del conjunto fundamental de la BAM descrita en esta seccion pertenecen al
conjunto {0, 1}, pero igualmente que la memoria asociativa de Hopfield consigue mejores
resultados si se utilizan valores bipolares; en resumen, esto es equivalente a establecer que
XLEV yyr € V'Vu€e {1,2,.. ptdonde V={—1,1}yp,s, r €Z: especificaciones
necesarias para la explicacion de la fase de aprendizaje y reconocimiento de este modelo de
memoria asociativa que a continuacion se presentan.

Fase de aprendizaje.- Se obtienen p matrices de dimension rXs al realizar Vu € {1, 2,..., p}
la operacion p#(x#)’, posteriormente, tales matrices se suman para generar la matriz 4 con
m = r filas y n = s columnas. Finalmente, de manera adicional se calcula la matriz
transpuesta de 4 establecida en la expresion (2.13).

p

P t P p
A=y @) = Y I = ) e 1 = [a], donde a = (- ¥')
u=1 u=1

p=1 p=1 (2.13)

Como lo menciona Kosko en su articulo, la informacién de A" est4 disponible si se cuenta
con la informacion de A, por lo tanto si la memoria es implementada eléctricamente, por
ejemplo, no es necesario almacenar ambas matrices. Concretamente, las formulas
presentadas a continuacion se adaptan y solamente utilizan las entradas de la matriz 4.

Fase de reconocimiento.- Esta fase inicia cuando se presenta en la BAM un patréon x« € V* o
un patréon y® € V" donde w € {1, 2,..., p}, y dependiendo de este patron el estado de las

16



neuronas en la red cambia a través del tiempo, hasta que el estado de éstas en el tiempo ¢
sea igual al estado anterior en el tiempo —1. De forma que un patréon de dimension s en el
tiempo ¢ representa el estado de las s neuronas de la capa correspondiente en ese tiempo y
es denotado como x(¢), similarmente, un patron de dimension 7 en el tiempo ¢ determina el
estado de las » neuronas de la otra capa en ese tiempo y es expresado como y(¢); de este
modo el estado de la BAM en el tiempo 7+1 se indica con los patrones x(z+1) y y(¢+1). En
relacion con el valor de la i-ésima neurona en el tiempo ¢ perteneciente al patrén y(7) y el
valor de la j-ésima neurona en el mismo tiempo perteneciente al patron x(7), se expresan
como yi(f) y x;(t) respectivamente.

El resumen de la fase de reconocimiento descrita en el parrafo anterior es detallado en las
siguientes instrucciones.

Cuando se presenta un patréon x« € V*, primeramente, para el tiempo 7 = 0 se hace x(f) = x®
de modo que Vj € {1, 2,..., s} xi(t) = x“(¢), y en seguida se calcula el vector y(f), donde cada
uno de sus componentes se obtiene de acuerdo con la regla (2.14).

=1
—1si [ai- -x-(t)] <0
l ; i X

Después se genera el vector x(t+1) en el cual cada componente xj(z+1) se calcula
empleando la expresion (2.15).

y:(0) =

(2.14)

1si [al-- ' yl(t)] >0

—1si al--'yi(t) <0
;[ ! ] (2.15)

De manera similar a la instruccion anterior, se genera el vector y(#+1) donde cada
componente y;(t+1) se calcula con la expresion (2.16).

N

=
yit +1) = {yi(t) si Z[aij % ()] =0
=

= (2.16)

Si x(#+1) = x(¢) entonces el vector recuperado es y(0) = y(1) y el proceso termina. En caso
contrario se hace ¢t = t+1 y se calcula el vector x(#+1) y el vector y(++1) usando las
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expresiones (2.15) y (2.16) respectivamente, repitiendo este procedimiento tantas veces
hasta llegar a un valor ¢ = 7 para el cual x(7+1) = x(7) tal que x,(7+1) =x{(7) Vj € {1, 2,...,
s}, entonces el proceso finaliza y el patron recuperado es igual a y( 7).

Para el caso en el cual se presenta un patron y« € V', se hace y(f) = y« para el tiempo ¢ = 0
de forma que Vi € {1, 2,..., r} ydft) = y»(¢), y después se calcula el vector x(¢), donde cada
uno de sus componentes se genera aplicando la regla (2.17).

r

1 si z[aij yl(t)] >0

x;(0) = =

= 2.17)

Posteriormente, se calculan los patrones y(#+1) y x(z+1) con ayuda de las expresiones (2.16)
y (2.15) correspondientemente, y si y(#+1) = y(¢) entonces el vector recuperado es x(0) =
x(1) y el proceso termina. En caso contrario se hace ¢t = t+1 y se calcula el vector y(¢++1) y el
vector x(¢#+1) usando las expresiones (2.16) y (2.15) respectivamente, repitiendo este
procedimiento tantas veces hasta llegar a un valor ¢ = 7 para el cual y(7+1) = y(7) tal que
vi(t+1)=y(7) Vi € {1, 2,..., r}, entonces el proceso finaliza y el patron recuperado es igual
ax(7).

2.6 Evolucion de las memorias asociativas bidireccionales

A través del tiempo se han desarrollado memorias asociativas bidireccionales utilizando
diversos métodos de aprendizaje y recuperacion; sin embargo, dentro de este desarrollo
solo algunos trabajos incluyen ideas innovadoras que se diferencian significativamente en
relacion con los anteriores modelos de memoria asociativa bidireccional, proponiendo
nuevos algoritmos o mejorando los ya existentes. Dicha evolucion se presenta en esta
seccion por medio de un conjunto de trabajos que cronologicamente se sintetizan y
organizan en tablas.

Cada tabla contiene cuatro columnas, la primera indica el afio en que se publico el trabajo
sobre las BAM, cuyo autor principal se muestra en la siguiente columna; la antepenultima
columna contiene el nombre y el acronimo —en caso de existir— del modelo BAM, del
método o del andlisis presentado en tal publicacién. Finalmente la Gltima columna contiene
la descripcion de modo sucinto de la caracteristica principal del trabajo respectivo.

Los modelos contenidos en las tablas fueron seleccionados tomando como referencia la
creacion o modificacion de algoritmos que representan una mejora o que proponen métodos
alternativos de aprendizaje y recuperacion respecto de los algoritmos anteriores. Y debido a
la cantidad de trabajos que cumplen con estas caracteristicas, no se mencionan aquellos
trabajos que a juicio del autor de este trabajo de tesis, son modificaciones menores de los
incluidos en las tablas.
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La tabla (2.6.1) muestra los trabajos realizados en las postrimerias de la década de los
ochenta, a partir del periodo en que se dio a conocer la primera BAM.

Aiio Autor Nombre y acronimo Caracteristica distintiva
Kosko BAM [14] Primera memoria asociativa bidireccional.
1988 . . .
Haines et. al ][\gcg]homogeneous BAM Se introducen los umbrales diferentes de cero.

Multiple Training (MT)

Se entrena la BAM con la misma pareja de patrones

Wang Y et al [37] multiples ocasiones para intentar que, al menos, esta

1989 pareja sea recuperada.
High-Order Bidirectional | En la etapa de codificacion de la HOBAM de orden £,
Tai et al Associative Memory se utiliza la operacion de elevar al exponente k el

(HOBAM) [38]

producto interno de los vectores de entrada.

Tabla 2.6.1 Trabajos acerca de las BAM durante los afos 1988 y 1989.

Las BAM continuaron desarrollandose en el siguiente lustro, siendo 1990 y 1991 un lapso
donde se destacan las técnicas aplicadas en la fase de entrenamiento de estos modelos, las
cuales son presentadas en la tabla (2.6.2). Analogamente, en la tabla (2.6.3) se muestran los
trabajos correspondientes dados a conocer entre 1992 y 1993; ademas, de manera aislada en
la tabla (2.6.4) se presenta el surgimiento de diversas ideas concernientes con la
implementacion de las BAM y nuevos disefios de algoritmos, pertenecientes al periodo que
obtuvo mayor actividad cientifica respecto de los afios anteriores: el afio de 1994.

19




Aiio Autor Nombre y acronimo Caracteristica distintiva
La regla de actualizacion utiliza la operacion
Exponencial BAM (EBAM) | exponencial que contiene como base un numero o> 1
Jeng et al .
[39] y como exponente el producto interno de los vectores
de entrada.
MT and dummy addition Utiliza de nuevo el entrenamiento multiple con una
Wang Y et al . .
[40] variante: la extension dummy de los vectores.
1990 Especifica el numero minimo de veces de
Wang Y etal | MT specifications [41] entrenamiento de una asociacion para asegurar que el
correspondiente par sea recuperado en el proceso de
entrenamiento multiple.
. Higher Ordered BAM and La intra e interconexion de las diferentes capas de los
Simpson Intraconnected BAM heterocorrelacionadores
(IBAM) [42] '
. Mediante técnicas de programacion lineal se calcula el
Linear , . .,
. . numero de veces de entrenamiento de una asociacion
Wang Y etal | Programming/Multiple ara asegurar que el correspondiente par sea
Training (LP/MT) [43] p & d ponc pa
recuperado en el proceso de entrenamiento multiple.
1991 Codificacion Householder | Se aplica la transformada Householder en la etapa de
Leung et al . .
[44] codificacion.
Se crea la matriz de correlacion cancelando los
Srinivasan et al | Unlearning [45] estados espurios (se induce a que algunos patrones no
se aprendan).
Tabla 2.6.2 Publicaciones referentes a las BAM en 1990 y 1991.
Afio Autor Nombre y acrénimo Caracteristica distintiva
Wang W et al ][‘Zgjhﬁed EBAM (MEBAM) Agrega un término de autocorrelacion al exponente.
Jene et al Stable High order BAM Modelo general de correlacion para asegurar
1992 & (SHBAM) [47] estabilidad en la HOBAM y en la EBAM.
. e Pondera los patrones fundamentales de manera que
Generalized Bidirectional . S
o cumplan con la condicién de continuidad propuesta
Yu et al Associative Memory
por Kosko, en lugar de buscar que los patrones sean
(GBAM) [48]
estados estables.
Similar al LP/MT, se generan ponderaciones. Se
Lee ef al Correlation Significance utiliza el método del gradiente descendiente. La
(CS) [49] funcion de error (ponderaciones) se actualiza en cada
paso de la recuperacion.
' Optimal Gradient Descent Utiliza el método del gradl'en.te descendlepte de
Perfetti Learning [50] manera que se logren maximizar los radios de
1993 g atraccion de cada uno de los patrones entrenados.
Enhanced Householder Fusiona en una sola matriz las dos matrices del
Leung Coding Algorithm (EHCA)
[51] Householder.
Adaptative Ho-Kashyap Propone una nueva regla de aprendizaje para la BAM:
Leung Bidirectional Learning Adaptive Ho-Kashyap Bidirectional Learning

(AHKBL) [52]

(AHKBL).
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Autor

Nombre y acronimo

Caracteristica distintiva

1994

Khorasani et al

BAM modificada [53]

Utiliza la técnica de successive over-relaxation para
encontrar pesos y los umbrales. Su objetivo no es
minimizar la funcién de energia, sino generalizar el
aprendizaje de memorias autoasociativas basadas en
Hopfield.

Implementation of EBAM

Se realiza el andlisis de la EBAM implementada con

Wang C et al using VLSI circuits [54] circuitos. VLSI, con respectq a su radio de atraccion y
su capacidad de almacenamiento.

Propone pesos de interconexion asimétricos para la

Asymmetric Bidirectional | matriz de correlacion. Ademas, se crea un operador de

Xu et al Associative Memory interpolaciéon en la codificacion para asegurar que

(ABAM) [55]

todos los patrones sean estados estables si son
linealmente independientes.

Hattori et al

Quick Learning for BAM
(OLBAM) and Pseudo-
Relaxation Learning
Algorithm (PRLAB) [56]

Utiliza el PRLAB para encontrar los pesos y los
umbrales de la matriz de correlacion.

Bidirectional Learning (BL)

Se basa en la idea del perceptron para generar una

Leung [57] matriz de conexiones.
;Z;ggi; A(Zli;;%);j]l‘zanon Se proponen dos tipos de codificacion basados en
Hu et al Unilateral Y técnicas de ortogonalizacion: el POBAM, que tiene
Orthogonalization Based conexiones simétricas, y el UOBAM, con conexiones
BAM (UOBAM) [58] asimetricas.
Linear and No Linear BAM Se presentan dos disefios de BAM, una lineal y otra no
Wang Z lineal. Ambas utilizan una matriz 6ptima diferente a
[59]
una matriz de correlacion.
Sarkar Three Layer BAM (TLBAM) | Se propone una BAM de tres capas, en la que se

[60]

calcula la cantidad exacta de ruido en la recuperacion.

Tabla 2.6.4 Trabajos acerca de las BAM durante el afio 1994.

De igual forma que la informacion anterior, se continia con la descripcion de los trabajos
de las BAM a través del tiempo en las tablas (2.6.5) y (2.6.6).

Afio Autor Nombre y acrénimo Caracteristica distintiva
Chaotic Bidirectional Utiliza neuronas cadticas en la etapa de
1996 | Osana et al Associative Memory decodificacion, y permite asociaciones de uno a
(CBAM) [61] muchos.
Improved Exponential BAM La IEBAM fusiona los dos §Xp0n§ntes de la MEBAM
Chen et al en uno solo, lo que permite evitar el requisito de
(IEBAM) [62] L
continuidad.
Bipolar-Orthogonal Al igual que Wang Y (1990) se aumentan elementos
1997 Haryono et al | Augmentation Method dummy, la unica diferencia es que los elementos de
(BOAM) [63] Wang eran binarios y los de Haryono son bipolares.
Unlearning of Spurious El USA elimina los atractores espurios y el BDR
Aratijo et al Attractors (USA) and actualiza los pesos de la matriz de correlacion
Bidirectional Delta Rule bidireccionalmente  mientras  existan  atractores
(BDR) [64] espurios.
1999 | Ritter et al Morphological BAM Se basan en las operaciones morfologicas de

(MBAM) [65]

dilatacion y erosion, y son one-shot.

Tabla 2.6.5 Publicaciones referentes a las BAM desde 1996 hasta 1999.
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Aiio Autor Nombre y acronimo Caracteristica distintiva
Se disefian dos BAM feedforward, una compuesta por
2000 | Wu et al Feedforward BAM [66] los patrones de entrada y un .VGCtOI' 1nte.rmed10, y la
: otra, con los patrones de salida y el mismo vector;
ademas, es one-shot.
La condicion para el buen funcionamiento del BL era
que los patrones fueran linealmente separables; /BL
Lenze [mproved BL (IBL) [67] utiliza la traslacion y la dilatacion para evadir esa
2001 condicién.
Basada en la EBAM se calcula el radix que garantiza
Fom et al Weighted EBAM [68] la.a'tracmon dentro de cierto rgdlo. Las ponderaCI.ones
utilizadas para obtener el radix se calculan mediante
el algoritmo Pseudo-Relaxation.
2004 Improved recall of BAM Se propone el concepto de bola de Hamming de orden
Lee et al [69] p
Utiliza el método del aumento dummy para la
Zhene et al Optimal Gradient Descent | correccion de los patrones recuperados; ademas,
& Algorithm (OGDA) [70] agranda el radio de atraccion mediante el algoritmo
del gradiente descendiente 6ptimo.
Shen et al Maximum Noise Tolerance |Mediante un algoritmo genético se pondera la matriz
BAM [71] de correlacion.
Se analiza la sensibilidad al ruido en la BAM para
Evolutionary QLBAM, mejorar su inmunidad al ruido y se presentan los
Du et al PRLAB y BL (SVBAM, esquemas de codificacion SVBAM, EPRLAB y EBL,
EPRLABy EBL) [72] que funcionan mejor que las versiones originales
OLBAM, PRLAB y BL respectivamente.
2005 Evoluti 7
VOUBIonary pseudo- Algoritmo de aprendizaje EPRBAM, que utiliza un
relaxation learning . . . S
Du et al . algoritmo genético y un método de pseudo-relajacion,
algorithm for BAM ara una solucion de la matriz de pesos de la BAM.
(EPRBAM) [73] P P '
. Concept lattices via BAM BAM que utiliza el. ’concepto de lattice estableciendo
Rajapakse et al los pesos de conexion de acuerdo a la regla propuesta
[74]
por Belohlavek.
BAM learning
capability using BAM que tiene un aprendizaje recursivo que usa un
Maeda et al . . . S .
simultaneous perturbation | método de optimizacion perturbacion simultanea.
[75]
2006 | Chartier ef al BAM for binary and grey- | Permite el aprendizaje tanto de patrones binarios

level patterns [76]

como de patrones en escala de grises.

Tabla 2.6.6 Trabajos sobre las BAM en el periodo 2000-2006.

La siguiente tabla inicia con la publicacion de las BAM alfa-beta, modelo cuyo fundamento
matematico se explica en el capitulo que sigue, debido a que es el trabajo del que parte la
propuesta de esta tesis. Por lo tanto, la tabla (2.6.7) es de gran importancia porque indica
los avances cientificos realizados, desde la aparicion de las BAM alfa-beta, hasta dicha
propuesta.
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Autor

Nombre y acronimo

Caracteristica distintiva

Memoria asociativa bidireccional alfa-beta, la cual

2007 | Acevedo et al | BAM alfa-beta [23] recupera todos los patrones del conjunto fundamental
utilizando una algoritmo one-shot.
Memoria heteroasociativa bidireccional para patrones
, BAM for True-Color de color verdadero, la cual utiliza el modelo
Vazquez et al S . e e
Patterns [77] asociativo con sinapsis dindmicas, que pueden ser
2008 ajustadas incluso después de la fase de entrenamiento.
Maximum-Likelihood- BAM que utiliza el criterio de maxima probabilidad y
Hong et al Criterion BAM (MLBAM) | empleandolo para problemas de seguimiento en vision
[78] por computadora.
Regla de aprendizaje y andlisis tedrico de una BAM
extendida (MLBAM), utilizando el criterio de maxima
Hong et al Extended MLBAM [79] probabilidad basado en la convergencia de la regla de
aprendizaje y la tolerancia al ruido de la red.
. Modelo bidireccional recurrente que distribuye los
BAM encompassing . . LT
Chartier et al correlational and pesos de las conexiones produciendo un l?ajo nivel de
topological properties [80] dispersion en el espacio de pesos. Ademas el modelo
2009 usa la representacion sparse.
Introduccion de un parametro asimétrico en la funcion
BAM learning of de salida de la BAM caodtica, ademas el aprendizaje
Chartier et al | nonlinearly separable tasks |reforzado puede permitir una arquitectura de BAM
[81] dual para almacenar y recuperar patrones no
linealmente separables.
. Modelo de una memoria de almacenamiento directo
Aziz [mproved IBAM [82] bidireccional, mejorando la memoria asociativa /BAM
2010 | Acevedo et al BAM alfa—b?ta for storing Implementaci(')n.de la BAM alfa-beta que almacena el
concept lattices [34] concepto de lattice.
. Encoding static and. BAM que puede codificar patrones con valores reales
Chartier et al temporal patterns with a y binarios, logrando asociaciones de muchos a uno
BAM [83] ’ )
. Pmtel.n I.Jrocessor Analisis comparativo del PPAM con la BAM original
Qadir et al Associative Memory de Kosko y la PRLAB
2011 (PPAM) [84]. )
Especifica la tolerancia a fallas, concretamente en la
Leung et al Weight fault on BAM [85] | falla de pesos relacionada con el rendimiento de la red
neuronal BAM.
Learning by error M.étodo. para disefiar BAM con conexiones
Zheng et al asimétricas, en donde los patrones recordados no son

backpropagation [86]

necesariamente en forma binaria.

Tabla 2.6.7 Publicaciones acerca de las BAM durante 2007-2011.
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CAPITULO 3

Materiales y Métodos

Aqui se describen con detalle las operaciones y modelos de las memorias autoasociativas y
heteroasociativas alfa-beta, cuyas propiedades —también presentadas en seguida— son
herramientas matematicas de la propuesta del capitulo posterior, el cual parte del modelo de
BAM alfa-beta incluido al final de este apartado junto con sus caracteristicas principales.

3.1 Operadores binarios alfa (a) y beta ()

El operador alfa, representado con el simbolo griego del mismo nombre (a), utiliza como
argumentos elementos del conjunto V' = {0, 1} y cuyo valor resultante unicamente
pertenece al conjunto W = {0, 1, 2}, dicho de otro modo, a: VXV — W. Pero para el caso
del operador beta, igualmente simbolizado con la letra griega de ese nombre (f), sucede
que S WXV — V, esto quiere decir, que el orden de los argumentos es importante, debido a
que el primer argumento pertenece estrictamente al conjunto W'y el segundo al conjunto V.

Los conjuntos del parrafo anterior se representan con las letras V' 'y W, porque en los
modelos de memoria asociativa alfa-beta, corresponden con los conjuntos a los que
pertenecen los valores de los componentes de los patrones, tanto de entrada como de salida,
y los valores de los componentes de la memoria asociativa A correspondientemente.

De acuerdo con las definiciones de las operaciones a 'y £, mostradas en las tablas (2.4.1) y
(2.4.2) del capitulo anterior, se desprenden las siguientes propiedades.

Propiedad Representacion matematica
Isoargumentos en a. a(x,x) =1
Intercambio de argumentos en «. x<y) e lalx,y) < ay, x)]
a creciente por la izquierda. x <y elaxz2) < ay, 2)]
a decreciente por la derecha. (x<y) elalz x) = az, )]
a distributiva por la derecha respecto del V. al(xVy), z] = a(x, z)Va(y, z)
a distributiva por la derecha respecto del A. al(x/\y), z] = a(x, z)Aa(y, z)

Tabla 3.1.1 Propiedades de la operacion binaria a.
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Propiedad Representacion matematica

Propiedad del 1. A, x)=x

Isoargumentos en f. Lx,x)=xVx€V

f creciente por la izquierda. x<y)e[Bx z) < B, 2)]

[ creciente por la derecha. x<y) e [Bzx)=Lzy)]

[ distributiva por la derecha respecto del V. Ll(xVy), z] = Bx, 2 VLAY, z)

[ distributiva por la derecha respecto del A. LlxN\y), z] = Bx, 2 ARy, 2)

[ distributiva por la izquierda respecto del V. Blx, WVz)] = Bx, y)VBx, z)

[ distributiva por la izquierda respecto del A. Llx, @\2)] = Bx, »)\Bx, z)

Tabla 3.1.2 Propiedades de la operacion binaria f.

Como los operadores a'y £ son utilizados en los modelos de memoria asociativa alfa-beta
en la fase de aprendizaje y recuperacion respectivamente, la combinacion de éstos
proporciona propiedades Utiles en ambas etapas. Estas propiedades se presentan en la tabla
(3.1.3).

Propiedad Representacion matematica
Finversa de a por la derecha. Aax,y), vy =x
pinversa de a por la izquierda. Aalx,y), x] =x
Isoargumentos en @ como argumento de Aax, x),y]=y

Tabla 3.1.3 Propiedades combinadas de las operaciones binarias a'y £.

En resumen, los conjuntos ¥ y W, los operadores usuales minimo (A) y maximo (V),
ademas de las operaciones a'y £, forman el sistema algebraico de las memorias asociativas
del mismo nombre que estas dos ultimas operaciones.

También, es necesario mencionar que las propiedades y las definiciones presentadas en esta
seccion (3.1) y las tres sucesivas, se encuentran en [22]; aunque para efectos de
consistencia de este documento, la simbologia puede variar.

3.2 Operaciones matriciales a=max, a-min, f-maxy [-min

Sean B, C y D tres matrices arbitrarias de orden »Xg, gXs y rXs correspondientemente, tal
que g, r,s € Z', existen determinadas operaciones matriciales fundamentales empleadas en
las memorias asociativas alfa-beta, denominadas a-max, a-min, f-max y [-min las cuales
se muestran en ese orden, mediante las cuatro expresiones siguientes utilizando los
operadores Ug, Mg, Ugy Mg

q

a-max: [bylrxq Ug [ij]qxs = [dif]rxs donde d;; = \/a(bik, Ckj)
k=1 (31)

q

a-min: [bylrxqg Na [ij]qxs = [dif]rxs donde d;; = /\a(bik,ckj)
k=1 (3.2)

Evidentemente, para las dos expresiones anteriores los componentes de B y C pertenecen al
conjunto ¥, mientras que en la matriz D pertenecen al conjunto W; en cambio, para las dos
siguientes, los componentes de B pertenecen W'y los de C'y D pertenecen a V.
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q
B‘max: [bik]rxq I—lﬂ [ij]qXS = [dij]TXS donde dU = \/ﬁ(bik' ij)
A (3.3)

q
B-min: [bik]rxq Mg [Ckf]qxs = [dif]rxs donde d;; = /\ﬁ(bik,ckj)
k=1 (34

Se hallan caracteristicas particulares en estas operaciones cuando alguno o ambos de sus
argumentos matriciales representan patrones, es decir, que las matrices B 'y C sean vectores
renglén o columna. A consecuencia de la importancia de estas particularidades, y la
relacion que tienen con las memorias asociativas alfa-beta, se citan los siguientes lemas.

Lema 3.1. Sean x € V' y y € V'; entonces yLlx! es una matriz de rXs, y ademas se cumple
que: yUext =yt

Dado el lema preliminar y exclusivamente cuando se cumplen sus condiciones, se sustituye
por simplicidad el simbolo de los operadores L,y Mg con el simbolo He, resultando que
yueaxt=yHaext = yMaxt cuyo ij-€simo componente de tal matriz se expresa a continuacion.

(y By 2Dy = a(yi x;) (3.5)
Para y*H o(x#)" tal que 1 € {1, 2,...,p} yp € Z", el componente ij-ésimo es como sigue.
O* Be (M) = a(yi”,x}‘) (3.6)

Lema 3.2. Sean x € J° y A una matriz de dimensidén rXs. La operacion AUz da como
resultado un vector columna de dimension r, donde el i-ésimo componente tiene la
siguiente forma.

(4ug %), = \/ lay. )
j=1

3.7)

Lema 3.3. Sean x € J* y 4 una matriz de dimension rXs. La operacion AMge da como
resultado un vector columna de dimensién r», donde el i-ésimo componente tiene la
siguiente forma.

(Angx), = /\ﬁ(aij’xj)
j=1

(3.8)

3.3 Relaciones entre matrices y tipos de ruido

Antes de continuar con la descripcion de las memorias asociativas alfa-beta, se enuncian las
relaciones matriciales necesarias para definir, de modo matematico, los tipos de ruido
presentes en un patron. Para lograrlo, se consideran tres matrices arbitrarias B, C'y D de
dimension rxs, donde r, s € Z".
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El maximo de dos matrices B y C es otra matriz representada como D = BV C, de modo que
d; = bjVc; corresponde con la definicion de su ij-€¢simo componente. Mientras que el
minimo de estas dos mismas matrices se denota D = BAC, tal que dj; = b;i/\c;;.

B < Cindica que la matriz B es menor o igual que C si 'y solo si b; < ¢;; Vi, j de manera que
i€{l,2,..,r}yje€{l,?2,.., s} Por consiguiente, B < C sefiala que B es estrictamente
menor que C siy sélo si b; < ¢; Vi, j de manera que Ju, 7 tal que b,; < ¢, donde i, u € {1,
2,y yj,n€{l2,..,5}.

Como estas relaciones son fundamentales para determinar qué tipo de ruido que se puede
presentar en un patréon, se utilizan para determinar los tres tipos siguientes, los cuales se
enumeran dado un patrén x € V”.

1. Ruido aditivo, si x <x. Esto significa que todos los posibles cambios en los valores
de las coordenadas de x para obtener’x consisten en colocar un valor 1 donde hay un
valor 0; es decir, la unica posibilidad de cambio en las coordenadas de x para
obtener’x se traduce en la expresion siguiente: 3j € {1, 2,..., s} parael que x; =0 y;
=1, pero no existe 77 € {1, 2,..., s} parael que x; =1 yx; = 0. Ademas x <x - x; <
X VjE{l, 2,.., s}

2. Ruido sustractivo, si x = x. Esto significa que todos los posibles cambios en los
valores de las coordenadas de x para obtener’x consisten en colocar un valor 0
donde hay un valor 1; es decir, la tinica posibilidad de cambio en las coordenadas de
x para obtener’x se traduce como sigue: 3j € {1, 2,..., s} parael que x; =1 yX; = 0,
pero no existe 7 € {1, 2,..., s} parael que x; =0 yXx; = 1. Ademas x >x - x; =%; Vj
€ {1, 2,..,s}.

3. Ruido combinado o mezclado, si el ruido es una mezcla de aditivo con sustractivo.
En este caso no es posible establecer un orden entre el patrén limpio y el ruidoso,
dado que los vectores pueden ser cambiados aleatoriamente, sin respetar
necesariamente las reglas de los items 1 y 2.

Cuando el patrén no tiene ruido o su ruido es de 0%, resulta evidente que x ="x.

3.4 Modelos de memoria heteroasociativa y autoasociativa alfa-beta

Es tiempo de presentar los modelos de las memorias asociativas alfa-beta y sus
caracteristicas inherentes, primeramente introduciendo los dos posibles tipos de memoria
heteroasociativa alfa-beta, denominadas max y min, e igualmente que las memorias
asociativas morfoldgicas se denotan como A,y Y Amin-

Aunque se sabe que las memorias autoasociativas son un caso especial de las memorias
heteroasociativas, también se describe el modelo de las memorias autoasociativas alfa-beta
max (Amax) y min (Amin) porque sus propiedades son de gran importancia para la BAM alfa-
beta y la propuesta de este trabajo de tesis.
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34.1 Memoria heteroasociativa alfa-beta max (A4,,..)

Para definir en los parrafos posteriores la fase de aprendizaje y reconocimiento de estas
memorias, se fija un conjunto fundamental igual a {(x#, y#) | u=1, 2,..., p} tal que x“ € V*,
y“ € V' donde p,s, r€Z".

Fase de aprendizaje.- Por cada una de las asociaciones del conjunto fundamental (x#, y¥) se
construye una matriz realizando la operacion y“HH«(x#)’; después, se aplica el operador
maximo a las matrices p generadas para obtener una matriz resultante 4,,,,, mejor conocida
como memoria asociativa alfa-beta max y especificada en la expresion (3.9). Con respecto a
los componentes de esta matriz, éstos se representan con la letra griega v con subindices
para diferenciarse; asi que el ij-ésimo componente queda representado como v; € W, Vi, j
dondei € {1,2,.,r}yj€{l,2,..,s}.

p

p
Amax = \/[yll Ho (x*)*] donde Vij = \/a(}’iﬂ, x;l')
u=1 pu=1 (39)

Fase de reconocimiento.- Se presenta un patron x© € V* con w € {1, 2,..., p}, a la memoria
Amaxy se realiza la operacion (3.10).

Y = Amax Np x* (3.10)

Es necesario puntualizar, que el procedimiento de reconocimiento considera un patron de
entrada que pertenece al conjunto fundamental; sin embargo, no significa que la memoria
no pueda operar con patrones ruidosos, por lo tanto, para una version ruidosa de un patron
de entrada la operacion de reconocimiento es la misma, solo hay que reemplazar el patrén
Xx® por su patréon ruidoso respectivo.

Por otro lado, acerca de las particularidades de las memorias heteroasociativas alfa-beta
max, éstas son expresadas en dos lemas y cuatro teoremas en los parrafos que siguen.

Lema 3.4. Sea {(x# y*) | £ =1, 2,..., p} el conjunto fundamental de una memoria
heteroasociativa alfa-beta representada por A, Si w es un valor arbitrario de indice tal
que w € {1, 2,..., p} entonces A, Mpc® = pe.

Teorema 3.1. Sea {(x#, y#) | u =1, 2,..., p} el conjunto fundamental de una memoria
heteroasociativa alfa-beta representada por A, Si w es un valor de indice arbitrario tal
que w € {1, 2,..., p}, y si ademads para cada i € {1, 2,..., r} se cumple que 3/ =17 € {1, 2,...,
s}, el cual depende de w y de i, tal que v;; = @, x@;), entonces la recuperacion A, Mg«
es correcta; es decir A, Mpx® = y®,

Teorema 3.2 [forma equivalente matricial del teorema (3.1)]. Si para cada asociacion (x<,
y®) del conjunto fundamental de una memoria heteroasociativa alfa-beta A4,,,, se cumple
que cada fila de la matriz A4,,,—y“H«x®)’ contiene una entrada cero, entonces la memoria
Amax recupera el conjunto de patrones de salida fundamentales en forma correcta.
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Lema 3.5. Sea {(x# y#) | ¢ = 1, 2,..., p} el conjunto fundamental de una memoria
heteroasociativa alfa-beta representada por A4,,., y seax € V* un patrén alterado que se
presenta a la memoria A4,,,, como entrada. Si 3w € {I, 2,..., p} tal que es posible obtener el
patronx alterando el patrén fundamental x® con ruido aditivo, entonces A, M5Xx = y«.

Teorema 3.3. Sea {(x#, y#) | u =1, 2,..., p} el conjunto fundamental de una memoria
heteroasociativa alfa-beta representada por 4., y seax € V* un patron alterado con ruido
aditivo respecto de algun patron del conjunto fundamental x® con w € {1, 2...., p}. Si se
presenta’x a la memoria 4,,,, como entrada, y si ademas para cada i € {1, 2,..., 7} se cumple
la condicion de que 3 = 71 € {1, 2,..., s}, el cual depende de w y de i, tal que v; <
a(y®;,x;;), entonces la recuperacion 4,,,.Mgx es correcta; es decir A,,,MNgx = y«.

Teorema 3.4. Sea {(x*, y*) | u =1, 2,..., p} el conjunto fundamental de una memoria
heteroasociativa alfa-beta representada por 4., y seax € V* un patron alterado con ruido
sustractivo respecto de algin patrén del conjunto fundamental x» con w € {1, 2,..., p}. Al
presentar’x a la memoria 4,,,, como entrada se cumple lo siguiente: para cada 77 € {1, 2,...,
s} tal que x«; haya sido alterado para obtener x;, si u € {1, 2,..., r} para el que v,; = 1,
entonces (A.Ngx), = 0.

De lo anterior se puede decir entonces, que el lema (3.5) y el teorema (3.3) especifican las
condiciones que se deben cumplir para recuperar de manera correcta el patron
correspondiente de salida, cuando en la entrada de las memorias heteroasociativas alfa-beta
Amax, existe ruido aditivo; en otras palabras, estas memorias tienen cierta tolerancia a dicho
ruido. En contraste, una pequefa cantidad de ruido sustractivo puede tener efectos no
deseados en la operacion de este tipo de memorias, como lo presenta el teorema (3.4).

3.4.2 Memoria heteroasociativa alfa-beta min (A,,,)

La memoria heteroasociativa alfa-beta min, especificada como A,; se desarrolla por
dualidad. Partiendo de los resultados obtenidos relacionados con las memorias
heteroasociativas alfa-beta max, donde hay un operador V se coloca A y donde hay un A se
situa un V, ademas de usar el operador Mgen lugar del operador Lig.

Con las mismas especificaciones iniciales acerca del conjunto fundamental de la memoria
heteroasociativa alfa-beta max, y siguiendo las indicaciones del desarrollo de la memoria
heteroasociativa alfa-beta min, se enuncia la fase de aprendizaje y recuperacion de esta
ultima, proseguido de la definicion de sus teoremas correspondientes.

Fase de aprendizaje.- Por cada una de las asociaciones del conjunto fundamental (x4, y¥) se
construye una matriz realizando la operacion y“HH«(x#); después, se aplica el operador
minimo a las matrices p generadas para obtener una matriz resultante 4,,, que es
especificada en la expresion (3.11). Con respecto a los componentes de esta matriz, éstos se
representan con la letra griega A con subindices para diferenciarse; asi que el ij-ésimo
componente queda representado como A; € W, Vi, jdondei € {1, 2,...,r} yj € {1, 2,..., s}.
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p

p
Amin = /\[yll EHa (x#)t] donde Aij = /\a(yiﬂ’x]y)
u=1 u=1 (311)

Fase de reconocimiento.- Se presenta un patréon x« € V* con w € {1, 2...., p}, a la memoria
Amin'y se realiza la operacion (3.12).

Y = Amin Ug x% (3.12)

Para una version ruidosa de un patron de entrada la operacion de reconocimiento es la
misma, solo hay que reemplazar el patrén x@ por su patron ruidoso respectivo.

Lema 3.6. Sea {(x#, y*) | £ = 1, 2,..., p} el conjunto fundamental de una memoria
heteroasociativa alfa-beta representada por 4,,;,. Si w es un valor arbitrario de indice tal que
w € {1,2,..., p} entonces A, px® < y@.

Teorema 3.5. Sea {(x#, y¥) | u =1, 2,..., p} el conjunto fundamental de una memoria
heteroasociativa alfa-beta representada por 4,,,. Si w es un valor de indice arbitrario tal que
w€ {1, 2,..,p}, ysiademas para cada i € {1, 2,..., »} se cumple que 3j =7 € {1, 2,..., s},
el cual depende de w y de i, tal que A; = a(y®;, x¥;), entonces la recuperacion A,,;,L g« es
correcta; es decir 4Ll gx® = p«.

Teorema 3.6 [forma equivalente matricial del teorema (3.5)]. Si para cada asociacion (x<,
y®) del conjunto fundamental de una memoria heteroasociativa alfa-beta A4,,,, se cumple
que cada fila de la matriz y“H {(x®)'—A,.;, contiene una entrada cero, entonces la memoria
Amin recupera el conjunto de patrones de salida fundamentales en forma correcta.

Lema 3.7. Sea {(x%, y#) | u =1, 2,..., p} el conjunto fundamental de una memoria
heteroasociativa alfa-beta representada por A,,,, y seax € V* un patron alterado que se
presenta a la memoria 4,,;,, como entrada. Si 3w € {1, 2,..., p} tal que es posible obtener el
patrén’x alterando el patron fundamental x con ruido sustractivo, entonces A ;U gx < y«.

Teorema 3.7. Sea {(x#, y#) | u =1, 2,..., p} el conjunto fundamental de una memoria
heteroasociativa alfa-beta representada por A,.,, y seax € V* un patron alterado con ruido
sustractivo respecto de algun patron del conjunto fundamental x« con w € {1, 2,..., p}. Si se
presenta’x a la memoria A4,,;,, como entrada, y si ademas para cada i € {1, 2,..., r} se cumple
la condicién de que 3j = 77 € {1, 2,..., s}, el cual depende de w y de i, tal que A;; =
a(y“;, i), entonces la recuperacion A, Ll gx es correcta; es decir AL gx = y«.

Teorema 3.8. Sea {(x#, y#) | u =1, 2,..., p} el conjunto fundamental de una memoria
heteroasociativa alfa-beta representada por A,,, y seax € V* un patron alterado con ruido
aditivo respecto de algin patron del conjunto fundamental x« con w € {1, 2,..., p}. Al
presentar’x a la memoria 4,,;,, como entrada se cumple lo siguiente: para cada 7 € {1, 2,...,
s} tal que x«; haya sido alterado para obtener x;, si Ju € {1, 2,..., r} para el que A,; = 1,
entonces (AU gx), = 1.

Como se puede observar en el teorema (3.8), una pequena cantidad de ruido aditivo puede
tener resultados no deseados en la operacion de las memorias heteroasociativas alfa-beta
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Apin. Sin embargo, hay que notar que el lema (3.7) y el teorema (3.7) especifican las
condiciones que se deben cumplir para recuperar de manera correcta el patron
correspondiente de salida, cuando en la entrada de este tipo de memorias, hay ruido
sustractivo; de modo que estas memorias tienen cierta inmunidad a tal ruido.

3.4.3 Memoria autoasociativa alfa-beta max (A,,,,.)

Una memoria autoasociativa alfa-beta max se obtiene y opera del mismo modo que la
memoria descrita en la seccion (3.4.1), pero con la diferencia de que y# =x#Vu € {1, 2,...,
p}; por lo tanto cuando se genera una memoria heteroasociativa alfa-beta max con esta
caracteristica, deja de ser heteroasociativa y estrictamente se denomina autoasociativa,
porque el patron que se requiere recuperar correctamente es precisamente el patron de
entrada, el cual puede estar afectado por alglin tipo de ruido.

Sabiendo que la tnica diferencia entre la memoria heteroasociativa y autoasociativa alfa-
beta max es su conjunto fundamental, se adapta la fase de aprendizaje y recuperacion de la
memoria heteroasociativa alfa-beta max con las mismas especificaciones utilizando {(x*,
x#) | u=1, 2,..., p} para lograr la autoasociatividad.

Fase de aprendizaje.- Por cada una de las asociaciones del conjunto fundamental (x#, x¥) se
construye una matriz realizando la operacion x“FHq(x#)"; después, se aplica el operador
maximo a las matrices p generadas para obtener una matriz resultante A4,,,,, definida en la
expresion (3.13). El ij-ésimo componente es representado como v; € W, Vi, j € {1, 2,..., s}.

p

)
Apmax = \/[x” H. (x*)'] donde v;; = \/a(xi“,x}‘)
u=1 u=1 (313)

Fase de reconocimiento.- Se presenta un patron x« € V* con w € {1, 2,..., p}, a la memoria
Amaxy se realiza la operacion (3.14).

X = Apax Np x¢ (3.14)

La operacion de reconocimiento es igual para una version ruidosa de un patrén de entrada,
solamente se tiene que reemplazar el patrén x« por su patron ruidoso respectivo.

Asi como las memorias heteroasociativas alfa-beta max, las autoasociativas tienen
propiedades inherentes, las cuales son redactadas en los parrafos siguientes.

Lema 3.8. Una memoria autoasociativa alfa-beta max tiene inicamente unos en su diagonal
principal.

Teorema 3.9. Una memoria autoasociativa alfa-beta max recupera de manera correcta el
conjunto fundamental completo; ademas, tiene capacidad maxima de aprendizaje.

Teorema 3.10. Sea {(x#, x#) | u =1, 2,..., p} el conjunto fundamental de una memoria
autoasociativa alfa-beta representada por 4,..., y seax € V* un patron alterado con ruido
aditivo respecto de algun patron del conjunto fundamental x© con w € {1, 2,..., p}. Si se
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presenta’x a la memoria 4,,,, como entrada, y si ademas para cada i € {1, 2...., s} se cumple
la condicion de que 3 = 71 € {l, 2,..., s}, el cual depende de w y de i, tal que v; <
a(x«;,x;;), entonces la recuperacion A,,,,Mgx es correcta; es decir A, Mgx = x®.

3.4.4 Memoria autoasociativa alfa-beta min (A,,;,)

Dado el conjunto fundamental {(x% x¥) | u = 1, 2,..., p}, y tomando en cuenta las
especificaciones y los resultados de la memoria autoasociativa alfa-beta max, se desarrolla
por dualidad la memoria autoasociativa alfa-beta min, cuya fase de aprendizaje y
recuperacion se definen consecuentemente.

Fase de aprendizaje.- Por cada una de las asociaciones del conjunto fundamental (x#, x¥) se
consigue una matriz realizando la operacion x#Hd(x#)’; después, se aplica el operador
minimo a las matrices p generadas para obtener una matriz resultante 4,,,, definida en la
expresion (3.15). El ij-ésimo componente es expresado como A; € W, Vi, j € {1, 2,..., s}.

p

p
Apin = /\[x“ Hq ()] donde 4;; = /\a(xi”,x]”)
pu=1 u=1 (3.]5)

Fase de reconocimiento.- Se presenta un patréon x« € V* con w € {1, 2,..., p}, a la memoria
Amin'y se realiza la operacion (3.16).

X =Am,:n Llﬁ x® (316)

También, para una version ruidosa de un patron de entrada la operacion de reconocimiento
es la misma, s6lo es necesario reemplazar el patron x« por su patréon ruidoso
correspondiente.

En cuanto a las propiedades de las memorias autoasociativas alfa-beta min, éstas se
enuncian en a continuacion.

Lema 3.9. Una memoria autoasociativa alfa-beta min tiene inicamente unos en su diagonal
principal.

Teorema 3.11. Una memoria autoasociativa alfa-beta min recupera de manera correcta el
conjunto fundamental completo; ademas, tiene capacidad maxima de aprendizaje.

Teorema 3.12. Sea {(x#, x#) | u =1, 2,..., p} el conjunto fundamental de una memoria
autoasociativa alfa-beta representada por A,,,, y seax € V* un patron alterado con ruido
sustractivo respecto de algun patron del conjunto fundamental x« con w € {1, 2...., p}. Si se
presenta’x a la memoria A4,,;,, como entrada, y si ademas para cada i € {1, 2,..., s} se cumple
la condicion de que 3 = 71 € {1, 2,..., s}, el cual depende de w y de i, tal que A; =
a(x®;,x;;), entonces la recuperacion A, gx es correcta; es decir 4, gx = x«.
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3.5 Modelo de memora asociativa bidireccional alfa-beta

Acorde con la figura (2.1.4) que esquematiza la fase de reconocimiento en el inciso (b), las
BAM adicionalmente pueden recuperar un patrén de entrada cuando se presenta un patrén
de salida. Es decir, a diferencia de las memorias asociativas que operan en una sola
direccion —ya que so6lo recuperan un patréon de salida cuando se presenta un patron de
entrada—, las BAM logran operar en dos direcciones.

En el caso de la BAM alfa-beta, cada una de sus dos direcciones esta conformada por dos
pasos, que esquematicamente se muestran en la figura (3.5.1) siguiente.

Xx@ y
Paso 1 > Paso 2

v

x yo
Paso 4 L Paso 3

A

Fig. 3.5.1 Esquema de los pasos de una memoria asociativa bidireccional alfa-beta.

La descripcion de los pasos de la BAM alfa-beta incluye cinco definiciones matematicas
enunciadas en seguida, que corresponden con tres tipos de vectores y dos transformadas
vectoriales.

Definicién 1 (one-hot). Sea el conjunto V'={0, 1} yseanp € Z', p> 1, k € Z, tales que 1
< k < p. El k-ésimo vector one-hot de p bits se define como el vector h* € ¥ para el cual se
cumple que el A-ésimo componente /4%, = 1 y los demas componentes /3 =0, Vii # k, 1 < /i
<p.

Definicion 2 (zero-hot). Sea el conjunto V= {0, 1} yseanp € Z', p> 1, k € Z", tales que 1
< k < p. El k-ésimo vector zero-hot de p bits se define como el vector &* € ¥ para el cual
se cumple que el k-ésimo componente £ = 0 y los deméas componentes Bao=1,Vi#k 1
<n<p.

Nota.- En la definicion (1) y (2) se excluye el valor p = 1 porque un vector one-hot y zero-
hot de dimension 1, por su esencia misma, no tiene razén de ser. Ademas, en cuatro de
estas cinco definiciones se utiliza para denotar la dimensioén de algunos patrones la letra p,
que es utilizada en este trabajo de tesis para especificar la cardinalidad del conjunto
fundamental, porque en el modelo de BAM alfa-beta la dimensiéon de estos patrones
precisamente es igual al valor de p.

Definicion 3 (transformada vectorial de expansion dimensional). Sea el conjunto V= {0, 1}
ysean ¢ € Z' y p € Z". Dados dos vectores cualesquiera I € V! y h € J”, se define la
transformada vectorial de expansion de orden p, ¢": V! — V¥", como ¢'(I, h) =L € V¥,
vector cuyos componentes son L; =y para 1 <7 < qy L= hj—, para g+l <7 < gtp.

Definicion 4 (transformada vectorial de contraccion dimensional). Sea el conjunto V' = {0,
1} ysean g € Z" y p € Z tales que 1 < p < g. Dado un vector cualquiera L € V77, se
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define la transformada vectorial de contraccion de orden p, ¢—: V¥” — I como ¢~(L, p) =
1 € 17, vector cuyos componentes son /; = Lg; para 1 <7 < p.

Definicion 5 (vector negado). Sea el conjunto V' = {0, 1} y sea un vector h € V', se define
el vector negado de A como el vector & € V7, tal que #; = —h; para 1 <71 < g, donde — es el
operador logico de negacion booleano.

Aparte de las definiciones, se establece también que el conjunto fundamental de la BAM
alfa-beta se denota como {(x*, y#) | u=1, 2,..., p} donde x# € V' yyr € V', con V= {0, 1},
p,s, r€Z y1<p<min(2’, 2"). Ademas, se fija la condicion que todos los patrones de
entrada del conjunto fundamental deben ser diferentes, es decir x# = x¢si y sélo si g = & de
igual forma, también es necesario que todos los patrones de salida del conjunto
fundamental sean desiguales, por lo tanto y# = y¢siy solosi g= &

Los dos primeros pasos tienen como propoésito obtener un patron de salida y» para w = 1,
2,..., p presentando un patron x® como entrada, dada la asociaciéon del conjunto
fundamental (x#, y#). En el primer paso a partir de este patron de entrada x® o una version
ruidosa del mismo (x®), se debe obtener un patrén one-hot h*, el cual es usado en el paso
dos como entrada para obtener un patron de salida y, que cuando se recupera de modo
correcto es igual a y». Y para garantizar que la recuperacion del patron de salida pertenezca
al conjunto fundamental, en el segundo paso se toman todos los patrones y# y se ordenan en
una matriz, tal y como se muestra en la expresion (3.17), con la finalidad de extraerlos con
ayuda del patron A* del primer paso. Ver figura (3.5.2).

2

yi W
2

Ay= y:z y:z yf
ovE e W (3.17)

v

v

xo n y
kS Amax Amin A y

Paso 1 Paso 2

Fig. 3.5.2 Esquema del paso 1 y 2 de una memoria asociativa bidireccional alfa-beta.

Con igual correspondencia, se presenta esquematicamente en la figura (3.5.3) el paso tres y
cuatro, que unidos tienen como objetivo recuperar un patron de entrada x« a partir del
patrébn de salida y®, cuya asociacion (x#, y#) pertenece al conjunto fundamental.
Concretamente, con el patron y« el paso tres obtiene un patron one-hot h* que es empleado
para conseguir un patron x de la matriz perteneciente al paso cuatro, donde los
componentes de esta matriz, son precisamente todos los componentes de los patrones de
entrada del conjunto fundamental organizados como se muestra en la expresion (3.18).
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/xll x? xf\
a=|E o
xg o xf o xf (3.18)

A

A

X K ye
Ax Amax | | Amin

Paso 4 Paso 3

Fig. 3.5.3 Esquema del paso 3 y 4 de una memoria asociativa bidireccional alfa-beta.

Ya establecido lo anterior, se contintia con la descripcion del algoritmo de la BAM alfa-
beta, el cual es presentado por medio de diagramas de flujo que corresponden con la fase de
aprendizaje y recuperacion de cada una de las dos direcciones posibles.
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(a)

(b)

1 8
{(x*yI)lr=12,..,p} x®
2 9
—>< k=1:p > g € {1}’
3 10
Xk — ¢)+(xk’ hk‘) X® = ¢+(xw’g)
v
4
L Xk — ¢+(xk,hk)
p 5
Aax = \/[X# H. (Xll-)f] -
u=1
p 6
Amin = /\[Xﬂ H. (Xﬂ)t]
u=1 * — y= Ay e
7
1 2 p
oy y 15
A ge o <
A, = y'z 3’.2 y.z
:1 :2 :y: * 16
Yr Yr T X = ¢+(xw’g)
Fin 17
F = Ay Ug X
B 18
f=¢ (Fp)
v
_ 19
Co D 3o
A
No
21 20

Fig. 3.5.4 Diagramas de flujo de las fases de los pasos 1 y 2 de una memoria asociativa

bidireccional alfa-beta. (a) Fase de aprendizaje. (b) Fase de reconocimiento.

1. Datos de entrada.- Se inicia el flujo con los datos del conjunto fundamental.
2. Iteracion.- Repetir p veces el procedimiento 3 y 4 para cada valor diferente de &
antes de continuar con el procedimiento 5.
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Procedimiento.- Aplicar la transformada de expansion vectorial ¢'(xk, h¥) = Xk €
V"7 donde xk € V° es el k-ésimo patron del conjunto fundamental y h% € 17 es el k-
€simo patron one-hot.

Procedimiento.- Aplicar la transformada de expansion vectorial ¢'(xk, &%) = Xk €
V7 donde xk € V° es el k-ésimo patrén del conjunto fundamental y &% € 17 es el k-
€simo patron zero-hot.

Procedimiento.- Con el conjunto fundamental {(X* X¥) | u=1, 2,..., p} crear una
memoria autoasociativa alfa-beta max (A4 qy).

Procedimiento.- Con el conjunto fundamental {(X* X¥) | u=1, 2,..., p} crear una
memoria autoasociativa alfa-beta min (A4,,).

Procedimiento.- A partir de los patrones de salida del conjunto fundamental
construir la matriz 4, utilizando la expresion (3.17). Fin del flujo.

Los nimeros del 1 al 7 anteriores corresponden con el flujo de la fase de aprendizaje del
diagrama mostrado en la figura (3.5.4); los restantes, del 8 al 22 presentados a
continuacion, corresponden con el flujo de la fase de reconocimiento.

8.
9.

10.

11.

12

13.

14.

15.
16.

17.
18.

19.

20.

21.

22,

Datos de entrada.- Se comienza el flujo con el patrén x® como entrada.

Procedimiento.- Construir el patron g € {1}”.

Procedimiento.- Aplicar la transformada de expansion vectorial ¢'(x©, g) para
4 7S +p

generar el patron X« € J°7.

Procedimiento.- Realizar la operacion A,,,.MzX® para obtener un patréon E € V*'7,

. Procedimiento.- Aplicar la transformada de contraccion vectorial al patron E, tal

que ¢ (E,p)=e€ 1",

Decision.- Si el patrén e conseguido es one-hot entonces continuar con el
procedimiento 14, de lo contrario seguir con el procedimiento 15.

Procedimiento.- Efectuar la operacion 4,-e para conseguir un patrén y como salida.
Fin del flujo.

Procedimiento.- Construir el patrén g € {0}”, que es el patréon negado de g.
Procedimiento.- Aplicar la transformada de expansién vectorial @' (x®, g) para
generar el patron X € V*7.

Procedimiento.- Realizar la operacion 4,,;,Mz¥® para obtener un patréon F € V*7,
Procedimiento.- Aplicar la transformada de contraccidon vectorial al patron F, tal
que ¢~(F,p)=f€ "

Decision.- Si el patron f conseguido es zero-hot entonces continuar con el
procedimiento 22, de lo contrario seguir con el procedimiento 20.

Procedimiento.- Realizar la operacion logica AND (cuyo operador es denotado
como A) entre los componentes de e y £ para conseguir un patron / € V7, donde £ es
el patron negado de f, de manera que cada componente /; = e; A f; para 1 <7 < p.
Procedimiento.- Efectuar la operacion 4, para conseguir un patréon y como salida.
Fin del flyjo.

Procedimiento.- Efectuar la operacion 4, f para conseguir un patréon y como salida,
donde £'es el patrén negado de f. Fin del flujo.

Dado que los pasos tres y cuatro son similares a los dos primero pasos, unicamente se
presentan los diagramas de la fase aprendizaje y la fase de reconocimiento en la figura
(3.5.5) en la cual se describe el flujo de la direccion opuesta a la mostrada en la figura
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(3.5.4). En caso de requerir una consulta extra acerca de la BAM alfa-beta, la informacion
contenida en esta seccion (3.5) —la descripcion y las definiciones que se presentan— se
puede hallar en la referencia [23].

(@) (b)
1 8
{9l =12,..,p} ye

v v

2 9
—>< k=1:p > ge{1y

3 10
Y¢= ¢*(y*, h") Y =¢*(y”,9)
4 11
| ¥k = ¢+(}’k.hk) E = Amax HB Ye
p 5 b ) 12
e=¢ (Ep
Amax = \/[Y'u Ha y*)f <
u=1
*
p 6 N
Apin = [\ ¥ B )]
u=1 14
* . x=A4A,-e
7
1,2 P
X{ Xy Xy 15
€ {0}? N
A =|® B o A g ;
:1 :2 i 2p
Xg  Xg 0 X yo — ¢)+(xa”g,) 16
Fin 17
F = Amin Llﬂ ¥w
B 18
f=¢"(Fp)
Con O vmnr o —"
x y
X
No
21 20
x=A,-1 n l=enf
Fig. 3.5.5 Diagramas de flujo de las fases de los pasos 3 y 4 de una memoria asociativa

bidireccional alfa-beta. (a) Fase de aprendizaje. (b) Fase de reconocimiento.
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CAPITULO 4

Modelo Propuesto

En seguida se describe la propuesta de este trabajo de tesis, estableciendo primeramente los
pasos que la componen e ilustrando éstos con ejemplos. Ademds de presentar la
complejidad en tiempo y espacio de esta idea y que ha sido nombrada modelo bidireccional
asociativo alfa-beta simplificado.

4.1 Modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado

El modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado establece el conjunto fundamental
como {(x#, y¥) | g=1,2,.,p} donde x* € V ' yyr € V', con V=1{0, 1}, p, s, r € L.
Asimismo, al igual que la BAM alfa-beta, este modelo propuesto simplificado consta de
cuatro pasos, dos de ellos recuperan un patrén de salida y -idealmente igual a y“- cuando se
presenta un patron de entrada x“ tal que con w € {1, 2,..., p}, y los dos restantes recuperan
un patron de entrada x -de modo ideal igual a x“- cuando se presenta un patron de salida y®,
es decir, logra operar en dos direcciones con dos pasos cada una, como se esquematiza en la
figura (3.5.1) del capitulo anterior.

4.1.1 Pasos 1y 2: direccion que recupera y dado x«

Como anteriormente se menciona, el objetivo de los dos primeros pasos es recuperar un
patron de salida y a partir de un patron de entrada x“, y para lograrlo se construyen dos
matrices, cada una relacionada con cada paso. La construccion de estas matrices y su
operacion dado un patrén de entrada x“, corresponden con la fase de aprendizaje y
reconocimiento respectivamente del modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado
descritos a continuacion.

Fase de aprendizaje.- Se utiliza la transformada vectorial de expansion dimensional para
obtener los patrones X“ € V*?Vu € {1, 2,..., p}, dados cada uno de los patrones x# € V* del
conjunto fundamental y su respectivo vector one-hot de p bits h#, de modo que, ¢ (x*, h#)
= X#, Asi, con el conjunto fundamental {(X# X¥) | u =1, 2,..., p} se crea una memoria
autoasociativa alfa-beta max (4,.,) relacionada unicamente con el primer paso del modelo
bidireccional asociativo alfa-beta simplificado, empleando la expresion (3.13) del capitulo
anterior con este ultimo conjunto fundamental, consiguiendo la expresion siguiente (4.1)
también presentada por primera vez, pero no numerada, en el capitulo 3.

P
Apax = [X” He (Xﬂ)t]
u\=/1 (4.1
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Para concluir la fase de aprendizaje, se construye una matriz 4 de orden »Xp relacionada
solamente con el segundo paso del modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado.
Tal matriz 4 de orden rXp (esto significa que m = r y n = p), tiene un valor inicial de cero
en sus componentes a; Vi, j tal que i € {1, 2,...,r} yj € {1, 2,..., p}, que son actualizados
con cada uno de los patrones y# € V" del conjunto fundamental y su respectivo vector one-
hot de p bits h# aplicando la regla a;+Aya; donde Aya;; es definido en la expresion (4.2)
-aportacion de este trabajo de tesis- que es una modificacion de la regla perteneciente a la
fase de aprendizaje de la lernmatrix de Steinbuch.

tesih =1=yf
Ayaij =4 —esinl =1yyl' =
0 en otro caso (4.2)

Siendo £una constante positiva elegida con anterioridad, cominmente con valor igual a 1.

Fase de reconocimiento.- Dado un patron de entrada x« con w € {1, 2,..., p}, construir el
vector g € {1}” para aplicar la transformada vectorial de expansion dimensional ¢'(x«, g)
y obtener el patron X« € V7. Con lo anterior, realizar la operacion A,,.:MzX® para obtener
un patréon E € V°' y aplicar la transformada vectorial de contraccion dimensional al patron
E, tal que ¢~(E,p)=e € V".

Finalmente en esta fase de reconocimiento, se obtiene un patron de salida y € V7, donde el
i-ésimo componente de este patron se logra de acuerdo con la expresion siguiente, siendo V
el operador que obtiene el valor maximo de una serie de valores, y a; cada componente de
la matriz 4 del segundo paso del modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado.

p r p
y; = 1si Z(auej) =\/ Z(ahjej)
' j=1 h=1|j=1

0 en otro caso 4.3)

A fin de presentar de forma concreta, la relacion entre las matrices construidas en la fase de
aprendizaje y la operacion de éstas dado un patron de entrada x«, se presenta el siguiente
esquema.

Paso 1 Paso 2

A\ 4

v

Fig. 4.1.1 Esquema del paso 1 y 2 de una memoria asociativa bidireccional alfa-beta
simplificada.
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4.1.2  Pasos 3y 4: direccion que recupera x dado y®

Equivalentemente que los dos primeros pasos y utilizando dos matrices relacionadas cada
una con cada paso, el objetivo de los dos ltimos pasos es recuperar un patron a partir de
otro, solo que esta vez, se recupera un patréon de entrada x a partir de un patron de salida y”
como se muestra en la figura (4.1.2). Por lo tanto, la construccion de estas matrices y su
operacion dado un patrén de salida y, también corresponden con la fase de aprendizaje y
reconocimiento respectivamente del modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado,
detalladas éstas en los siguientes parrafos.

A

A

Paso 4 Paso 3

Fig. 4.1.2 Esquema del paso 3 y 4 de una memoria asociativa bidireccional alfa-beta
simplificada.

Fase de aprendizaje.- Se ocupa la transformada vectorial de expansion dimensional para
obtener los patrones Y* € V'"? Vyu € {1, 2,..., p}, dados cada uno de los patrones y# € V" del
conjunto fundamental y su respectivo vector one-hot de p bits h#, de modo que, ¢ (y~, h*) =
Y. Asi, con el conjunto fundamental {(Y# Y#) | 4 =1, 2,..., p} se crea una memoria
autoasociativa alfa-beta max (4,.,) relacionada iinicamente con el tercer paso del modelo
bidireccional asociativo alfa-beta simplificado, empleando la expresion (3.13) del capitulo
anterior con este ultimo conjunto fundamental, consiguiendo la expresion siguiente (4.4)
también mostrada por primera vez, pero no numerada, en el capitulo anterior.

14
Amax = [Y* H, (ON!
M (4.4)

Para concluir la fase de aprendizaje, se construye una matriz 4 de orden sXp relacionada
unicamente con el cuarto paso del modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado.
Tal matriz 4 de orden sXp (esto significa que m = s y n = p), tiene un valor inicial de cero
en sus componentes a;; Vi, j tal que i € {1, 2,..., s} yj € {1, 2,..., p}, que son actualizados
con cada uno de los patrones x# € V* del conjunto fundamental y su respectivo vector one-
hot de p bits h# aplicando la regla a;+Axa; donde Axa; es definido en la expresion (4.5)
-aportacion de este trabajo de tesis- que es ademas una modificacion de la regla
perteneciente a la fase de aprendizaje de la lernmatrix de Steinbuch.
tesih =1= xf
Ayayj = —ssih]’.‘ =1lyx=0

0 en otro caso (4.5)

Siendo £una constante positiva elegida con anterioridad, cominmente con valor igual a 1.
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Fase de reconocimiento.- Dado un patrén de salida y» con w € {1, 2,..., p}, construir el
vector g € {1}* para aplicar la transformada vectorial de expansién dimensional ¢ (y®, g) y
obtener el patrén Y« € J"*P_ Con lo anterior, realizar la operacion A,,,,MgY® para obtener un
patron E € V7 y aplicar la transformada vectorial de contracciéon dimensional al patrén E,
tal que ¢~ (E,p)=e € 1.

Por 1ltimo, en esta fase de reconocimiento, se obtiene un patron de salida x € 7*, donde el
i-ésimo componente de este patron se logra de acuerdo con la expresion siguiente, siendo V
el operador que obtiene el valor maximo de una serie de valores, y a; cada componente de
la matriz A del cuarto paso del modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado.

X = 1si Zp:(aij ej) = \S/ Zp:(ahj -e]-)]
1 h=1|j=1

j:
0 en otro caso (4.6)

4.1.3 Ejemplo ilustrativo

Para ilustrar el modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado, ya descrito éste, se
establecen tres pares de patrones arbitrarios que integran el conjunto fundamental, de forma
que los patrones representados con la letra minuscula remarcada x tienen una dimension
con valor igual a 5, y los patrones identificados con la letra minuscula remarcada y, un
valor igual a 4.

Para dar a entender de otro modo lo que se ha expresado en el parrafo anterior, se tiene que
p=3,5=5yr=4demanera que {(x#, y¥) | u=1,2,3} dondex# € V> yyu € V* con V=
{0, 1}.

Por otro lado, para este ejemplo, y cumpliendo lo establecido, se destinan arbitrariamente
los patrones que siguen, e inmediatamente después se expresa la fase de aprendizaje de los
cuatro pasos que componen el modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado,
seguido de la fase de reconocimiento correspondiente.

1 1 0
L) o ) p (o)
il 0 A
1 0 0 0 0 1
4.1.3.1 Fase de Aprendizaje

Se obtiene el conjunto fundamental {(X*, X¥) | u = 1, 2, 3} tomando cada uno de los
patrones x# € J° del conjunto fundamental original y su respectivo vector one-hot de 3 bits
h#, de modo que, ¢'(x%, h¥) = X~ Los vectores one-hot mencionados son mostrados a
continuacion seguidos del conjunto fundamental conseguido.

44



~
Sod—H o oo
N—

I
o™

e

\|||;|/
—HHO OO O H O
/||||\

I
Y

— ~
— OO O - - OO
~ . T =

I
<

Con el conjunto fundamental recién creado, se obtiene la memoria autoasociativa alfa-beta

max (Amax).
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11 2 2 2 2 1 2
112 2 2 2 1 2
00 111101
01 11
01 1 1
0 0 1 1 1
11 2 2 2 2 1 2
0 0 111101

EEla(11000010)=|8

— T~
o HO O O O —H O
~— -

XZ Eaa (XZ)t —

—

O = O OO

2 1 1 2 2
2 11 2 2
1 0 0 1
11 0 0 1

1 1 0 0 1
2 211 2 2 21

110 01 1 10
110 0 11

2
1

N
N

H,(0 0 1 1 0 0 0 1)=

—
SoH—H o OO
P __ - =

X3 Eaa (X3)t —

ol ||ﬂ|/

1 2 2 2 2 2 2 2

112 2 2 2 1 2
211 2 2 21
2112 2 21
2 2 211 2

1 2 2 2 11 2 2

112 2 2 2 1 2

2 211 2 2 21

2
2
1

(
|

[X* B, (X9)] =
Se crea la matriz 4 de orden 4X3 (esto significa que m =r=4yn

3
u=1

Amax

3), con un valor

=p

después son actualizados como se indica a continuaciéon empleando cada uno de los

inicial de cero en sus componentes a; Vi, j tal que i € {1, 2, 3, 4} yj € {1, 2, 3}, que
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patrones y# € V* del conjunto fundamental y su respectivo vector one-hot de 3 bits h#,
aplicando la regla a;+Axa; donde Axa;; es definido en la expresion (4.2).

Matriz A inicial.

0 0 O

{0 0 o

4=10 0 o

0 0 O

Primera actualizacién usando y € V' y hl.

hi=1 hli=0 hl=0
z g 8 yi=1 a1=¢ a;,=0 a3=0
A= 0 0 ,porque yi =1 Ay =& Q=0 ay3=0
¢ 0 0 yi=0 az1 =—¢€ az =0 az;3=0
yi=0 (g = —€ A4 =0 ay3=0

Segunda actualizacién empleando y? € V' y h2.

=0 hi=1 hZ=0

i :2 8 )’12 =0 A, =¢ a=—¢ a;3=0

A= —¢ & o |/Porduey; = 0 Ay =€ QAyy =—& Ay3=0
—e —£ 0 yi=1 |az=-¢ azp=¢ ax=0
y2=0 Qg = —€ Qgp = —€ ay3 =0

Tercera y ultima actualizacion utilizando y3 € V' y h3.

h3 = =0 hi=1

& —& —¢ 3 _ _ _ _
€ —c < Vi =0 a; =€ A, = —& A3 = —€
A= —¢ & —g |/POrque y3=1 Ay =€ Qyy = —€ Qy3 =&
—e —g & y3 = A3y = —& QA3p =& Q33 = —¢
y3=1 \ta1 =78 QA =7E A3 =¢&

Las matrices A y Auq anteriores corresponden con los dos primeros pasos del modelo
bidireccional asociativo alfa-beta simplificado, y las matrices relacionadas con los pasos
restantes se obtienen del modo que sigue.

Se obtiene el conjunto fundamental {(¥Y% Y#) | u = 1, 2, 3} tomando cada uno de los
patrones y# € V* del conjunto fundamental original y su respectivo vector one-hot de 3 bits
ht, de modo que, @' (y#, h#) = Y-,
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Con el conjunto fundamental anterior, se obtiene la memoria autoasociativa alfa-beta max
(Amax) Tespectiva.

1 112 21 2 2
(1\ (1122122\|
0 00110 11
ylﬁaa(yl)f=|0|EE(1100100)—|0011011|
1 112 21 2 2
\0/ \011011/
0 0110 11
0 110110 1
(o\| (1101101\|
1 2 212 2 1 2
YZEEIQ(YZ)f=|O|EE|(OO1001O=|1101101|
0 110110 1
\1/ \2212212/
0 110110 1
0 1010110
1 2 1212 21
0 10101 10
Y*HE, ) =l11H,0 1 0100 D=l212 12 21
0 1010110
0 1010110
1 2 1212 21
112212 2
2 12 2 2 2 2
3 2 212 2 12
max—\/Y"EEl(Y”) 21212 21
u=1 112212 2
2 212 2 12
2 1212 21

Se crea la matriz 4 de orden 5X3 (esto significa que m =s =5y n = p = 3), con un valor
inicial de cero en sus componentes a; Vi, j tal que i € {1, 2, 3,4, 5} yj € {1, 2, 3}, que
después son actualizados como se indica a continuaciéon empleando cada uno de los
patrones x# € 7° del conjunto fundamental y su respectivo vector one-hot de 3 bits h#,
aplicando la regla a;+Axa; donde Axa;; es definido en la expresion (4.5).

Matriz A4 inicial.

oSS

Il
cocoocoo
cococoo
cococoo

Primera actualizacién usando x! € V° y hl.

47



e 0 0 %
- 0 0 x1_
A=| - 0 0 |,porque i
—£ 0 0 ¥
e 0 0 X4

xXs =

Xi =

=0
1

Segunda actualizacién empleando x2 € V° y h2.

xf

3
0 2
0 Xy
2

X5

0 —
8 or uex%_
sporque

n =
a; =€
/(121 = =€
a3y = —¢&
Ay = —€&
as1 = &
K =
a1 =&
/a21 = —&
az; = —¢&
ka“ = —€
s, = &

Tercera y tltima actualizacion utilizando x3 € V° y h3.

2
—& & |,porque §
—& € x33
—& —£ X3
3
5

_g\ _
—&
x3

Il
— o o

=0

h3 =
a1 =€
ay, = —¢€
az; = —¢
Ay = —¢
s =€

1 — 1 _
hl=0 hi=0

A, = 0 a3 = 0
Aoy = 0 ay3 = 0
a32 =0 a33 =0
a42 = 0 a43 = O
a5, = 0 as3 = 0
=1 h2=0

A = €& a3 = 0
QAyy = & a3 = 0
a32 = =€ (133 = 0
Qgy ==& Qy3=0
as; = —¢ asz3 =0

=0 K=

A, = €& a3 = —¢&
azz =£& a23 = =€
a3z, = —€& az3z = &
QAup = —E Ayu3 = &
a52 = —& a53 = —&

En resumen, las matrices obtenidas relacionadas con los dos primeros pasos del modelo
bidireccional asociativo alfa-beta simplificado que recuperan un patrén y dado x“, tomando
el conjunto fundamental de este ejemplo, son las siguientes.

12222222
11222212
22112221 e —e —e

A Zlz2112221 il —E €

mxTl1 222112 2) —e & ¢
12221122 —e —e ¢
11222212
22112221

Después, se presentan las matrices obtenidas relacionadas con los dos pasos del modelo
bidireccional asociativo alfa-beta simplificado que recuperan un patrén x dado y®, también
utilizando el conjunto fundamental de este ejemplo.

112 2 1 2 2
(2122222\ e & —¢
2 212 212 /—se—e\

Amax=|2121221|, Azk—e —¢ 5)
112 2 1 2 2 —& —& ¢
\2212212/ e —& —¢
21212 2 1
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Con la obtencioén de estas ultimas cuatro matrices, se finaliza la fase de aprendizaje del
modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado.

4.1.3.2 Fase de Reconocimiento

Para continuar con el ejemplo e iniciar con la fase de recuperacion, se construye el vector g

€ {1}°.
1
-()
1

Correspondiente con la direccidon que recupera un patron y dado x“ tal que w € {1, 2, 3}, se
aplica la transformada vectorial de expansion usando un patréon x” y el vector g, para
obtener el patron X« € V7 Ejemplificando, se toma arbitrariamente el patron de entrada x!
para aplicar la transformada vectorial de expansion dimensional ¢'(x1, g) y asi conseguir el

patréon X! € V*.
1
0
i

(=)

[ Y

Con lo anterior, se realiza la operacion 4,,,,MgX? para obtener un patron E € Vg, donde 4,4,
es la memoria autoasociativa alfa-beta relacionada con el primer paso del modelo
bidireccional asociativo alfa-beta simplificado.

12222222 1 1
/11222212\ /o\/o\
|22112221| |0||0|
221122 2 1 0 0

Ez‘q"l‘””ﬁxlzi12221122i”f”1=|1I
12221122 1 1
\11222212/\1/0
221122 2 1 1 0

Aplicar la transformada vectorial de contraccion dimensional al patron E, tal que ¢—(E, 3)

—e€ .
1
e=¢ (E3) = (0)
0

Se obtiene un patron de salida y € V* del siguiente modo con ayuda de la expresion (4.3),
empleando la matriz 4 del segundo paso del modelo bidireccional asociativo alfa-beta
simplificado.
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& —& & 1 &
A-e= g —€ &€ '<0>= _gg ,talque y =

—&

S O

El patrén y obtenido es igual al patrén y', por lo tanto, este patrén resultante de la fase de
reconocimiento es el correcto, porque esta asociado con el patron de entrada x'.

.. , 1 , . .

La fase de reconocimiento dado el patrén de entrada x* esta concluida, pero para ilustrar
mejor el funcionamiento de este modelo, se realiza la fase de reconocimiento con los
patrones restantes de esta direccion e inmediatamente después, la fase de reconocimiento

con los patrones de la direccion faltante (direccion que recupera un patron x dado y® tal que
w€ {1,2,3}).

Asi como se hizo para conseguir el patron X' € 1”8, se obtienen los patrones X’ yX3, con los
patrones x” y x° respectivamente y el vector g € {1}°.

1 0
(1) 0
0 1
0 1
XZZ!()!'

1

1

1

La obtencién de E € V*, e € 1P y y € V* correspondiente con la fase de reconocimiento,
dado el patron X, se presenta a continuacion.

12 2 2 2 2 2 2 1 1
/11222212\ 1/1\
[2 2 1 12 2 2 1| 0 0]
[2 2112 2 2 1] 0 0
E=fna X =17 5 5 2112 21|00
12221122 1 0
112 2 2 212 \1/\1/
22112 2 21 1 0
0
e=¢ (E3) = (1)
0
g —& —¢ —& 0
_e—seo_—el |0
A-e= e & —e|\1]= g,taquey—l
—& —& €& 0 —& 0

. .y .. , 3 e
La finalizacion de la fase de reconocimiento, dado el patron X°, también se presenta.
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122222 2 2 0 0
/11222212\ /0\/0\
l2 2112221 |1 1
B 3_22112221| 1|_|1|
E‘Am“xr'/”x_|12221122”50‘0
1222112 2 1 0
112 22212 1 0
2 21122 21 1 1
0
e=¢(E3)=|0
1
E —& —€ —& 0
e—_gs_g 1—_S,aquey—0
—& —¢& ¢ £ 1

Por otro lado, la fase de recuperacion de la direccion que utiliza las matrices de los pasos
tres y cuatro, con los patrones respectivos se describe en los parrafos que siguen.

Primeramente, se obtienen los patrones Y & y Y’, con los patrones yl, y2 y y3
respectivamente y el vector g € {1}°; s6lo que esta vez, a diferencia de los patrones X', X*
y X°, los patrones conseguidos pertenecen a V.

(1)

[ O]

Yl_|0|,
1
1

Aqui se muestra la manera de obtener E € V7, e € I yx € V/° con el patron Y.

A
S I
o\

112 2 1 2 2 1 1
/2122222\ /1\ (1\
[2 2 12 2 12| [O0] |oO
E=Apeeg¥t=2 1 2 1 2 2 1|mglol=]o
112 2 1 2 2 1 1
2 212 2 12 1 0
2121 2 21 1 0

1

e=¢(E3) = (0)

0

(L6 T\ oy ([ (o)
Ae=|—-¢ —-g ¢ -<O)=k—£},talquex=KO)
- —¢ ¢ 0 —¢ 0

ks — —s) € 1

Después se presenta el modo correspondiente de obtener también E € V', e € VP yx € J°
con el patron Y.
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NNFRDNDNDNR

E = Aoy Ng Y?=

RPN R RN R
N R NN R NN
R NN R NNN
NN R NN
N R NN R NN

0
e=¢ (E3) = (1)
0

e & —¢ € 1
A-e=|—¢ —¢ ¢ -<1>= —& |,talquex=| 0

0

e )\ \o/

Finalmente, a partir del patron ¥° se crea el patron resultante x € 7°.
11 2 2 1 2 2 0 0
/2 1 2 2 2 2 2\ /1\ /1\‘
[2 212 2 1 2| (o (o]
E=AmaxI'IBY3=|2 1212 21 |nﬁ| 1 |=| 1|
11 2 2 1 2 2 1 0
\2 21 2 2 1 2/ \1/ \0/
21 2 1 2 2 1 1 1
0
e=¢ (E?3) = (0)
1
& & —& —& 0
—& & —& 0 —& 0
A-e=| —€& —& ¢ <O)= Jtalquex = 1
—& —€ 1 1
& —& —€ —& 0

4.2 Modelo alternativo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado

Tomando como base, lo establecido en el primer parrafo de la seccion (4.1), se propone un
modelo alternativo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado y especificado a
continuacion, el cual cambia respecto del modelo bidireccional asociativo alfa-beta
simplificado por el tipo de memorias construidas relacionadas con el paso uno y tres, asi
como la operacion de éstas. Ademas, en la fase de reconocimiento, se adiciona una
operacion vectorial correspondiente con el paso uno, y otra operacion vectorial
correspondiente con el paso tres, empleando el vector resultante de realizar la operacion
con la matriz respectiva en cada uno de estos pasos.
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4.2.1 Pasos 1y 2: direccion que recupera y dado x«

En seguida, se describen la fase de aprendizaje y reconocimiento del modelo alternativo
bidireccional asociativo alfa-beta simplificado correspondiente con la direccion que
recupera y dado x@, es decir, con los dos primeros pasos.

Fase de aprendizaje.- Se usa la transformada vectorial de expansion dimensional para
conseguir los patrones X# € V"7 Vu € {1, 2,..., p}, dados cada uno de los patrones x# € V*
del conjunto fundamental y su respectivo vector zero-hot de p bits &% de modo que, ¢ (x*,
h+) = X1, Asi, con el conjunto fundamental {(X*, X¥) | u=1, 2,..., p} se crea una memoria
autoasociativa alfa-beta min (4,;,) relacionada unicamente con el primer paso del modelo
alternativo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado, empleando la expresion (3.13)
del capitulo anterior con este ultimo conjunto fundamental, consiguiendo la expresion
siguiente (4.7) no numerada en el capitulo 3, donde fue presentada inicialmente.

-

[X¥* H, %]

Amin

A.7)

1l
[y

u

Posteriormente, en esta fase de aprendizaje, se crea una matriz 4 de orden rXp relacionada
solo con el segundo paso del modelo alternativo bidireccional asociativo alfa-beta
simplificado, de la misma manera como se construye en el modelo bidireccional asociativo
alfa-beta simplificado. Por esta motivo, la matriz 4 tiene las mismas caracteristicas y usa
las mismas expresiones para su construccion que la matriz construida en tal modelo
bidireccional asociativo alfa-beta simplificado en el mismo paso.

Fase de reconocimiento.- Proporcionado un patréon de entrada x« con w € {1, 2,..., p},
construir el vector g € {0}’ para aplicar la transformada vectorial de expansion
dimensional ¢'(x®, g) y obtener el patron X« € V*'7. Ulteriormente, realizar la operacion
Apinll X para tener un patrén F € V°7 y aplicarle la transformada vectorial de contracciéon
dimensional, tal que ¢~(F, p) = f € V¥, con el objetivo de conseguir como resultado el
patrén negado de freferido como £.

Una vez hecho lo anterior en esta fase de reconocimiento, se obtiene un patron de salida y €
V", de modo que el i-ésimo componente de este patron se logra de acuerdo con la expresion
que sigue, siendo V el operador que consigue el valor maximo de una serie de valores, y a;;
cada componente de la matriz 4 del segundo paso del modelo alternativo bidireccional
asociativo alfa-beta simplificado.

P r p
yo= 11t )y £ = \/ D a5
1 =1|j=1

j= h
0 en otro caso (4.8)

Para concretar lo recién descrito de acuerdo con la fase de aprendizaje y reconocimiento, se
presenta el siguiente esquema.
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x® y
d

Paso 1 Paso 2

\ 4
v

Fig. 4.2.1 Esquema del paso 1 y 2 de una memoria asociativa bidireccional alfa-beta
simplificada alternativa.

4.2.2  Pasos 3y 4: direccion que recupera x dado y«

La representacion grafica del paso tres y cuatro del modelo alternativo bidireccional
asociativo alfa-beta simplificado se muestra a continuacion, seguido de la descripcion de la
fase de aprendizaje y reconocimiento de este modelo correspondiente con la direccién que
recupera x dado y«.

— ¥

A
A

x f /oy

Paso 4 Paso 3

Fig. 4.2.2 Esquema del paso 3 y 4 de una memoria asociativa bidireccional alfa-beta
simplificada alternativa.

Fase de aprendizaje.- Se aplica la transformada vectorial de expansion dimensional para
conseguir los patrones Y# € V"'? Yy € {1, 2...., p}, dados cada uno de los patrones y* € V"
del conjunto fundamental y su respectivo vector zero-hot de p bits &%, de modo que, @ (y4,
#4) = ¥4 Asi, con el conjunto fundamental {(¥~ ¥¥) | =1, 2,..., p} se crea una memoria
autoasociativa alfa-beta min (A,;,) relacionada unicamente con el tercer paso del modelo
alternativo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado, empleando la expresion (3.13)
del capitulo anterior con este ultimo conjunto fundamental, consiguiendo la expresion
siguiente (4.9) no numerada en este capitulo antecesor, donde fue presentada inicialmente.

p
Amin = [¥# Eﬂa (¥#)t]
u/=\1 (4.9)

Inmediatamente, en esta fase de aprendizaje, se crea una matriz 4 de orden rXp relacionada
solo con el cuarto paso del modelo alternativo bidireccional asociativo alfa-beta
simplificado, de la misma manera como se construye en el modelo bidireccional asociativo
alfa-beta simplificado. Por esta razon, en el mismo paso, la matriz 4 tiene las mismas
caracteristicas y usa las mismas expresiones para su construccion que la matriz construida
en tal modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado.

54



Fase de reconocimiento.- Dado un patrén de entrada y» con w € {1, 2,..., p}, construir el
vector g € {0} para aplicar la transformada vectorial de expansién dimensional ¢ (y®, g) y
obtener el patron ¥« € VP Posteriormente, realizar la operacion AL z¥* para tener un
patron F € V' y aplicarle la transformada vectorial de contraccion dimensional, tal que
¢~ (F, p) = f € V7, con el objetivo de conseguir como resultado el patréon negado de f
referido como #£.

Continuando con la fase de reconocimiento, se obtiene un patrén de salida x € 7*, de modo
que el i-ésimo componente de este patron se logra de acuerdo con la expresion que sigue,
siendo V el operador que consigue el valor maximo de una serie de valores, y a; cada
componente de la matriz 4 del segundo cuarto del modelo alternativo bidireccional
asociativo alfa-beta simplificado.

X = 1si Zp:(aij f) = \S/ Zp:(ahj f';)]
1 n=1|7=1

j:
0 en otro caso (4.10)

4.2.3 Ejemplo ilustrativo

El ejemplo que ahora se presenta para ilustrar el modelo alternativo bidireccional
simplificado, establece el mismo conjunto fundamental con los mismos valores que el
ejemplo anterior para iniciar con la fase de aprendizaje, es decir, se tiene que p=3,5s =5y
r=4tal que {(x%, y#) | u=1, 2,3} dondexr € V> yyr € V* con V= {0, 1}.

I

4.2.3.1 Fase de Aprendizaje

Se obtiene el conjunto fundamental {(X* X¥) | ¢ = 1, 2, 3} tomando cada uno de los
patrones x# € ¥° del conjunto fundamental original y su respectivo vector zero-hot de 3 bits
k. de modo que, ¢ (x#, k#) = X~ Los vectores zero-hot mencionados son mostrados a
continuacion seguidos del conjunto fundamental conseguido.

0 1
h' = (1) h? = (0), n
1 1

Il
 ~
(SR
.~

/1 1 0

0) i (o)

Hi -
1 _ 2 _ 3 _

X = 1| X = ol X—|O|

0 1 1

1

0

—
= o
~_
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Con el conjunto fundamental recién creado, se obtiene la memoria autoasociativa alfa-beta
min (Amin)-

1 12221211
/o\ /01110100\
1o | o1 11010 o0f
0 01110100
z’ilEEa(z’ﬁ‘l)t=1E‘3a(10001011)=|12221211I
0 01110100
\1/ 12221211
1 12221211
1 11222121
1 /11222121\
0 10011101 0]|
0 11101
XZEEa(XZ)t:OE“(11000101)=i83111818i
1 11222121
0 \00111010/
1 11222121
0 11001001
0 /11001001\
1 22112112
1 22112112
F B = B0 01101 1 0=(77 5457 g1
1 22112112
\1/ 2 2112112
0 11001001
11001001
/01000000\
, oo 11000 0|
o o1 100 0 0]
- p m
Amin /\XEE(X) |00001000|
u=1 01110100
\00111010/
11001001

La matriz A4,,, corresponde con el primer paso del modelo alternativo bidireccional
asociativo alfa-beta simplificado. Por otro lado, relacionada exclusivamente con el paso dos
del modelo alternativo bidireccional simplificado, se crea la matriz 4 de orden 4X3 (esto
significa que m =r =4y n = p = 3), cuya actualizacion de componentes es idéntica que la
actualizacion de la matriz 4, también del paso dos del modelo bidireccional asociativo alfa-
beta simplificado. Las matrices relacionadas con los pasos restantes se obtienen del modo
que sigue.

Se obtiene el conjunto fundamental {(¥# ¥#) | ¢ = 1, 2, 3} tomando cada uno de los
patrones y# € V* del conjunto fundamental original y su respectivo vector zero-hot de 3 bits
k. de modo que, @ (p#, BH) = F-.
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Con el conjunto fundamental anterior, se obtiene la memoria autoasociativa alfa-beta min
(Amin) respectiva.

SRR OR O

~

1 112 2 2 11
1 112 2 2 11
0 0011100
vyH, )¢=lolBH,2 1 0 0 01 1D)=10 01 11 0 0
0 001 1100
1 112 2 2 11
1 112 2 2 11
0 11010 10
0 1101010
1 2 212121
YH, E¥)=l0|H,0 0 1 01 0 1)={1 101 0 1 0
1 2 212121
0 1101010
1 2 212121
0 10100 0 1
/1\ /2121112\
0 10100 0 1
Y¥H,E)=l1|H,0 1 0111 0=|212111 2
1 2121112
1 212111 2
0 101 00 0 1
100 00 0 0
/1101010\
3 [0 01 0 0 0 0]
Ann= [\P#B@)7=[0 0 0 1 0 0 0|
u=1 0011100
\1101010/
10100 0 1

La matriz A de orden 5X3 (esto significa que m =s =5y n = p = 3) del ultimo paso del
modelo alternativo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado es igual a la matriz del
ultimo paso del modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado.

En resumen, las matrices obtenidas relacionadas con los dos primeros pasos del modelo
alternativo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado que recuperan un patréon y dado
x“, tomando el conjunto fundamental de este ejemplo, son las siguientes.
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110 0 1 0 01

010 00 O0 OO

0 01100 0O & —& =€
A-=|0 0110 0 0 O| q=| &8 —€ €
min 000 01000}V —& & -—¢

0111010 O0 —& —& &

0 0111010

110 0 1 0 01

Después, se presentan las matrices obtenidas relacionadas con los dos pasos del modelo
bidireccional asociativo alfa-beta simplificado que recuperan un patrén x dado y“, también
utilizando el conjunto fundamental de este ejemplo.

1 00 00 0 0
(1101010\| e & —¢
001 00TO00O0 /—ee—s\

Amm=|0001000|, A=| - —¢ ¢
001 1100 —& —& ¢
\1101010/ e —& —¢
10100 0 1

Con la obtencién de estas ultimas cuatro matrices, se finaliza la fase de aprendizaje del
modelo alternativo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado.

4.2.3.2 Fase de Reconocimiento

Para continuar con el ejemplo e iniciar con la fase de recuperacion, se construye el vector g

€ {0}°.
0
()
0

Correspondiente con la direccion que recupera un patron y dado x“ tal que w € {1, 2, 3}, se
aplica la transformada vectorial de expansién usando un patron x” y el vector g, para
obtener el patron X« € V°* Ejemplificando, se toma arbitrariamente el patron de entrada x!
para aplicar la transformada vectorial de expansion dimensional ¢'(x1, g) y asi conseguir el
patron X! € V.

= O OO K

o/

Con lo anterior, se realiza la operacion 4,,,L1 gX! para obtener un patron F € VS, donde 4,
es la memoria autoasociativa alfa-beta relacionada con el primer paso del modelo
alternativo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado.
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1100100 1 1 1
01000000 /o\/o\
00110000 0 0

L 1_oo11oooo| 0_|0|

F‘Am‘"“ﬁx‘|oooo1000”f”1‘1
01110100 0 0
00111010 0 1
11001001 0 1

Aplicar la transformada vectorial de contraccion dimensional al patron F, tal que ¢—(F, 3)
=f€ 17, con el objetivo de conseguir £,

0 1
f=¢"(F3)= (1>,de modo que £ = (O)
1 0

Se obtiene un patron de salida y € 7* del siguiente modo con ayuda de la expresion (4.8),
empleando la matriz 4 del segundo paso del modelo alternativo bidireccional asociativo
alfa-beta simplificado.

1
e —& ¢ €
A-f= e & —s (8)— e ,tal que y =

—& —€ & —&

O O

El patrén y obtenido es igual al patrén y', por lo tanto, este patrén resultante de la fase de
reconocimiento es el correcto, porque esté asociado con el patron de entrada x'.

La fase de reconocimiento dado el patron de entrada x' esté finalizada, pero para ilustrar
mejor el funcionamiento de este modelo, se realiza la fase de reconocimiento con los
patrones restantes de esta direccion e inmediatamente después, la fase de reconocimiento
con los patrones de la direccion faltante (direccion que recupera un patron x dado y® tal que
wE€ {1,2,3}).

Asi como se hizo para conseguir el patrén X' € V%, se obtienen los patrones X° y X°, con los
patrones x” y x° respectivamente y el vector g € {0}°.

1 0
1 0
0 1
0 1
2 3
X—|0|, X—O

-
o O O
\_
o o

\Y

La obtencién de F € V*, f€ VP y y € I/* correspondiente con la fase de reconocimiento,
dado el patron X, se presenta a continuacion.
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1100100 1 1 1
0100000 0 /1\1
00110000 0 0

L 2_0011oooo| 0|_o

F‘Amlnuﬁx‘|oooo1ooo”f”0‘0
011107100 0 1
00111010 0 0
1100100 1 0 1

1 0
f=¢"(F3) = <0>,de modo que £ = (1)
1

0
O 8
A-f= e & —s ((1)>= e ,tal que y = 1
—& —€ ¢ —& 0

La finalizacion de la fase de reconocimiento, dado el patron X°, también se presenta.

1100100 1 0 0
/01000000\ 0 0
00110000 1 1

~ . loo110000 1| |1

F=4dmn WX =10 06 0010 0 ol“|o|T]o0
01110100 0 1
00111010 \0/\1/
1100100 1 0 0

1 0
f=¢ (F3)= (1>,de modo que £ = (O)
0 1

g —& —¢ 0 —&

e —& ¢ €

A-f= e & —s ((1)>— e ,2talquey =
—&

= O = O

Por otro lado, la fase de recuperacion de la direccion que utiliza las matrices de los pasos
tres y cuatro, con los patrones respectivos se describe en los parrafos que siguen.

Primeramente, se obtienen los patrones ¥', ¥ y ¥, con los patrones y', y* y »°
respectivamente y el vector g € {0}°; s6lo que esta vez, a diferencia de los patrones X', X°
y X°, los patrones conseguidos pertenecen a V.

1)

[ O

¥1—|0|,
0
0

Aqui se muestra la manera de obtener F € V', f€ I° yx € V/° con el patron ¥
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1 0 0 00 0 O 1 1
/1 1 01 0 1 0\ /1\ 1
0010000 fol fo
F=Apm ¥ =10 0010 0 0luglol=]o
0 01 11 00 0 0
kl 1 01 0 1 O) \O) \1)
101000 1 o/ \1
0 1
f=¢7(F3) = (1>,de modo que £ = (0)
1 0
e ¢ 1
—& € 1 _ 0
Af=|—-¢ —¢ <0> —¢ |,talquex =10
—& —¢ 0 _ 0
e —¢ 1

Después se presenta el modo correspondiente de obtener también F € V', f€ P yx € V°
con el patron ¥°.

F = Amin I—',B’ ¥2 =

[N = W = N B S S
o o0 OoOR O
PO RrROROO
OR R R ORO
corRrOoOO0COO
oOrRr o0 OoOR O

(

\

f=¢(F3) =<(}>,demodoquef (g)

[t ) g A
) )

{i)-(d

Finalmente, a partir del patron ¥ se crea el patron resultante x € 7°.

10000 00 0 0
/1101010 /1\/1\
0010000 0 0

F=ApnUs¥=|0 0 0 1 0 0 0Ly =[1
0011100 0 1
\1101010/ \0/ \1/
1010001 0 0

1 0
f=¢"(F3)= <1>,de modo que £ = (0)
0 1
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Af=|-e — ¢ |-|0 /:\ /8\

T

(50
4

—& —€ & 1

4.3 Modelo hibrido bidireccional asociativo alfa-beta simplificado

Se denomina modelo hibrido bidireccional asociativo alfa-beta simplificado, cuando la fase
de aprendizaje y reconocimiento para la direccion que recupera y dado x« es idéntica que
las fases de los pasos uno y dos del modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado,
y la fase de aprendizaje y reconocimiento para la direccion que recupera x dado y« es igual
a los pasos tres y cuatro del modelo alternativo bidireccional asociativo alfa-beta
simplificado.

En otro caso, también se denomina modelo hibrido bidireccional asociativo alfa-beta
simplificado, cuando la fase de aprendizaje y reconocimiento para la direccion que recupera
y dado x@ es idéntica que las fases de los pasos uno y dos del modelo alternativo
bidireccional asociativo alfa-beta simplificado, y la fase de aprendizaje y reconocimiento
para la direccion que recupera x dado y« es igual a los pasos tres y cuatro del modelo
bidireccional asociativo alfa-beta simplificado.

4.3.1 Ejemplo ilustrativo

Soélo se ilustra en esta parte el segundo caso descrito en el parrafo anterior del modelo
hibrido bidireccional asociativo alfa-beta simplificado, y en esta ocasion, a diferencia de los
dos ejemplos anteriores se define el conjunto fundamental que sigue, destinando
arbitrariamente los patrones, donde p =4, s =5 y r =3 de manera que {(x4, y*) | u=1, 2, 3,
4} donde x# € V> yyn € V°, con V= {0, 1}.

| I S R | P

0

4.3.1.1 Fase de Aprendizaje

Se obtiene el conjunto fundamental {(X* X¥) | u =1, 2, 3, 4} tomando cada uno de los
patrones x# € V° del conjunto fundamental original y su respectivo vector zero-hot de 4 bits
k. de modo que, ¢ (x#, k#) = Xt Los vectores zero-hot mencionados son mostrados a
continuacion seguidos del conjunto fundamental conseguido.

) -l )

_ RO
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Con el conjunto fundamental recién creado, se obtiene la memoria autoasociativa alfa-beta

min (Amin).

—

/

12 2 212 111
0111010 O0O0
0111010 0O
12 2 212 111
0111010 0O
12 2 212 111
12 2 212 111
12 2 212 111

SN—

\

H,(1 0 0 0 1 0 1 1 1)

.
OO O v O v v

N~
I

Xl Ea (Xl)t

O OO O OO = v O v v+ O AN AN ANANAN A
O OO O = NN AN N O = O O v = O
AN AN = N NN SO = O v O O H OO ™~ O
O OO O OO = v O v v+ O O = O O v = O
AN AN = = N = NN = ANAN = NN AN AN = AN AN AN
NN~ = N~ NN OO = = O v v+ O O = O O v = O
AN AN = N~ NN SO v O v = O AN = AN ANANAN A
O OO O = NN NN N O = O O v v O
o O OO O = AN AN = AN AN N AN = AN = NN AN

Il I Il

~ ~ ~N

— - o

i (e} i

[e=) i i

i i i

(e} o (e}

(e} i i

(e} i (e}

i (e} i

) (=} (=}

— N~ ~—

3 [S] S

O O O O

OO = O A = O

O —HO = O = = — O

~—_ . N~ =~ ~_
Il Il Il
o o o
% X X
) 8 3
H H H
B R 3%
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4

Apin = /\[XM H. (Xﬂ)t]

u=1

(
.

[ i = I B B B R Y
oORroORrRrROOCORO
RO R R ORROO
ocoORROROOCO
R R R OR OO0 O R
coorRroOoOCOOO

Se crea la matriz 4 de orden 3x4 (esto significa que m =r =3 yn = p =4), con un valor
inicial de cero en sus componentes a; Vi, j tal que i € {1, 2, 3} yj € {1, 2, 3, 4}, que
después son actualizados como se indica a continuaciéon empleando cada uno de los
patrones y# € ° del conjunto fundamental y su respectivo vector one-hot de 4 bits h#,

=Nl SeoleloNol«N-]

—_—

=N N eloNoNoNoNeNe]
k== == el R ]

aplicando la regla a;+Axa; donde Axa;; es definido en la expresion (4.2).

Matriz A inicial.

0 00O
0 0 0O
0 00O

X

Primera actualizacién usando y! € V2 y hl.

)

hi=1
e 00 0 1_ -
A=(-¢ 0 0 o0 porque”t ” 1 =& G
—£ 0 0 0 2 =0 (2= e ax
yi=0 \azg1 =—¢ das
Segunda actualizacién empleando y2 € 1 y h2.
h2=0 h3=
e —¢ 0 O 2 — 1_ : —
A=[-¢ —¢ 0 0], porque Vi = a1 =& Qg = —€
—c £ 0 0 Y3 =0 (a1 =—¢ ayp=-¢
y2=1 \dzg1 =—& Az =¢
Tercera y penultima actualizacion tomando y3 € V° y h3.
R3=0 h}=0
e —¢ —¢ 0 3_ 0 _ _
A=|-¢ —¢ & 0], porque Vi = A1 =& A = —€
—c & —£ 0 y;=1 (a2 =—¢ ap=—¢
y:)?:O azq = —€& A3, = &
Cuarta y ultima actualizacion utilizando y* € V° y h.
=0 hi=0
A =0 ,sa,=¢ a,=-¢
A= (—s - & ¢ ),porque 7 n- 2=
—c € —& c YZ = 1 a21 = —€ a22 = —€
y3=1 d3z1 = —& 43z =¢
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=0 a13=0 a14=0
=0 a23:0 a24:0
=0 a33=0 a34=0

B=0 hi=0 hi=0

)

1 R2=0 hZ=0

a3=0 a;4=0
(123:0 a24=0
azz =0 az, =0

)

h3=1 hi=0

A3 =—¢ a3, =0
Ay3 = & Ayy = 0
az3 = —€& A3y = 0
hi=0 ht=1
A3 = —& QA4 = —€
Q3 = € Qg = €
Q33 = =€ Q3 =€



Las matrices 4 y A4 anteriores corresponden con los dos primeros pasos del modelo
alternativo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado, y las matrices relacionadas con
los pasos restantes, corresponden los pasos del modelo bidireccional asociativo alfa-beta
simplificado. Estas ultimas matrices se obtienen del modo que sigue.

Se obtiene el conjunto fundamental {(¥« Y¥) | u =1, 2, 3, 4} tomando cada uno de los
patrones y# € 7° del conjunto fundamental original y su respectivo vector one-hot de 4 bits
h#, de modo que, ¢ (y#, h#) = Y-,

1 0 0

O R

0 0
O y4-_

0

1

0

oRrorR
I|

L]
WY

Con el conjunto fundamental anterior, se obtiene la memoria autoasociativa alfa-beta max
(A max) TESpECtiva.

1 12212 2 2
(0110111\|

0110111

Y@, Y1)t = EEa(1001000)=1221222
0110111

0 0110111

0 0110111

0 11010 11

(o\| (1101011\|

1 2 212 1 2 2

Y2H, ¥)'=|0]|H,0 0 1 01 0 0)=|1 1 01 0 1 1
1 2 2121 2 2

0 11010 11

0 1101011

0 101 110 1

(1\| (2122212\|

0 101110 1
V*E,¥)=lolB, 0 1 00 01 0=101110 1]
0 101 110 1

1 2 1.2 2 2 1 2

0 101 110 1

0 1001110

/1\ /2112221\

| 1] [2 1 1 2 2 2 1|

Y*HE, YH = |0|EE 110001)=|1001110|
0 1001110

\o/ \1001110/

1 2 112 2 21
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= \/IY*H, ¥)] =

Amax

4
u=1

NNNRFERDNDNRE
R, NDNDN RN
=N RN NN
NNNRFRDNDNRE
NN RFERDNDNDNDN

(
|
\

Se crea la matriz 4 de orden 5%X4 (esto significa que m =s =5y n = p =4), con un valor
inicial de cero en sus componentes a; Vi, j tal que i € {1, 2,3,4,5} yj € {1, 2, 3,4}, que
después son actualizados como se indica a continuacion empleando cada uno de los
patrones x# € 7° del conjunto fundamental y su respectivo vector one-hot de 4 bits h~,

N R DNDNDNDDNDN
R NDNDDNDNDNDN

\.
|
)

aplicando la regla a;+Axa;; donde Axa;; es definido en la expresion (4.5).

Matriz A inicial.

0 0 0 O
0 0 0 O
A=]10 0 0 O
0 0 0 O
0 0 0 O
Primera actualizacién usando x! € 7° y hl.
hi=1 hi=0 hi=0 hi=0
e 0 0 O 1
- 0 0 O xll_ /a11=5 a;; =0 a;3=0 a14=0\
A=|-¢ 0 0 0] porque™? " 0 [az=—¢ a3=0 a;=0 ay=0
—£ 0 0 O x§=0 azq = —€& a32=0 a33=0 a34=0
< 0 0 O xi:o Ay = —€& a42:0 a43=O a44:0
xt=1 sy =& a5, =0 as3=0 ag =0
Segunda actualizacién empleando x2 € V° y h2.
R2=0 h2=1 ht=0 K=
£ e 0 O x2 =1 _ _ _
—¢ £ 0 0 1 A1 =€ A =€ a;3=0 a;, =0
A=]|-e —e 0 0 [,porque %=1 /a21 = TE =& =0 0= 0\
— — 0 0 x% =0 31 = —& A3z = —& Q33 = 0 a3yq = 0
e — 0 0 x2=0 @ =—¢ ap=—¢ a3=0 ay,=0
x52=0 sy =€ Az =—€ Az3=0 as =0
Tercera y penultima actualizacion tomando x3 € V° y k3.
hi=0 hi=0 hi=1 hi=
€ e —¢ 0 3
- & —¢€ 0 x13—0 /a“:g A1z =€ 43 = —€ 014—0\
A=|-¢ —&¢ e 0| porque™? " 0 [an=-¢ ap=¢ ay=-¢ au=0
- —¢ € 0 x3=1 |am=—¢ azp=—¢ ap=¢c a3 =0
e —& —¢ 0 xf=1 Q1 ="¢ Qp=—¢ a3=¢ ay=0
x2=0 sy =& QAgy = —€ Qg3 = —€ Qs =10

Cuarta y ultima actualizacién utilizando x* € V° y h*.

66



hP=0 hi=0 hi=0 hi=1

e e —& - X3 = _ _ _ _
_ _ 1 a11 =& a12 = £ a13 = —& a14 = —£
€ & € £ x3=1 [ayy=—¢ ap=€ Qyu=—€ au==¢
A=|-¢ —¢ € —¢|,porque ; a21 - s a 22 - e ;3 — 4 24 - e
R — € < x33 = a31 . a32 . a33 _. ;4 .

e —g —g —s x3=1 41 "~ 42 - 43_ 44_
x2=0 dsy =& Qgy = —& Qg3 = —& gy = —€

3=

En resumen, las matrices obtenidas relacionadas con los dos primeros pasos del modelo
hibrido bidireccional asociativo alfa-beta simplificado que recuperan un patron y dado x*,
tomando el conjunto fundamental de este ejemplo, son las siguientes.

100 010000
/010000000\
001 0O0GO0O0TU 0O
|0011ooooo| e —& —& —¢

Amn=10 0 0 0 1 0 0 0 0], A=<—£ —& ¢ g)
lo 1110100 0] ¢ & —¢
001 110100
1100100 10
1010100 0 1

Después, se presentan las matrices obtenidas relacionadas con los dos pasos del modelo
bidireccional asociativo alfa-beta simplificado que recuperan un patrén x dado y®, también
utilizando el conjunto fundamental de este ejemplo.

12212 2 2

/2122222\ e & —& —¢

|2212222| (—ss—ss\
Apx=11 2 2 1 2 2 2|, A=|-¢ —& ¢ -¢

2 2121 2 2 \—s—sse/

212 2 21 2 e —& —& —¢

2112 2 2 1

Con la obtencion de estas Ultimas cuatro matrices, se finaliza la fase de aprendizaje del
modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado.

4.3.1.2 Fase de Reconocimiento

Para continuar con el ejemplo e iniciar con la fase de recuperacion, se construye el vector g
4
€ {0}".

)
Il
Sococo

Correspondiente con la direccion que recupera un patrén y dado x” tal que w € {1, 2, 3, 4},
se aplica la transformada vectorial de expansion usando un patrén x“ y el vector g, para
obtener el patron X« € V7™ Ejemplificando, se toma arbitrariamente el patron de entrada x!
para aplicar la transformada vectorial de expansion dimensional ¢'(x1, g) y asi conseguir el
patron X! € V7.
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Con lo anterior, se realiza la operacion 4,1 X! para obtener un patréon F € V9, donde A4,
es la memoria autoasociativa alfa-beta relacionada con el primer paso del modelo hibrido
bidireccional asociativo alfa-beta simplificado.

100010000 1 1
/010000000\ o/o\
00100000 0 0| |o|
00110000 0 0|0|

F=ApnUsX'=10 0 0 0 1 0 0 0 0fug|1|=]1
o1 110100 o ol ol
001110100 0 1
110010010 \0/1
101010001 0 1

Aplicar la transformada vectorial de contraccién dimensional al patron F, tal que ¢—(F, 4)
=f'€ V*, para conseguir £,

f=¢ (E4) = ,de modo que £ =

SN
cocooRr

Se obtiene un patron de salida y € 7 del siguiente modo con ayuda de la expresion (4.8),
empleando la matriz 4 del segundo paso del modelo hibrido bidireccional asociativo alfa-

beta simplificado.
£ 1
= <—s> ,talquey = (O)
—& 0

& —& —& —€

A-f= (—s —£ & ¢ ) .
—& & —& &

El patron y obtenido es igual al patrén y', por lo tanto, este patrén resultante de la fase de

reconocimiento es el correcto, porque esta asociado con el patron de entrada x'.

O O O

La fase de reconocimiento dado el patron de entrada x' esta concluida, pero para ilustrar
mejor el funcionamiento de este modelo, se realiza la fase de reconocimiento con los
patrones restantes de esta direccion e inmediatamente después, la fase de reconocimiento
con los patrones de la direccion faltante (direccion que recupera un patron x dado y® tal que
wE€ {1,2,3,4}).

Asi como se hizo para conseguir el patron X' € V7, se obtienen los patrones X°, ¥ y X',
con los patrones x, x° y x* respectivamente y el vector g € {0}".
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[\

Il
_—
Scoocoocococor =

—_—

o

X =

i

0

0

1

| 1]

01, Xt =
0
0
0
0

_—

SO OO R OO

—_—

K

SN—

La obtencién de F € V°, f€ V' y y € I° correspondiente con la fase de reconocimiento,
dado el patron X, se presenta a continuacion.

100 0
/0100

001 0

|oo11
F=ApnUgX*=[0 0 0 0
lo 1 1 1

00 1 1

110 0

1010

1

e _lo
f¢>(E,4)1>

1

&
—&
—&

—&
—&
&

e

La finalizacién de la fase de reconocimiento,

100 0
/0100
0010
00 1 1
F=A,, Uz X*=[0 0 0 0
lo 1 1 1
00 1 1
110 0
101 0

1

o |1
f¢>(E,4)0>
1

|
mmm
N——

1 0 0 0 O 1 1
00000\l /1\ 1
OOOOOI |0| 0
0 00 0 0 [0 |O]
100 0 oluglof=]o]
o1000| lol 1l
1 01 0 O 0 0
1 0 0 1 O 0 1
1 0 0 0 1 0 1
0
1
,de modo que £ = 0
0
0 e 0
1 =<—e>,talquey=<0>
o)\ 1

dado el patron X°, también se presenta.

10 0 0 O 0 0
0 0 0 O 0\ 0 /0\
0O 0 0 0 O 1 |1|
0O 0 0 0 O 1 |1|
10 0 0 0fugl0y=1I0
o100 o0 [o] |1]
1 01 0 O 0 1
1 0 0 1 O \0/ 0
1 0 0 0 1 0 1
0
10
,de modo que £ = 1
0
0 . 0
2 =<s>,talquey=<1>
o/ ¢ 0
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Para terminar con los patrones relacionados con la direccion que recupera un patrén y dado
x” tal que w € {1, 2, 3, 4}, se muestra la parte final de la fase de reconocimiento, con el
patron X

1 0 001 0 O O0 O 0 0
/0 1 0 0 0 0 0 O 0\l /1\ /1\‘
|0 0100 00O OI [O] [0}
001100000 [1] |1]
F=ApnUgX¥*=|0 00 0 100 0 ofulol=|o0]
lo 11101000/ |o| 1]
0 01 110100 0 1
11 0 01 0 0 1 O 0 1
1 01 01 0 0 0 1 0 0
1 0
_ 1 0
f=¢(E4) = 1>,demodoque7€= 0
0 1
e —& —& —¢ 0 —& 0
A-f-:(—e —& ¢ s>- 8 =<s>,talquey=<1>
—& & —¢ ¢ 1 € 1

Por otro lado, la fase de recuperacion de la direccion que utiliza las matrices de los pasos
tres y cuatro, con los patrones respectivos se describe en los parrafos que siguen.

Se obtienen los patrones Y', ¥°, ¥* y ¥*, con los patrones y', %, ° vy y* respectivamente y el
vector g € {1}*; s6lo que esta vez, a diferencia de los patrones X', X>, X° y X", los patrones
conseguidos pertenecen a .

1 0
0 0
0 1

t=111, 1

oo

Aqui se muestra la manera de obtener E € V7, e € /' yx € V° con el patron Y.

Y Y? =

122 12 2 2 1 1
/2122222\ /o\o
[2 2 1 2 2 2 2| [0] |oO
E=Apeeg¥t=1 2 2 1 2 2 2|nmgl1]=][1
2 2121 2 2 1 0
212 2 2 1 2 1 0
2112 2 21 1 0

1

e=¢-E4 =,

0
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£ e —& —¢ £ 1
(S0 2\ (5 (o)

A-e=|—¢ —¢ €& —¢|- =| —¢ |, talquex=| 0
AT A v Rt

g —& —& -—¢ £ 1

Después se presenta el modo correspondiente de obtener también E € V', e € V' yx € J°
con el patréon Y.

O O O

12212 2 2 0 0
212 2 2 2 2 0/0\
2 212 2 2 2 1|0|
E=ApexMp¥?=11 2 2 1 2 2 2|mgl1l=1]0
2 21212 2 1 1
k2122212) Kl) \0)
2112 2 21 1 0
0
_ 1
e=¢(E,4)=O
0

_ j ‘ ' (;Wmmwx=(a
A A Y

Con el patrén ¥° la forma de tener x € V° es la siguiente.

1 2 2 1 2 2 2 0 0
21 2 2 2 2 2 1 /l\l
2 21 2 2 2 2 0 |0|
E=Amaxl'|,gY3= 1 2 2 1 2 2 2ingt11=10
2 21 2 1 2 2 1 0
21 2 2 2 1 2 1 1
211 2 2 2 1 1 0
0
e=¢(E4) = 2
0
£ g —& =€ —£ 0
0
- & —& € 0 —& 0
A-e=|—€ —& € —¢ 1]= & |,talquex=1]1
—& —€ € £ 0 £ 1
g —& —& —¢ —£ 0

Finalmente, a partir del patron ¥* se crea el patron resultante x € 7°.
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E=ApaxNgY*=

NNDNRFRLRDNDNRE
=R NDNDN =N
P NRRNREREDNDN
NNNRFERDNDNRE
NN R DNDNDNDN
N~ NDNDNDNDN

.~

e=¢ (E4) =

=)

e & -—& -¢ —¢

/—s e —¢ e\ 0 €
Ave=|-e —& & —e||}]=
1
\ i

—& —€ & &
& —& —& —&

)

0
1
—¢ |,talquex=1| 0 |
1
0

I\_zg/

4.4 El modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado y el modelo
alternativo como clasificadores de patrones

Debido a la forma de construccion de la matriz correspondiente con los pasos dos y cuatro
del modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado o el modelo alternativo, es
posible considerar alguna de las direcciones -la direccion que recupera y dado x® o la
direccion que recupera x dado y®- como un clasificador de patrones donde las clases estan
representadas por los patrones relacionados con el segundo o cuarto paso segln sea el caso.
Ya que la clase de cada patron utilizado en la fase de aprendizaje, se encuentra ordenada en
la matriz A de los pasos respectivos, de diferente manera que la clase de cualquier otro
patrén, aunque se trate de la misma clase; y la fase de recuperacion obtiene un patrén tal
que cada componente de éste, idealmente coincide con cada componente de la clase del
patron clasificado, porque elige su valor dependiendo del valor de los componentes con
posicion especifica de las clases de los patrones utilizados en la fase de aprendizaje que
coinciden con el patron que se quiere clasificar.

4.4.1 Ejemplo ilustrativo

Como se ha descrito, este ejemplo tiene la peculiaridad que los patrones de salida estan
codificados de tal manera que representen una clase a la que pertenece su correspondiente
patrén de entrada, por ese motivo, el patron de salida es igual a otro patron.

El ejemplo establece que p =4, s =5 y r =2 de manera que {(x* y¥) | u=1, 2,3, 4} donde
xt € V2 yyr € V2, con V= {0, 1}, destinando arbitrariamente los patrones que siguen.

B e !

x1=k1) =(}). x2=k8),y2=(1), x3=k0),y3=((1’)' x4=k1)'y4=((1))
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4.4.1.1

Fase de Aprendizaje

Se obtiene el conjunto fundamental {(X% X¥) | =1, 2, 3, 4} tomando cada uno de los
patrones x# € V° del conjunto fundamental original y su respectivo vector one-hot de 4 bits
ht, de modo que, ¢'(x#, h#) = X~ Los vectores one-hot mencionados son mostrados a

continuacion seguidos del conjunto fundamental conseguido.

1 0 0
1_[0 2_ |1 3_(0
h' = L h® = 0l h®> = 1
0 0 0
1 1 1

0 1\ (1)
1 0 1
1 0 0
xt=|1]|, x=|1| x=|1
1 [ o | [ o

o)

o

Xt =

= OO0 O

—
R OoOrR O
_/

o

o

o

o

Con el conjunto fundamental recién creado, se obtiene la memoria autoasociativa alfa-beta

max (Amax).

Xl Eﬂa (Xl)t —

XZ Eaa (XZ)t —

X3 Eaa (X3)t —

—
=R O =
_/

1(H, 1 01 1110 0 0=

_

o O O

H,(1 1 0 0 1 0 1 0 0)=

SororooRr R

H,(1 1 1.0 1 0 0 1 0)=

SR oo R ORR R

—
\_

— .

—

[ = R

S OO R P

SO PrRPRO R OOk

OR OO R ORRRER

OO R ORFRPR OO R R RERENDNDNNDNNREREDN

OR OO ROR R R

R R NRNRRNN OCOORRRERRLROR

OR OO R OR R R

1112 2 2
000111
1112 2 2
111222|
1112 2 2
1112 2 2
000111
000111
000111
2 12 1 2 2
2 1 2 1 2 2
1010 1 1
1010 1 1
2 12 1 2 2
1010 11
2 1 2 1 2 2
101011/
1010 11
2 12 2 1 2
2 12 2 1 2
2 12 2 1 2
10110 1]
2 1 2 2 1 2
10110 1
10110 1
212212/
10110 1
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0 1010 11110
/1\ /212122221\
[ O] 101011110
[ 1] 2121222 21

X*@E,xH=|0|W,0 1 01 0000 D=|101011110

0 l1 0101111 0]

0 101011110
\0/ 101 011110

1 212122221

122 212 2 22

2 12 2 2 2 2 22
1212122 22

4 |222122222|
Amax=\/[XuE3a(Xu)t]=122212222
p=1 1211112 22
112212122
111212212

2 1212 22 21

Se crea la matriz 4 de orden 3X4 (esto significa que m =r =3 y n = p =4), con un valor
inicial de cero en sus componentes a; Vi, j tal que i € {1, 2, 3} yj € {1, 2, 3, 4}, que
después son actualizados como se indica a continuaciéon empleando cada uno de los
patrones y# € V° del conjunto fundamental y su respectivo vector one-hot de 4 bits h,
aplicando la regla a;+Axa; donde Axay; es definido en la expresion (4.2).

Matriz A4 inicial.

Primera actualizaciéon usando y! € J° y hl.
0 0 0 hi=1 hi=0 hi=0 hi=0
&
A=( 0 0 0),porque yi=1 <a11=s a;, =0 a;3=0 a14=0)
y%:o ayq = —€& a22=O a23=0 a24=0
Segunda actualizacién empleando y2 € 1 y h2.
h2=0 hi=1 hi=0 hi=0

e —¢ 0 0
A= (_S e 0 0),porque y2=0 ( a1 =€ Qi =—¢ a13=0 ayu= 0)
y22=1 ayq = —€& ayy = & a23=0 a24_=0

Tercera y penultima actualizacion tomando y3 € V° y h3.

. B=0 hi=0 hi=1 h}=0

& —& —&

A=(_£ . 0),porquey13=0 <a11=s A = —€ Q13 = —¢€ a14=0>
y23=1 a21=_€ a22=€ a23=£ a24=0

Cuarta y ltima actualizacion utilizando y* € 7 y h*.
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h*=0 ht=0 ht=0 hi=1

& —& —€ & 4
A= e —gj)porque y; = 1 ( A1 =€ A = 7€ A3 =& A =€ )
y;‘ — 0 a21 = —€& azz = £ a23 =& a24 = —&

Las matrices 4 y Anqx siguientes, resultado de realizar los pasos anteriores, corresponden
con los dos primeros pasos del modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado, y
recuperan un patroén y dado x“, tomando el conjunto fundamental de este ejemplo.

122212222
212222222
121212222
222122222

Amax=|122212222|, A=(_E£ ; : _‘Se)
121111222

11221212 2]
\111212212/
212122221

Con la obtencion de estas ultimas cuatro matrices, se finaliza la fase de aprendizaje del
modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado.

4.4.1.2 Fase de Reconocimiento

Para continuar con el ejemplo e iniciar con la fase de recuperacion, se construye el vector g
4
€ {1}".

[ Y

Correspondiente con la direccion que recupera un patrén y dado x” tal que w € {1, 2, 3, 4},
se aplica la transformada vectorial de expansion usando un patrén x“ y el vector g, para
obtener el patron X« € 1°™* Ejemplificando, se toma arbitrariamente el patrén de entrada x1
para aplicar la transformada vectorial de expansion dimensional ¢'(x1, g) y asi conseguir el
patron X1 € V7.

>
[

_—

N = Y

_
N

Con lo anterior, se realiza la operacion 4,,,,MgX* para obtener un patron E € Vg, donde 4,,,:
es la memoria autoasociativa alfa-beta relacionada con el primer paso del modelo
bidireccional asociativo alfa-beta simplificado.
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122212222 1 1
/212222222\ o/o\
121212222 1| |1
2 22122222 [1] |1]

E=ApeypX'=|1 2 2 2 1 2 2 2 2|ngl1]|=]1]
l1 211112 22| [1] |1]
112212122 1 0
111212212 \1/0
212122221 1 0

Aplicar la transformada vectorial de contraccion dimensional al patrén E, tal que ¢—(E, 4)

=ec V4

e=¢ (E4) =

O O O R

Se obtiene un patron de salida y € 7 del siguiente modo con ayuda de la expresion (4.3),
empleando la matriz 4 del segundo paso del modelo bidireccional asociativo alfa-beta
simplificado.

= (_gg),tal quey = ((1))

O O O

El patrén y obtenido es igual al patrén y', por lo tanto, este patrén resultante de la fase de
reconocimiento es el correcto, porque esta asociado con el patron de entrada x'.

La fase de reconocimiento dado el patron de entrada x' estd concluida, pero para ilustrar
mejor el funcionamiento de este modelo, se realiza la fase de reconocimiento con los
patrones restantes de esta direccion e inmediatamente después, la fase de reconocimiento
con los patrones de la direccion faltante (direccion que recupera un patrén x dado y® tal que
weE {1,2,3,4}).

Asi como se hizo para conseguir el patron X' € J?, se obtienen los patrones X*, X° y X,
con los patrones x°, x° y x” respectivamente y el vector g € {1}*.

AT

1
x*=[1f, x*=[1|  Xx*=]0
|1 [ 1| | 1|

yoow

La obtencion de E € V°, e € V' y y € I correspondiente con la fase de reconocimiento,
dado el patron X, se presenta a continuacion.
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La finalizacion de la fase de reconocimiento, dado el patron X°, también se presenta.

\‘ll }
HAAA O O O
/'ll I\

\ll I/
A HH O A - -~

SN— ——

Jﬂ

1 2 2 2 1 2 2 2 2
21 2 2 2 2 2 2 2
2 1 2 1 2 2 2 2

2

2
112 2 12 1 2 2
111 2 12 2 1 2
2 1 2 1 2 2 2 21

Para terminar con los patrones relacionados con la direccion que recupera un patrén y dado
x” tal que w € {1, 2, 3, 4}, se muestra la parte final de la fase de reconocimiento, con el

patron X'
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111212 2 1 2
2 1 21 2 2 2 21
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Como se puede observar en el ejemplo, y tomando en cuenta que los patrones obtenidos
indican la clase a la que pertenece el patron de entrada, se ha clasificado de manera correcta
cada patron de entrada utilizado en la fase de aprendizaje del clasificador.

4.5 Complejidad del algoritmo del modelo bidireccional asociativo alfa-
beta simplificado

Un algoritmo es un conjunto finito de instrucciones precisas para la realizacion de un
calculo o para resolver un problema [87]. Una medida de la eficiencia es el tiempo usado
por la computadora para resolver un problema utilizando un algoritmo dado. Una segunda
medida de eficiencia es la cantidad de memoria requerida para implementar el algoritmo
cuando los valores de entrada son de un tamafo especifico.

El analisis del tiempo requerido para resolver un problema de un tamafo en particular
implica la complejidad en tiempo del algoritmo. El analisis de la memoria requerida por la
computadora implica la complejidad en espacio del algoritmo.

En las siguientes secciones se presenta la complejidad del algoritmo que presenta el modelo
bidireccional asociativo alfa-beta simplificado. En la primera parte, se analiza la
complejidad en espacio y en la segunda seccion, se muestra la complejidad en tiempo.

4.5.1 Complejidad en espacio

Se necesita una matriz para guardar los p patrones x de dimension s = n. La matriz tendra
dimensiones de pX(n+p). En la misma matriz se guardan los patrones de entrada y los
vectores afladidos one-hot o zero-hot, segin sea el caso. Dado que los componentes de la
matriz pertenecen a {-1, 0, 1}, entonces estos se representan con variables enteras que
ocupan 2 bytes. Por lo tanto, el nimero total de bytes es igual a 2p(n+ p).

Se necesita una matriz para guardar los p patrones y de dimension » = m. La matriz tendra
dimensiones de (m+p)Xp. En la misma matriz se guardan los patrones de salida y los
vectores afiadidos one-ho o zero-hot, segin sea el caso. Dado que los componentes de la
matriz pertenecen a {-1, 0, 1}, entonces estos se representan con variables enteras que
ocupan 2 bytes. Por lo tanto, el nimero total de bytes es igual a 2p(m+ p).

En la fase de aprendizaje se necesitan 2 matrices. Una para las memoria autoasociativa alfa-
beta del primer paso, y otra para la memoria autoasociativa alfa-beta del tercer paso, con
dimensiones (nt+p)X(nt+p) y (m+p)X(m+p) respectivamente. Dado que estas matrices
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contienen so6lo numeros enteros positivos, entonces los valores de sus componentes se
pueden representar con variables de tipo caracter que ocupan 1 byte. Por lo tanto, el nimero
total de bytes es (n+p)*+H(m+p)*

Se utiliza el vector en donde se guarda el vector obtenido después de realizar el paso uno o
tres, cuya dimension es de p. Dado que las componentes del vector toman los valores de 0 y
1, entonces estos valores se pueden representar con variables de tipo caracter que ocupan 1
byte. Por lo tanto, el nimero total de bytes es p

El total de bytes requeridos para implementar el modelo bidireccional asociativo alfa-beta
simplificado es igual a 2p(n+m+2p)+(ntp)*+(m+p)*+p.

4.5.2 Complejidad en tiempo

Debido a que la complejidad en tiempo de un algoritmo se puede expresar en términos del
nimero de operaciones usadas por el algoritmo cuando la entrada tiene un tamafio en
particular. Se analiza el algoritmo de la fase de aprendizaje del modelo bidireccional
asociativo alfa-beta simplificado, porque es la parte de todo el algoritmo que requiere de
mas operaciones elementales.

Para la memoria asociativa bidireccional alfa-beta, la fase de aprendizaje también es la
parte del algoritmo que requiere de mas operaciones elementales; y éstas, son empleadas en
el modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado del mismo modo.

Tomando en cuenta lo anterior y que las operaciones utilizadas para medir la complejidad
en tiempo pueden ser la comparacion de enteros, la suma de enteros, la division de enteros,
asignaciones de variables, comparaciones logicas, o cualquier otra operacion elemental;
entonces la complejidad en tiempo de la propuesta de esta tesis es igual a la complejidad en
tiempo de la memoria asociativa bidireccional alfa-beta: O(n”).

Para efectos de comparacion y comprobacion se muestra en un anexo de este documento la
complejidad en espacio y tiempo de la memoria asociativa bidireccional alfa-beta, ambas,
obtenidas del trabajo original del autor [23].
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CAPITULO 5

Resultados Obtenidos

En el presente capitulo son mostrados los resultados experimentales obtenidos después de
efectuar con bancos de datos especificos las fases de cada uno de los pasos que componen
el modelo propuesto en el capitulo antecesor. Presentando también, andlisis comparativos
con otros modelos referidos en esta tesis.

5.1 Analisis comparativo con el modelo de memoria asociativa
bidireccional alfa-beta y el modelo simplificado propuesto

Con el fin de comparar graficamente, el total de operaciones empleadas en la fase de
aprendizaje y reconocimiento del modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado
respecto del modelo original, se presenta el siguiente diagrama de flujo que describe los dos
pasos relacionados con la direccion que recupera y dado x». Donde el conjunto fundamental
de s denota como {(x#, y#) | u=1,2,...,p} donde x* € V' yyr € V', con V= {0, 1}, p, s, r
EZL.

.

Datos de entrada.- Se inicia el flujo con los datos del conjunto fundamental.

2. lteracion.- Repetir p veces el procedimiento 3 para cada valor diferente de k antes
de continuar con el procedimiento 4.

3. Procedimiento.- Aplicar la transformada de expansion vectorial ¢ (x, h¥) = Xk €
V"7 donde xk € V° es el k-ésimo patron del conjunto fundamental y h% € 17 es el k-
€simo patron one-hot.

4. Procedimiento.- Con el conjunto fundamental {(X~ X¥) | u =1, 2,..., p} crear una
memoria autoasociativa alfa-beta max (A4 qy).

5. Procedimiento.- Construir la matriz 4 de orden »Xp cuyos componentes con valor

inicial igual a 0 son actualizados utilizando la expresion (4.2), a partir de los

patrones de salida del conjunto fundamental y los respectivos vectores one-hot. Fin
del flujo.

Los nimeros del 1 al 5 anteriores corresponden con el flujo de la fase de aprendizaje del
diagrama mostrado en la figura (5.1.1); los restantes, del 6 al 12 presentados a
continuacion, corresponden con el flujo de la fase de reconocimiento.

6. Datos de entrada.- Se comienza el flujo con el patron x® como entrada.
7. Procedimiento.- Construir el patron g € {1}”.
8. Procedimiento.- Aplicar la transformada de expansion vectorial ¢'(x®, g) para
r Sy
generar el patron X« € J°7,
9. Procedimiento.- Realizar la operacion 4,,,,MzX® para obtener un patréon E € V*7,

81



10. Procedimiento.- Aplicar la transformada de contraccion vectorial al patrén E, tal
que ¢~ (E,p)=e€ 1",

11. Procedimiento.- Efectuar la operacion A-e para conseguir un patrén como salida de
dimension 7.

12. Procedimiento.- Obtener el patréon y € V', donde cada componente con valor igual a
1 corresponde con el componente que tiene el valor maximo de los demas
componentes del patron del conseguido en el paso 11. Fin del flujo.

@

(b)

! 6
{(x*y)n=12,..,p} 4O
2 7
3 8
Xk = ¢+(xk’ hk) X® = ¢+(xw'g)
’ ) E=A Mg X® ’
Amax = \/[X” H. (X"')t] [ = Amax ''p
u=1 *
* _ 10
5 e=¢ (E,p)
a;; Az 7 Gy 7
Ay, Gy 7 G2p ”
4= : A-e
Arp Ay e arp *
12
y
Fin
Fin
Fig. 5.1.1 Diagramas de flujo de las fases de los pasos 1y 2 del modelo bidireccional

asociativo alfa-beta simplificado. (a) Fase de aprendizaje. (b) Fase de
reconocimiento.

Es necesario sefialar que los procedimientos marcados con el nimero 11 y 12 del diagrama
anterior, enuncian lo mismo que la expresion (4.2). Sin embargo, para fines de comparacion
se consideran estos dos procedimientos de esta manera, ya que el procedimiento numero 11
realiza la misma operacion que el procedimiento numero 14, 21 y 22 del diagrama de flujo
asociado a la figura (3.5.4), utilizando una matriz y el vector ¢ como argumentos.

Reciprocamente, se muestran los diagramas de flujo de la direccion que recupera x dado y<,
cuya descripcion no se incluye, ya que es similar y con igual correspondencia que la
descripcion de la direccion que recupera y dado x«.
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(a)

{x*yI)lu=12,..,p}

v

2
k=1p >

v

(b)

yw

v

g € {1}y

v

Ye =¢*(y*. 9)

v

3
Y= ¢*(y", h")
p 4
Amar = \[ IV B )] [
u=1
5
a1 Agp ip
a
A — a21 a:zz 2p
as1 Qg2 Asp
Fin

Fig. 5.1.2 Diagramas de flujo de las fases de los pasos 3 y 4 del modelo bidireccional

E=Apax N Y®

v

e=¢ (E,p)

v

A-e

v

Fin

asociativo alfa-beta simplificado. (a) Fase de aprendizaje. (b) Fase de

reconocimiento.

Como final del analisis realizado en esta seccion del documento, se muestra una tabla que
compara el modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado y el modelo original,

tomando en cuenta diferentes caracteristicas que ambos modelos poseen.

10

11

12



Caracteristica

Modelo de memoria asociativa
bidireccional alfa-beta

Modelo bidireccional asociativo
alfa-beta simplificado

1. Complejidad en tiempo.

o(n’)

o(n’)

2. Complejidad en espacio
tomando el byte como unidad de
medida.

p(n +m+2p)+2[(ntp)’ +(m+p)1+p

2p(n+m+2p)+H(n+p)+(m+p)*+p

3. Recuperacion correcta de los

formen parte del mismo conjunto
fundamental.

patrones del conjunto Garantizada. No garantizada.
fundamental.
4. Condicion que indica que dos
0 mas asociaciones idénticas .
Si No

5. Numero de matrices creadas
en la fase de aprendizaje.

2 matrices de dimension
(stp)X(st+p), 2 matrices de
dimension (r+p)X(r+p), 1 matriz
de dimension sXp y otra de rXp.

1 matriz de dimension
(stp)X(stp), 1 matriz de
dimension (r+p)X(r+p), 1 matriz
de dimension sXp y otra de rXp.

Tabla 5.1.1 Tabla comparativa entre el modelo bidireccional asociativo alfa-
beta simplificado y el modelo original.

5.2 Resultados experimentales

Para la obtencion de los resultados presentados en esta seccion, se ha desarrollado una
aplicacion utilizando el lenguaje de programacion C++ y la biblioteca QT. Tal aplicacion
implementa el modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado empleando un
conjunto de iméagenes binarias como conjunto fundamental.

Esta aplicacion implementa algunos modelos de memoria asociativa mencionados en el
capitulo denominado estado del arte, los cuales se enlistan a continuacién y que son
utilizados como clasificadores de patrones. El modelo propuesto en esta tesis es usado
también como clasificador de patrones, tal y como se describe en la seccion (4.4).

Modelo asociativo lernmatrix de Steinbuch
Correlograph.

Modelo asociativo linear associator.
Modelo asociativo Hopfield

Memoria morfolédgica min.

Memoria morfoldgica max.

Memoria alfa-beta min.

Memoria alfa-beta max.

Debido a que el modelo asociativo Hopfield es autoasociativo, entonces de modo ideal solo
puede recuperar el patron de entrada, lo anterior quiere decir que cada patrén de entrada
tiene una clase distinta que es igual a tal patron de entrada.

Adicionalmente la aplicacion contiene otros clasificadores no mencionados hasta ahora en
este documento, como el clasificador denominado k-nearest neighbour (knn) [88] y el
clasificador euclidiano [89], ambos con un enfoque basado en métricas. Asi como modelos
asociativos cuya idea fue concebida en el Centro de Investigacion en Computacion (CIC), y
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que obtiene resultados competitivos al igual que la propuesta del capitulo anterior al ser
usados como clasificadores: el clasificador hibrido asociativo (CHA) y el clasificador
hibrido asociativo con translacién (CHAT) [90].

Una de las particularidades de la aplicacion es que implementa un método singular de
codificacion de clases, que se ha especificado en estos experimentos de expansion. Se
enlistan a continuacion los modelos que tienen este tipo de codificacion de clases.

Modelo asociativo lernmatrix de Steinbuch con método de expansion.
Correlograph con método de expansion.

Modelo asociativo linear associator con método de expansion.
Memoria morfoldgica min con método de expansion.

Memoria morfologica max con método de expansion.

Memoria alfa-beta min con método de expansion.

Memoria alfa-beta max con método de expansion.

El método de expansion para la codificacion de clases es propuesto en este documento de
tesis para mejorar la efectividad en la fase de reconocimiento de algunos modelos. Tal
método asocia un vector one-hot a cada patron de entrada, identificando los componentes
con valor igual a 1 de los vectores one-hot cuyos patrones de entrada pertenezcan a una
misma clase.

Con los patrones de entrada y los vectores one-hot como clases se obtiene como resultado
un patron para cada patron de entrada que idealmente, es el vector one-hot de salida
correspondiente. Y tomando en cuenta los componentes con valor igual a 1 de este patrén
resultante, se contabilizan de modo que la clase a la que pertenece el patron de entrada es la
clase con el mayor nimero de componentes con tal valor identificados para dicha clase. En
caso de que el nimero mayor de componentes identificados en una clase sea igual a otra,
entonces la clase se elige arbitrariamente de entre las clases que tienen el mimo nimero de
componentes identificados.

Con lo descrito anteriormente se continlla primeramente con la presentacion de tres
experimentos realizados utilizando el modelo bidireccional asociativo alfa-beta
simplificado y el alternativo, y como se presentan ambos implicitamente se muestran los
resultados que arroja el modelo hibrido bidireccional asociativo alfa-beta simplificado.
Cada experimento es presentado de forma independiente, y en el ultimo apartado se
muestra una comparacion entre algunos clasificadores de patrones y la propuesta de esta
tesis.

Los experimentos y la comparacion que siguen utilizan métodos de validacion concretos
que permiten tener una referencia de la efectividad de los modelos implementados. El
método de validacion referido como factor de olvido es utilizado en las secciones
posteriores y es especificado en la seccion que sigue.
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5.2.1 Primer experimento: identificador de huellas dactilares

Para comprobar el funcionamiento del modelo bidireccional asociativo alfa-beta
simplificado, se ha utilizado un banco de datos de ciento sesenta imdgenes binarias en
formato digital. Ochenta de éstas, contienen imagenes de huellas dactilares [91] y las
imagenes restantes corresponden con imagenes de caracteres como letras y algunos
simbolos.

Cada una de las imagenes de huellas dactilares se asocia con cada una de las imagenes de
caracteres, tal que cada elemento del primer conjunto corresponde inequivocamente un
elemento del segundo. De modo que estos dos conjuntos de imagenes digitales binarias
fueron tomados como conjunto fundamental del modelo bidireccional asociativo alfa-beta
simplificado.

74 | 75 76 77 78 79 80

Fig. 5.2.1 Conjunto de imagenes que forma parte del conjunto fundamental del primer
experimento, donde cada imagen es un patron de entrada.
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Fig. 5.2.2 Conjunto de imagenes que forma parte del conjunto fundamental del primer
experimento, donde cada imagen es un patron de salida.
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Los numeros que marcan cada imagen de las dos figuras anteriores, indican la
correspondencia entre estos dos conjuntos que forman el conjunto fundamental.

Resultado obtenido.- Se recuperan las ciento sesenta imagenes en la direccion respectiva, es
decir, ingresando cualquier imagen que pertenece al conjunto fundamental se recupera la
imagen asociada correcta correspondiente.

Lo anterior quiere decir que el modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado, tiene
un porcentaje igual a cero denominado factor de olvido, que indica el tanto por ciento de
imagenes no recuperadas del namero total.

Ejemplos de la aplicacion desarrollada y utilizada para la obtencion de estos resultados se
muestran en las figuras que siguen.
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5| Memorias Asociativas

Modelos Asociativos  AbrirImagen
Datos de Factor de Olvido

Factor de olvido:

MNumero de patrones
recuperados:

MNimero de patrones
no recuperados:

Datos de Leave-One-Out

Porcentaje
Leave-One-Out:

MNumero de patrones
recuperados:

MNimero de patrones
no recuperados:

Patrén incorrecto

S

% =

= e e

Fig. 5.2.3

dactilar para recuperar la imagen correspondiente.

Ejemplo 1 de la fase de reconocimiento utilizando la imagen de una huella

#.] Memarias Asociativas

|

Modelos Asociativos  AbrirIragen
Datos de Factor de Olvido

Factor de olvido:

Mumero de patrones
recuperados:

MNumero de patrones
no recuperados:

Datos de Leave-One-Out

Porcentaje
Leave-One-Out:

Mumero de patrones
recuperados:

MNumero de patrones
no recuperados:

Patrén incorrecto

%

Fig. 5.2.4

Ejemplo 2 de la fase de reconocimiento utilizando la imagen de una huella
dactilar para recuperar la imagen correspondiente.

Ademas, se ha comprobado que el modelo bidireccional asociativo alfa-beta simplificado es
robusto a ruido aditivo. Alterando la imagen binaria con este tipo de ruido y utilizdndola
como entrada en la direccion respectiva de este modelo en la aplicaciéon mencionada.

Resultado obtenido.- Agregando ruido aditivo a cada una de las imagenes del conjunto
fundamental, afiadiendo de manera uniforme el valor 1 en el 10, 20 y 40 por ciento del
patron de la imagen binaria digital; se recuperan las ciento sesenta imagenes en la direccion
respectiva. Es decir, ingresando cualquier imagen que pertenece al conjunto fundamental
con el ruido mencionado, se recupera la imagen asociada correcta correspondiente.

88



Los ejemplos de la aplicacion cuando las imdagenes de entrada tienen el ruido aditivo

descrito, se muestran a continuacion.

. - ~
5| Memorias Asodiativas . - lilﬁlﬂ

Modelos Asociativos  AbrirIragen

Datos de Factor de Olvido Datos de Leave-One-Out
e Porcentaje
FEERTIRTUiLE Leave-One-Out:
Mumero de patrones Mumero de patrones
recuperados: recuperados:
MNumero de patrones MNumero de patrones
no recuperados: no recuperados:

Patrén incorrecto

% T WL =

Fig. 5.2.5 Ejemplo 1 de la fase de reconocimiento utilizando la imagen de una huella
dactilar con ruido aditivo para recuperar la imagen correspondiente.

Patrdn incorrecto

=

El Memorias Asociativas . B e ] - - = | B |td|
| Modelos Asociatives  AbrirImagen I
Datos de Factor de Olvido Datos de Leave-One-Out
. Porcentaje
Factor de aivido: Leave-One-Cut:
Mumero de patrones Mumero de patrones
recuperados: recuperados:
MNimero de patrones MNimero de patrones
no recuperados: no recuperados:

Fig. 5.2.6 Ejemplo 2 de la fase de reconocimiento utilizando la imagen de una huella
dactilar con ruido aditivo para recuperar la imagen correspondiente.
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Modelos Asociativos  AbrirIragen

Datos de Factor de Olvido Datos de Leave-One-Out

e Porcentaje
FEERTIRTUiLE Leave-One-Out:
Mumero de patrones Mumero de patrones

recuperados: recuperados:

MNumero de patrones MNumero de patrones
no recuperados: no recuperados:

Patrén incorrecto

Fig. 5.2.7 Ejemplo 3 de la fase de reconocimiento utilizando la imagen de una huella
dactilar con ruido aditivo para recuperar la imagen correspondiente.

Reciprocamente, se ha probado el modelo alternativo bidireccional asociativo alfa-beta
simplificado, obteniéndose los mismos resultados que los conseguidos por el modelo
bidireccional asociativo alfa-beta simplificado. S6lo que en lugar de agregar ruido aditivo a
las iméagenes binarias digitales, se ha agregado ruido sustractivo, afladiendo de manera
uniforme el valor 0 en el 10, 20 y 40 por ciento del patron de la imagen binaria digital.

Los resultados obtenidos para el modelo hibrido bidireccional asociativo alfa-beta, son
iguales que los obtenidos anteriormente, s6lo si en la direccion correspondiente con los
pasos del modelo bidireccional asociativo alfa-beta se utilizan las mismas imagenes con
ruido aditivo, en caso de probar con imagenes con ruido. Y para la direccion
correspondiente con los pasos del modelo alternativo bidireccional asociativo alfa-beta se
utilizan las mismas imagenes con ruido sustractivo, también en caso de emplear imagenes
con ruido.

5.2.2 Segundo experimento: identificador de caracteres griegos

El conjunto fundamental de este ejemplo se muestra en las dos figuras que siguen; la
primera, correspondiente con las imagenes de los patrones de entrada, y la segunda, con las
imagenes de los patrones de salida. Cada una de tales imagenes contiene un caracter griego,
cuya correspondencia entre los patrones de entrada y salida estd determinada por los
numeros que identifican a cada imagen.
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01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
21 22 23 24 25 26
Fig. 5.2.8 Conjunto de imagenes que forma parte del conjunto fundamental del segundo

experimento, donde cada imagen es un patron de entrada.

AIBXIAIE® T HI|¥
I1

KIAMN|OITIOP|X|T

11 12 13 14 15 17 18 19 20

Y C|QE VY Z

21 22 23 24 25 26

Fig. 5.2.9 Conjunto de imagenes que forma parte del conjunto fundamental del segundo
experimento, donde cada imagen es un patron de salida.

Resultado obtenido.- Se recuperan las cincuenta y dos imagenes en la direccion respectiva,
es decir, ingresando cualquier imagen que pertenece al conjunto fundamental se recupera la
imagen asociada correcta correspondiente.

Lo anterior se obtiene para el modelo bidireccional asociativo simplificado y el modelo
alternativo.
5.2.3 Tercer experimento: identificador de imagenes arbitrarias

Para este tercer experimento las imagenes que forman el conjunto fundamental aparecen en
las dos figuras que a continuacion se presentan. Estds imagenes han sido seleccionadas para
este experimento porque no tienen alguna caracteristica especifica que ayude a diferenciar
entre las demas imagenes, del mismo conjunto (imagenes de entrada).
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Fig. 5.2.10 Conjunto de imagenes que forma parte del conjunto fundamental del tercer

experimento, donde cada imagen es un patron de entrada.
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Fig. 5.2.11 Conjunto de imagenes que forma parte del conjunto fundamental del segundo
experimento, donde cada imagen es un patron de salida.

Resultado obtenido.- Se recuperan las cincuenta y dos imagenes en la direccion respectiva,
es decir, ingresando cualquier imagen que pertenece al conjunto fundamental se recupera la
imagen asociada correcta correspondiente.

También, el resultado obtenido esta relacionado con el modelo bidireccional asociativo
simplificado y el modelo alternativo.

5.2.4 Comparacion del modelo bidireccional asociativo alfa-beta
simplificado y el modelo alternativo como clasificadores de
patrones

Como se describe en el capitulo 4, utilizando solamente las dos primeras etapas del modelo
asociativo bidireccional asociativo simplificado, se puede utilizar como clasificador de
patrones, donde los patrones de salida corresponden con las clases a las cuales se quiere
categorizar un patron de entrada. A continuacion se describe el programa desarrollado para
la obtencion de las tablas comparativas de clasificadores, la cual muestra los resultados
obtenidos con los clasificadores implementados; y al igual que las secciones anteriores,
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también se utiliza el factor de olvido como indicador para realizar comparaciones entre los
clasificadores.

Adicionalmente, se utiliza otro método de validacion el cual es mencionado en las
comparaciones mostradas mas adelante como /eave-one-out, y es un caso particular del
método de validacion k-fold cross validation [92] cuyos pasos que describen el método se
muestran en el parrafo que sigue.

El conjunto fundamental se divide al azar en k subconjuntos del mismo tamafo
conservando cada una de las asociaciones originales entre un patrén de entrada y salida
especifico. De los k subconjuntos, uno solo de ellos se conserva como datos de validacion
para probar el modelo, y los restantes k—1 subconjuntos se utilizan como datos de
aprendizaje. El proceso de validacion se repite k& veces, donde cada uno de los &
subconjuntos es utilizado una vez como los datos de validacion y el resto como los datos de
aprendizaje. Los resultados obtenidos utilizando cada uno de los & subconjuntos como datos
de validacion se promedia para producir un resultado.

El método k-fold cross validation donde k es igual a la cardinalidad de conjunto
fundamental se conoce como leave-ome-out, y éste se encuentra implementado en la
aplicacion descrita en esta seccion.

Tal aplicacion emplea un archivo de texto el cual contiene el banco de datos, que contiene
los datos necesarios para realizar la fase de aprendizaje de los clasificadores contenidos, en
esta aplicacion. La figura siguiente muestra la forma en que se ve la aplicacion cuando no
se ha realizado alguna operacion.

-
5] Memorias Asociativas =R X

Modeles Asociativos

Datos de Factor de Olvido Datos de Leave-One-Out

. Porcentaje
T A Leave-One-Out:
Mumero de patrones Mimero de patrones
recuperados: recuperados:

Mimero de patrones Mimera de patrones
no recuperados: no recuperados:

Fig. 5.2.12 Ventana inicial del programa que obtiene el factor de olvido y el porcentaje del
método leave-one-out utilizando un banco de datos para diferentes
clasificadores de patrones.

Del ment de este programa se elige la opcion con nombre “Modelos Asociativos™ y se
muestran las opciones para la ejecucion de cada uno de los modelos. Ver figura siguiente.
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#.] Memorias Asociativas @E‘ﬁ

Meodelos Asociativos ] Enfoque Basade en Métricas

Lernmatrix de Steinbuch e-One-Out

Correlograph ‘entaje

Linear Associator e-Out:
trones
erados:

Clasificador Hibrido Asociativo

- v v v ¥

Clasificador Hibrido Asociative con Translacién

trones

Memoria Hopfield
erados:

Memeoria Morfelégica Min

Memoria Merfeldgica Max
Memoria Alfa-Beta Min
Memoria Alfa-Beta Max

- v v v

Memeria Bidireccional Alfa-Beta

Fig. 5.2.13 Menu principal de la ventana inicial, del programa que obtiene el factor de
olvido utilizando un banco de datos para diferentes clasificadores de patrones.

En las opciones (excepto en la opcion “Memoria Hopfield”y el modelo bidireccional
asociativo alfa-beta simplificado), se puede elegir entre los dos métodos de codificacion de
los vectores correspondientes con las clases. La opcion “Sin Método de Expansion” ejecuta
el modelo seleccionado representando cada clase con un vector one-hot de dimension igual
al nimero de clases existentes.

La opcién “Con Método de Expansion” ejecuta el modelo seleccionado representando cada
clase con un vector one-hot de dimension igual al nimero de patrones utilizados en la fase
de aprendizaje. Lo descrito anteriormente se muestra en la siguiente imagen.
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.| Memoarias Asociativas

=

Modelos Asociativos ] Enfoque Basado en Métricas

Lernmatrix de Steinbuch

Correlograph

Linear Associator

Clasificador Hibrido Asociativo

Clasificader Hibride Asociativo con Translacion
Memeria Hopfield

Memaoria Morfolégica Min

Memoria Morfolégica Max

Memeoria Alfa-Beta Min

Memoria Alfa-Beta Max

Memeoria Bidireccional Alfa-Beta

Sin Métode de Expansidn
Con Método de Expansion

trones
Erados:

- v v ¥ ¥

trones
Erados:

- v v ¥

L

Fig. 5.2.14

4

Opciones pertenecientes al mentl principal de la ventana inicial, del programa

que obtiene el factor de olvido utilizando un banco de datos para diferentes
clasificadores de patrones.

Cuando se elige la opcion el programa realiza los métodos de validacion y calcula el factor
de olvido y el porcentaje del método leave-one-out, mostrando los resultados en pantalla y
el namero los patrones que no fueron recuperados en cada uno de los calculos. Un ejemplo
de como se muestran los resultados se presenta a continuacion.

.| Memorias Asociativas E@g
Modelos Asociativos  Enfoque Basado en Métricas
Datos de Factor de Olvido Datos de Leave-One-Out
Factor de olvido: 159, Leav:—%ﬁ:ﬁi 83.3333%
Mimero de patrones Mimero de patrones
recuperados: 126 recuperados: 125
Nimero de patrones Mimero de patrones
no recuperados: 24 no recuperados: 25
Patrén incorrecto ol Patron incorrecto [l
1 2 = 2 ‘E ‘
2 4 m 4 m
3 9 g
4 10 10
5 13 13
6 14 14
7 16 - 16 -

Fig. 5.2.15

Ejemplo del resultado del programa que obtiene el factor de olvido utilizando

un banco de datos para un clasificador de patrones especifico.

Para la ultima opcion (el modelo de Hopfield), la fase de entrenamiento se realiza con los
patrones del banco de datos sin tomar en cuenta las clases a las que pertenece cada patron,
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debido a que el modelo es autoasociativo; por lo tanto, para el calculo del factor de olvido
se verifica que el patron de entrada fuera igual al de salida.

Del menu también se puede elegir la opcion “Enfoque Basado en Métricas” y se muestran
las opciones para la ejecucion de cada uno de los modelos. Estas opciones corresponden
con el clasificador euclidiano y al clasificador knn. Ver figura siguiente.

-
.| Memorias Asociativas E@&J
Modelos Asociativos [ Enfoque Basado en Métricas 1
Datos de Factor de Ol Clasificador Euclidiano eave-One-Out

Clasificador knn Jorcentaje

Factor de olvido: TESTe-One-Out:

Numero de patrones Mimero de patrones

recuperados: recuperados:

Numero de patrones Mimero de patrones

no recuperados: no recuperados:
Fig. 5.2.16 Opciones pertenecientes al enfoque basado en métricas, del programa que

obtiene el factor de olvido utilizando un banco de datos para diferentes
clasificadores de patrones.

Los bancos de datos utilizados a continuacion se encuentran en el repositorio de la
Universidad de California, Irvin [93].

5.2.4.1 Banco de datos iris

El banco de datos contiene 3 clases con 50 instancias cada una. Cada clase esta relacionada
con un tipo de planta iris (setosa, versicolour y virginica).

La siguiente tabla muestra el factor de olvido obtenido en cada uno de los clasificadores
utilizando el banco de datos de nombre iris y el programa descrito.
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Nombre del clasificador Numero de patrones | Numero de patrones Factor de
recuperados no recuperados olvido

Modelo bidireccional asociativo alfa- 147 3 2.00%
beta simplificado
Clasificador knn con k=1 150 0 0.00%
Memoria bidireccional alfa-beta 148 2 1.33%
Modelo  asociativo  lernmatrix  de 147 3 2.00%
Steinbuch con método de expansion
Modelo asociativo linear associator con 147 3 2.00%
método de expansion
Memoria morfoldgica max con método 147 3 2.00%
de expansion
Memoria alfa-beta max con método de 147 3 2.00%
expansion
Clasificador knn con k=5 145 5 3.33%
Clasificador knn con k=3 144 6 4.00%
Clasificador knn con k=4 144 6 4.00%
Clasificador euclidiano 139 11 7.33%
Modelo  asociativo  lernmatrix  de 126 24 16.00%
Steinbuch
Modelo asociativo linear associator 126 24 16.00%
Modelo asociativo CHAT 103 47 31.33%
Modelo asociativo CHAT con método de 103 47 31.33%
expansion
Correlograph con método de expansion 86 64 42.66%
Modelo asociativo CHA 50 100 66.66%
Modelo asociativo CHA con método de 50 100 66.66%
expansion
Memoria morfologica min 5 145 96.66%
Memoria alfa-beta min 5 145 96.66%
Modelo asociativo Hopfield 1 149 99.33%
Correlograph 0 150 100.00%
Memoria morfolégica min con método 0 150 100.00%
de expansion
Memoria morfoldgica max 0 150 100.00%
Memoria alfa-beta min con método de 0 150 100.00%
expansion
Memoria alfa-beta max 0 150 100.00%

Tabla 5.2.1 Tabla comparativa de diferentes clasificadores de patrones,
tomando como base el calculo del factor de olvido y el banco de
datos iris.

A continuacion la tabla mostrada contiene el resultado obtenido después de aplicar el
método de validacion leave-one-out.
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Nombre del clasificador Numero de patrones | Numero de patrones Porcentaje
recuperados no recuperados leave-one-out

Modelo bidireccional asociativo alfa- 48 102 32.00%
beta simplificado
Clasificador knn con k=5 145 5 96.66%
Clasificador knn con k=1 144 6 96.00%
Clasificador knn con k=3 144 6 96.00%
Clasificador knn con k=4 144 6 96.00%
Clasificador euclidiano 138 12 92.00%
Modelo asociativo linear associator 121 29 80.66%
Modelo asociativo  lernmatrix  de 117 33 78.00%
Steinbuch con método de expansioén
Modelo asociativo linear associator con 117 33 78.00%
método de expansion
Modelo asociativo CHAT 103 47 68.66%
Modelo asociativo CHAT con método de 103 47 68.66%
expansion
Correlograph con método de expansion 65 85 43.33%
Modelo asociativo  lernmatrix  de
Steinbuch
Modelo asociativo CHA 50 100 33.33%
Modelo asociativo CHA con método de 50 100 33.33%
expansion
Memoria morfologica max con método 48 102 32.00%
de expansion
Memoria alfa-beta max con método de 48 102 32.00%
expansion
Memoria morfoldgica min 5 145 3.33%
Memoria alfa-beta min 5 145 3.33%
Memoria bidireccional alfa-beta 2 148 1.33%
Modelo asociativo Hopfield 1 149 0.66%
Correlograph 0 150 0.00%
Memoria morfolégica min con método 0 150 0.00%
de expansion
Memoria morfoldgica max 0 150 0.00%
Memoria alfa-beta min con método de 0 150 0.00%
expansion
Memoria alfa-beta max 0 958 0.00%

Tabla 5.2.2 Tabla comparativa de diferentes clasificadores de patrones,
tomando como base el calculo del porcentaje del método leave-
one-out y el banco de datos iris.

5.24.2 Banco de datos tic-tac-toe endgame

Otro banco de datos utilizado contiene informacién de las configuraciones del juego
conocido como fic-tac-toe, especificamente las configuraciones finales de una partida. Es
por eso que la base de datos tiene por nombre tic-tac-toe endgame. Este banco tiene el
conjunto de posibles configuraciones que se puede tener al final de una partida de dicho

juego.
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Se puede clasificar cada configuracion como positiva, cuando se puede crear una de las 8
lineas en el tablero del juego con los datos del jugador inicial. En otro caso la configuracion

es clasificada como negativa.

El nimero de instancias del banco de datos es 958 (configuraciones legales al final de una
partida del juego), y el 65.3% de los patrones pertenecen a la clase positivo.

Las tablas con los resultados del factor de olvido y el porcentaje del método leave-one-out

se muestran a continuacion.

Nombre del clasificador Nimero de patrones | Numero de patrones Factor de
recuperados no recuperados olvido

Modelo bidireccional asociativo alfa- 958 0 0.00%
beta simplificado
Modelo  asociativo  lernmatrix  de 958 0 0.00%
Steinbuch con método de expansion
Modelo asociativo linear associator con 958 0 0.00%
método de expansion
Memoria morfoldégica max con método 958 0 0.00%
de expansion
Memoria alfa-beta max con método de 958 0 0.00%
expansion
Modelo asociativo CHAT con método de 958 0 0.00%
expansion
Clasificador knn con k=1 958 0 0.00%
Memoria bidireccional alfa-beta 958 0 0.00%
Clasificador knn con k=5 806 152 15.86%
Clasificador knn con k=3 734 224 23.38%
Clasificador knn con k=4 734 224 23.38%
Modelo asociativo CHA con método de 678 280 29.22%
expansion
Correlograph con método de expansion 657 301 31.41%
Modelo asociativo linear associator 626 332 34.65%
Modelo asociativo CHA 626 332 34.65%
Memoria morfoldgica min con método 626 332 34.65%
de expansion
Memoria alfa-beta min con método de 626 332 34.65%
expansion
Modelo asociativo CHAT 591 367 38.30%
Clasificador euclidiano 591 367 38.30%
Modelo  asociativo  lernmatrix  de 413 545 56.88%
Steinbuch
Correlograph 0 958 100.00%
Memoria morfoldgica min 0 958 100.00%
Memoria morfoldgica max 0 958 100.00%
Memoria alfa-beta min 0 958 100.00%
Memoria alfa-beta max 0 958 100.00%

Tabla 5.2.3 Tabla comparativa de diferentes clasificadores de patrones,

tomando como base el calculo del factor de olvido y el banco de

datos tic-tac-toe endgame.
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Nombre del clasificador Numero de patrones | Numero de patrones Porcentaje
recuperados no recuperados leave-one-out

Modelo bidireccional asociativo alfa- 538 420 56.15%
beta simplificado
Modelo asociativo  lernmatrix  de 946 12 98.74%
Steinbuch con método de expansion
Modelo asociativo linear associator con 946 12 98.74%
método de expansion
Clasificador knn con k=5 806 152 84.13%
Memoria morfoldégica max con método 794 164 82.88%
de expansion
Memoria alfa-beta max con método de 794 164 82.88%
expansion
Modelo asociativo CHAT con método de 790 168 82.46%
expansion
Clasificador knn con k=3 734 224 76.61%
Clasificador knn con k=4 734 224 76.61%
Clasificador knn con k=1 662 296 69.10%
Modelo asociativo CHA con método de 662 296 69.10%
expansion
Correlograph con método de expansion 657 301 68.58%
Modelo asociativo linear associator 626 332 65.34%
Modelo asociativo CHA 626 332 65.34%
Memoria morfolégica min con método 626 332 65.34%
de expansion
Memoria alfa-beta min con método de 626 332 65.34%
expansion
Clasificador euclidiano 591 367 61.69%
Modelo asociativo CHAT 591 367 61.69%
Modelo asociativo  lermmatrix  de 413 545 43.11%
Steinbuch
Memoria bidireccional alfa-beta 0 958 0.00%
Correlograph 0 958 0.00%
Memoria morfologica min 0 958 0.00%
Memoria morfoldgica max 0 958 0.00%
Memoria alfa-beta min 0 958 0.00%
Memoria alfa-beta max 0 958 0.00%

Tabla 5.2.4 Tabla comparativa de diferentes clasificadores de patrones,
tomando como base el calculo del porcentaje del método leave-
one-outy el banco de datos tic-tac-toe endgame.
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Por ultimo, se muestra en la tabla que sigue los resultados conseguidos después de utilizar
el método de validacion k-fold cross validation con k igual a 10. Esto quiere decir que el
proceso de validacion se repite 10 veces, donde cada uno de los 10 subconjuntos obtenidos
en el método es utilizado una vez como los datos de validacion y el resto como los datos de
aprendizaje. Los resultados obtenidos utilizando cada uno de los 10 subconjuntos como
datos de validacion se promedia para producir un resultado.

Para tener un resultado mas confiable del método de validacion k-fold cross validation con
k igual a 10, éste se ha repetido 100 veces, por lo tanto el nimero de patrones total para la
obtencion del porcentaje resultante es 95800.

Nombre del clasificador Numero de patrones | Numero de patrones Porcentaje
recuperados no recuperados ten-fold cross
validation
Modelo bidireccional asociativo alfa- 67363 28437 70.31%
beta simplificado
Modelo  asociativo  lernmatrix  de 94451 1349 98.59%
Steinbuch con método de expansion
Modelo asociativo linear associator con 94451 1349 98.59%
método de expansion
Clasificador knn con k=5 80899 14901 84.44%
Memoria morfoldgica max con método 79399 16401 82.88%
de expansion
Memoria alfa-beta max con método de 79399 16401 82.88%
expansion
Modelo asociativo CHAT con método de 77904 17896 81.31%
expansion
Clasificador knn con k=3 73747 22053 76.98%
Clasificador knn con k=4 73747 22053 76.98%
Clasificador knn con k=1 66227 29573 69.13%
Modelo asociativo CHA con método de 66227 29573 69.13%
expansion
Correlograph con método de expansion 65782 30018 68.66%
Modelo asociativo linear associator 62600 33200 65.34%
Modelo asociativo CHA 62600 33200 65.34%
Memoria morfoloégica min con método 62600 33200 65.34%
de expansion
Memoria alfa-beta min con método de 62600 33200 65.34%
expansion
Modelo asociativo CHAT 56991 38809 59.48%
Clasificador euclidiano 56173 39627 58.63%
Modelo asociativo  lernmatrix  de 41341 54459 43.15%
Steinbuch
Memoria bidireccional alfa-beta 0 95800 0.00%
Correlograph 0 95800 0.00%
Memoria morfoldgica min 0 95800 0.00%
Memoria morfologica max 0 95800 0.00%
Memoria alfa-beta min 0 95800 0.00%
Memoria alfa-beta max 0 95800 0.00%

Tabla 5.2.5 Tabla comparativa de diferentes clasificadores de patrones,

tomando como base el calculo del porcentaje del método fen-fold

cross validation y el banco de datos tic-tac-toe endgame.
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CAPITULO 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

En esta seccion se muestran las conclusiones obtenidas después de analizar los resultados
del modelo de memoria asociativa bidireccional alfa-beta simplificado, motivo central de
este trabajo de tesis. Ademads, se presentan posibles trabajos de investigacion que pueden
derivarse del modelo propuesto y sus aplicaciones.

6.1 Conclusiones

e En este trabajo de tesis se realizan tres tipos de modificaciones al modelo de
memoria asociativa bidireccional alfa-beta original (BAM alfa-beta).

e Las modificaciones permiten reducir, en cada caso, los pasos que realiza el
algoritmo original bidireccional alfa-beta.

e La recuperacion correcta de los patrones del conjunto fundamental no estd
garantizada. Sin embargo, se obtienen tiempos de procesamiento menores;

asimismo, se reducen los requerimientos de almacenamiento.

e (ada una de las tres modificaciones realizadas funciona con base en un algoritmo
no iterativo, por lo que no requiere convergencia hacia estados estables, como
sucede en la mayoria de los modelos clésicos.

6.2 Trabajo futuro

e Utilizar las memorias asociativas bidireccionales simplificadas para la compresion
de imégenes.

e Usar las memorias asociativas bidireccionales simplificadas con imdgenes en escala
de gris.
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Anexo

a) Complejidad en espacio de la memoria asociativa bidireccional alfa-
beta

Se necesitan una matriz para guardar los p patrones x. La matriz tendrd dimensiones de
pX(n+p). En la misma matriz se guardan los patrones de entrada y los vectores anadidos
tanto del one-hot como del zero-hot. Dado que x € {0, 1}, entonces estos valores se pueden
representar con variables de tipo caracter que ocupan 1 byte. El nimero total de bytes sera:

bytes x = p(n+ p).

Se necesita una matriz para guardar los p patrones y. La matriz tendra dimensiones de
pX(m+p). En la misma matriz se guardan los patrones de salida y los vectores anadidos
tanto del one-hot como del zero-hot. Dado que y € {0, 1}, entonces estos valores se pueden
representar con variables de tipo caracter que ocupan 1 byte. El nimero total de bytes sera:

bytes y =p(m+ p).

En la fase de aprendizaje se necesitan 4 matrices. Dos para las memoria autoasociativas
alfa-beta tipo max (Au.), y dos para las memorias autoasociativas alfa-beta tipo min (4x).
Dos de estas 4 matrices tienen dimensiones (n+p)X(n+p) y las otras dos tiene dimensiones
(m+p)X(m+p). Dado que estas matrices contienen s6lo nlimeros enteros positivos, entonces
los valores de sus componentes se pueden representar con variables de tipo caracter que
ocupan 1 byte. El nimero total de bytes serd bytes 1 =2(n+p)* y bytes_2 = 2(m-+p)’.

Se utiliza el vector en donde se guarda el vector one-hot recuperado, cuya dimension es de
p. Dado que las componentes de cualquier vector one-hot toman los valores de 0 y 1,
entonces estos valores se pueden representar con variables de tipo cardcter que ocupan 1
byte. El nimero total de bytes sera bytes r = p.

El total de bytes requeridos para implementar una BAM Alfa-Beta es:

Total = bytes x + bytes_y + bytes 1 + bytes 2 + bytes r
Total = p(n+ p) + p(m+ p) + 2(n+p)*+ 2(m+p)* + p

Total = p[(n+ p) + (m+ p)] + 2[(n+p)’ + (m+p)’] + p
Total = p(n + m + 2p) + 2[(n+p)* + (m+p)*] + p

b) Complejidad en tiempo de la memoria asociativa bidireccional alfa-
beta

Se define lo siguiente:

OE: operacion elemental.
n_pares: es el nimero de pares de patrones asociados.
n: es la dimension de los patrones mas la adicion de los vectores one-hot o zero-hot.
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Se analiza el algoritmo de la fase de aprendizaje porque es la parte de todo el algoritmo que
requiere de mas operaciones elementales.

Algoritmo de la fase de aprendizaje:

u=0;(1)
while(u<n_pares) (2)
{
1=0; (3)
while(i<n) (4)
{
i=0; (5
while(j<n) (6)
{
if(y[u][1]==0 && y[u][j]==0) (7)
=1; (8)
else if(y[u][i]==0 && y[u][j]==1) (9a)
t=0;
else if(y[u][i]==1 && y[u][j]==0) (9b)
t=2;
else t=1;
if(u==0) (10)
Vylil=t (11)
else
f(Vy[i][jI<t) (12)
Vyli][jl=t (13)
jtt; (14)
}
it+; (15)
§
utt; (16)
§

(1) 1 OE, asignacion

(2) n_pares OE, comparaciones

(3) n_pares OE, asignacion

(4) n_pares*n OE, comparaciones

(5) n_pares*n OE, asignacion

(6) n_pares*n*n OE, comparaciones

(7a) n_pares*n*n OE, comparaciones: y[u][i]==0

(7b) n_pares*n*n OE, operador relacional AND: &&

(7c) n_pares*n*n OE, comparaciones: y[u][j]==0

(8) Siempre se va a realizar una asignacion a la variable t, n_pares*n*n OE

(9) Ambeas sentencias if (a y b) tiene la mitad de probabilidad de ejecutarse,
n_pares*n*(n/2)

(10) n_pares*n*n OE, comparaciones

(11) Esta asignacion solo se realiza una vez, 1 OE
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(12) (n_pares*n*n)-1 OE, comparaciones

(13) tiene la mitad de probabilidad de ejecutarse la asignacion, n_pares*n*(n/2)
(14) n_pares*n*n OE, incremento

(15) n_pares*n OE, incremento

(16) n_pares OE, incremento

El nimero total de OE es:

Total = 1+n_pares+n_pares+n_pares*n+n_pares*n+n_pares*n*n+n_pares*n*n+
n_pares*n*n+ n_pares*n*n+n_pares*n*n+n_pares*n*(n/2)+
n_pares*n*n+1+[(n_pares*n*n)-1]+ n_pares*n*(n/2)+ n_pares*n*n+ n_pares*n+
n_pares

Total = 2+3n_pares+3 n_pares*n+7 n_pares*n*n+2[n_pares*n*(n/2)]+
[(n_pares*n*n)-1]

Total = 2+n_pares(3+3n+8n”)+ n_pares*n*-1

Total = 1+n_pares(3+3n+9 n?)

Del total de OE obtenida, se fija n_pares en el valor de 50, lo que resulta en una funcion
que sélo depende del tamaiio de los patrones: fn) = 1+50(3+3n+9n7).

Para analizar la factibilidad del algoritmo es necesario entender que tan rapido crece la
funcion obtenida conforme aumenta el valor de n. Para este cometido, se utilizara la
notacion BIG-O [87], que se define a continuacion.

Sea f'y g funciones de un conjunto de enteros o de un conjunto de numeros reales a un
conjunto de nimeros reales. Se dice que f{x) es O(g(x)) si existen dos constantes C y k tal
que: [f{x)| < C |g(x)| cuando x > £.

Abhora, el nuimero de operaciones elementales obtenidas de nuestro algoritmo fue: f{n) =
1+50(3+3n+9 n).

Se debe encontrar una funcion g(x), C y k, que cumplan con la desigualdad. Se propone
50(3n*+3n*+9n%) = 150n*+150n°+450n> =750n°.

Entonces si g(n) = n*, C =750 y k = 1, tenemos que |f{n)| < 750 |g(n)| cuando n > 1, por lo
tanto O(nz).
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