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Resumen

Los automatas celulares, la morfologia matemadtica y los modelos asocia-
tiwos alfa-beta son tres dreas de inwvestigacion cientifica de interés actual: ¥
cada una de estas tres dreas cuenta con un esguema teorico gue sirve de so-
porte a importantes resultados que, a través del tiempo, se han aplicado con
grito en diversos dmbitos del quehacer humano.

Sin embargo, estos tres campos de interés cientifico se han mantenido
ajenos; es decir, se han desarrollado de manera separada, y en cada uno de
los tres esquemas de conocimientos se realizan avances, tanto tedricos como
practicos, pero sin relacion alguna.

Fste trabajo de tesis consiste en unir los destinos de estas tres interesantes
y relevantes areas de investigacion. Por un lado, se ha creado una serie de
algoritmaos, sustentados tedricamente, que permiten representar las opera-
ciones hisicas de la morfologia matemdtica como automatas celulares, lo gue
ha tratde consecuencias ttiles: con esta nueva representacion, serd posible
aplicar todo el bagaje de resultados de automatas celulares a las operaciones
morfologicas, dondequiera que se apliguen.

El nuevo esquema teorico permite representar a los automataas celulares
como una cadena de operaciones morfologicas, hecho gue hard posible algo
no imagirado hasta hoy: se pueden trabajar los autématas celulares como
cadenas de operaciones morfologicas, a través de la nueva representacion.

Se logro establecer tambien una simbiosis entre autdmatas celulares y los
maodelos asociativos alfa-beta; para ello, cada una de las operaciones alfa y
beta se han representado como automatas celulares y wiceversa, con el corre-
spondiente soporte teorico. Ast, una aplicacion que use automatas celulares
podra aprovechar todos los teoremas alfa-beta, y aquellas aplicaciones de los
modelos alfa-beta podrin ser trabajadas usando los resultados importantes de
los automatas celulares.

Ademds de que se ha creado el modelo tedrico que soporta estas simbiosis
entre dareas gque estaban ajenas, se llewo a cabo una serie de erperimentos de
aplicacion de los nuevos modelos celulares alfa-beta, cuyos resultados eviden-
cian la superioridad de estos nuevos modelos en tareas de clasificacidn de
patrones.



Abstract

Cellular automata, mathematical morphology, and Alpha-Beta associative
memories arve three areas of current scientific research. Fach of these fields
has a theoretical scheme that supports a growing Lumber of important results,
which have been successfully applied to different areas of human endeavor
throughout the years.

How ever, these three fields of scientific interest have remained mutually
exclusive. In other words, these fields have developed separately and inde-
pendently: in each knowledge scheme advances are made, both on theory and
applications, but with no relation to those adwvances of the other areas men-
tioned.

The present work of thesis consists of bringing together these three very in-
teresting and relevant areas of research. On one hand, a series of algorithms
has been created -each with its theoretical foundation- allowing the repre-
sentation of basic mathematical morphology operations as cellular automata.
This vesult offers some wseful implications: with this new representation, it
becomes possible to apply the whole set of results on cellular automata to
morphological applications, wherever they are found.

The new theoretical perspective allows the representation of cellular au-
tomata as a succession of morphological operations, which opens the possibil-
ities for something entirely unthought-of to this day: cellular automata can be
applied as series of morphological operations under the new representation.

A symbiosis was built between cellular automata and Alpha-Beta associa-
tine maodels; for this, both operations alpha and beta have been represented as
cellular automata and vice versa, with the corresponding theovetical founda-
tion. Thus, an application using cellular automata can take advantage of all
of the Alpha-Beta theorems, and those applications of the Alpha-beta models
can incorporate the relevant results of cellular automata.

Besides creating the theoretical model which supports the symbiosis bet-
ween arens that were foreign to each other, a series of experiments on the
application of the new Alpha-Beta cellular models have been done. The re-
sults obtamned erhubit the superiority of these new models on tasks of pattern
classification.
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Resumen

Los automatas celulares, la morfologia matemadtica y los modelos asocia-
tiwos alfa-beta son tres dreas de inwvestigacion cientifica de interés actual: ¥
cada una de estas tres dreas cuenta con un esguema teorico gue sirve de so-
porte a importantes resultados que, a través del tiempo, se han aplicado con
grito en diversos dmbitos del quehacer humano.

Sin embargo, estos tres campos de interés cientifico se han mantenido
ajenos; es decir, se han desarrollado de manera separada, y en cada uno de
los tres esquemas de conocimientos se realizan avances, tanto tedricos como
practicos, pero sin relacion alguna.

Fste trabajo de tesis consiste en unir los destinos de estas tres interesantes
y relevantes areas de investigacion. Por un lado, se ha creado una serie de
algoritmaos, sustentados tedricamente, que permiten representar las opera-
ciones hisicas de la morfologia matemdtica como automatas celulares, lo gue
ha tratde consecuencias ttiles: con esta nueva representacion, serd posible
aplicar todo el bagaje de resultados de automatas celulares a las operaciones
morfologicas, dondequiera que se apliguen.

El nuevo esquema teorico permite representar a los automataas celulares
como una cadena de operaciones morfologicas, hecho gue hard posible algo
no imagirado hasta hoy: se pueden trabajar los autématas celulares como
cadenas de operaciones morfologicas, a través de la nueva representacion.

Se logro establecer tambien una simbiosis entre autdmatas celulares y los
maodelos asociativos alfa-beta; para ello, cada una de las operaciones alfa y
beta se han representado como automatas celulares y wiceversa, con el corre-
spondiente soporte teorico. Ast, una aplicacion que use automatas celulares
podra aprovechar todos los teoremas alfa-beta, y aquellas aplicaciones de los
modelos alfa-beta podrin ser trabajadas usando los resultados importantes de
los automatas celulares.

Ademds de que se ha creado el modelo tedrico que soporta estas simbiosis
entre dareas gque estaban ajenas, se llewo a cabo una serie de erperimentos de
aplicacion de los nuevos modelos celulares alfa-beta, cuyos resultados eviden-
cian la superioridad de estos nuevos modelos en tareas de clasificacidn de
patrones.



Abstract

Cellular automata, mathematical morphology, and Alpha-Beta associative
memories arve three areas of current scientific research. Fach of these fields
has a theoretical scheme that supports a growing Lumber of important results,
which have been successfully applied to different areas of human endeavor
throughout the years.

How ever, these three fields of scientific interest have remained mutually
exclusive. In other words, these fields have developed separately and inde-
pendently: in each knowledge scheme advances are made, both on theory and
applications, but with no relation to those adwvances of the other areas men-
tioned.

The present work of thesis consists of bringing together these three very in-
teresting and relevant areas of research. On one hand, a series of algorithms
has been created -each with its theoretical foundation- allowing the repre-
sentation of basic mathematical morphology operations as cellular automata.
This vesult offers some wseful implications: with this new representation, it
becomes possible to apply the whole set of results on cellular automata to
morphological applications, wherever they are found.

The new theoretical perspective allows the representation of cellular au-
tomata as a succession of morphological operations, which opens the possibil-
ities for something entirely unthought-of to this day: cellular automata can be
applied as series of morphological operations under the new representation.

A symbiosis was built between cellular automata and Alpha-Beta associa-
tine maodels; for this, both operations alpha and beta have been represented as
cellular automata and vice versa, with the corresponding theovetical founda-
tion. Thus, an application using cellular automata can take advantage of all
of the Alpha-Beta theorems, and those applications of the Alpha-beta models
can incorporate the relevant results of cellular automata.

Besides creating the theoretical model which supports the symbiosis bet-
ween arens that were foreign to each other, a series of experiments on the
application of the new Alpha-Beta cellular models have been done. The re-
sults obtamned erhubit the superiority of these new models on tasks of pattern
classification.



Capitulo 1

Introduccion

En este trabajo de tesis se describe y sustenta una forma novedosa de
asoclar dos areas de nvestigacidn clentifica: los autématas celulares v las
memorias asociativas alfa-beta. Se presenta la propuesta de un modelo ori-
ginal de memoria asociativa implementado mediante autématas celulares.

1.1 Antecedentes

El concepto de autdmata celular { AC) fue desarrollado a finales de los anos
cuarenta por Jon von Neumann [1]. Con la ayuda de su amigo Stanislaw M.
Ulam [23], von Neumann creé el primer autémata celular que surge de la
idea de crear una maquina que pudiera autorreproducirse [4, 23, 24]. Los
antdmatas celulares tuvieron un gran éxito gracias a John Horton Conway
en 1970, quien desarrolld un autémata celular conocido como Life (el juego
de la vida) el cual fue publicado en la revista Scientific American [5)].

Los antématas celulares son herramientas matematicas que sirven para
modelar sistemas dinamicos discretos, en donde el comportamiento del sis-
tema depende de la interaccién de los individuos que la componen con in-
dividuos de su entorno. El tiempo se actualiza sincronicamente para cada
individuo del sistema [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 0, 23, 25, 26, 27]. Los autdmatas
celulares han tenido aplicaciones a la criptografia [8, 10], en modelaciones de
flujo vehicular [11, 28, 29], en modelaciones de virus bioldgicos [12, 13, 30], en
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efectos psicolégicos de personas ante clertas situaciones [31], en la expansidn
de incendios forestales [32], por solo mencionar algunas.

La morfologia matematica es un campo basado sobre la teoria de con-
juntos, v sus creadores fueron Georges Matheron [33] v Jean Serra [34, 35,
36, 37]. A mediados de los anos sesenta Matheron da origen a la morfologia
matematica con sus trabajos referentes al estudio de analisis de imagenes en
el ambito de los medios porosos [33, 38]. Jean Serra dio un impulso mds a
la morfologia matematica con la publicacién de su libro en 1982 [34] v sus
avances en 1988 [35], silendo una de sus mayores aplicaciones el tratamiento
digital de imagenes [39, 40, 41]. Es importante hacer notar que, a través de
la historia, la morfologia matematica se ha mantenido ajena al desarrollo de
los automatas celulares.

En otro orden de ideas, tenemos a las memorias asociativas, las cuales
son modelos matematicos que tienen como proposito fundamental recuperar
correctamente patrones completos a partir de patrones de entrada, los cuales
pueden estar alterados con ruido aditive, sustractivo o combinado [18]. His-
toricamente, se han creado modelos de memorias asociativas cuya operacion
se basa en distintos paradigmas. Las memorias asociativas clisicas (Lernma-
trix (1961) [14], Correlograph (1969)[42], Linear Associator (1972)[43, 44],
Memoria Asociativa Hopfield (1982)[45, 46], Memoria Asociativa Bidireccion-
al (1988) [47]) se basan an las operaciones usuales de suma y multiplicacién
(sumas de productos). Este paradigma fue sustituido por otro mas produc-
tivo cuando, en 1998, Ritter et al [48, 49] crearon las memorias asociativas
morfoldgicas, las cuales se basan en las operaciones morfoldgicas de dilatacion
v erosion; por ello, nsan miximos o minimaos de sumas para la fase de apren-
dizaje v maximos o minimos de sumas para la fase de recuperacidn [48, 49].
En el ano 2002 Yanez-Marquez cred dos operadores a los que denomind alfa
v beta, v a partir de éstos se crearon las memorias asociativas alfa-beta [18].

Actualmente se han realizado varias investigaciones en el campo de las
memorias asociativas alfa-beta (memorias alfa-beta bidireccionales [19, 50],
memorias asociativas alfa-beta basadas en el cédigo Jhonson-Mobius modifi-
cado [51], redes neuronales alfa-beta [52], maquinas asociativas alfa-beta con
soporte vectorial [53]); sin embargo, en lo que concierne a su relacién con el
area de los autdmatas celulares, ambos campos se han mantemdo ajenos.
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1.2 Problemas Cientificos y Tecnologicos

Consideremos estos hechos:

¢ Hecho 1: La Morfologia Matematica (MM) v los Autdmatas Celulares (AC)
son dos dreas de investigacion ajenas.

e Hecho 2: Los Modelos Asociativos alfa-beta (MAab) v los Autématas Celu-
lares son dos areas de investigacidn ajenas.

¢ Hecho 3: La Morfologia Matematica es un area de estudio madura y bien es-
tructurada, con resultados formales especificos (cuya utilidad se ha mostrado
ampliamente).

e Hecho 4: Los Autdmatas Celulares representan un campo de investigacion
con un esquema tecrico bien fundamentado, lo cual ha redundado en el de-
sarrollo de ideas v de resultados expresados formalmente, que se han aplicado
en diversas areas de la ingenieria v de la ciencia durante siete décadas.

¢ Hecho 5: Desde su creacion, los Modelos Asociativos alfa-beta han ex-
hibido su utilidad en dos dmbitos: la investipacidn cientifica (por ser modelos
tedricos bien fundamentados) v las aplicaciones (debido a su alto grado de
rendimiento v exactitud).

Imaginemos que podamos representar, mediante algin modelo, la dilata-
cién (que es una de las operaciones basicas de la MM) como un AC, 7 qué
pasaria =i se aplica todo el esquema tedrico de los AC en esta dilatacidn
(que ya es un AC)7 podriamos esperar resultados sorprendentes? 1itiles?
interesantes? ...

Uno de los problemas cientificos a resolver en esta tesis es precisamente
dilucidar las virtudes v las ventajas cientificas v tecnoldgicas que potencial-
mente se perciben en la simbiosis MM-AC, puesto que, asi como es posible
representar las operaciones de la MM como AC, también es posible represen-
tar los AC como operaciones de la MNM.

Algo similar ocurre en una posible simbiosis singular: MAab-AC, lo cual
representa otro de los problemas cientificos a resolver en este trabajo de
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tesis, dado que es posible representar las operaciones alfa y beta como AC,
v algunos AC como operaciones propias de los MAab.

Al resolver estos problemas cientificos, los ambitos de accidn de los esque-
mas tedricos v los resultados mencionados en los hechos 1 a 3. se extenderan
de manera importante, a fin de atacar problemas tecnoldgicos relacionados
con la clasificacion de patrones en cumulos de datos de diferentes areas de
aplicacidn, entre ellas el drea médica.

1.3 Hipdtesis v Justificacion

La justificacion de esta tesis queda plenamente establecida dade que, con
este trabajo de tesis se resuelven los problemas cientificos v tecnoldgicos
planteados en la seccion previa.

La hipdtesis de este trabajo de tesis consiste en lo sipuiente: las simbiosis
MM-AC v MAab-AC permitiran extender los ambitos de accion de los esque-
mas tedricos propios de las MM, los AC v los MAab de modo que sea posible
aplicar en AC las propiedades v los resultados que se encuentran en MMab
o en MM, ¥ reciprocamente, es posible aplicar el esquema tedrico de los AC
en la MM v en los MMab, lo cual redunda en clasificacion de patrones con
mejor rendimiento.

1.4 Objetivo

Objetivo General

Proponer nuevos modelos de memorias asociativas implementados con
autdmatas celulares.

Objetivos particulares

1. Desarrollar las operaciones béasicas de la morfoldgia matematica con
autématas celulares.

2. Implementar las operaciones & v 3 con autdmatas celulares.
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3. Implementar los modelos de las memorias asociativas alfa-beta maz v
min mediante autématas celulares.

4. Ilustrar con ejemplos sencillos el funcionamiento de los modelos pro-
puestos.

5. Aplicar los nuevos modelos de memorias asociativas creados, de manera
que funcionen como clasificadores en bases de datos conocidas en la
literatura cientifica actual.

fi. Realizar estudios estadisticos comparativos en el rendimiento de los
modelos propuestos en esta tesis al aplicarlo a bases de datos de la UCI
MLE, contra otros algoritmos de clasficacién de patrones.

1.5 Aportaciones

1. Implementacion de las operaciones basicas de la morfologia matematica
con automatas celulares: dilatacion celular v erosion celular.

2. Implementaciin de las memorias asociativas alfa-beta mediante autdmatas
celulares.

3. Una asociacion tedrica entre los campos de los autdmatas celulares v
de las memorias asociativas alfa-beta.

4. Un mueve modelo de memorias asociativas implementado mediante
automatas celulares alfa-beta y las nuevas operaciones morfoldgicas
celulares.

5. Comparacion del rendimiento del modelo propuesto con otros modelos
aplicados a bases de datos de la UCI MLE.

1.6 Organizacién del Documento

Este capitule describe los antecedentes, la justificacién, el objetivo v las
aportaciones a alcanzar en el trabajo de tesis.
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El capitulo 2 presenta el estado del arte, donde se muestra un panorama
general de la investigacidn realizada en cuanto a autdmatas celulares, mor-
fologia matematica y memorias asociativas se refiere.

En el capitulo 3 se muestran los materiales vy métodos, que incluyen los
conceptos basicos v las herramientas matematicas que se requieren para el
desarrollo de este trabajo.

El capitulo 4 es la parte principal de la tesis, dado que aqui se presenta, se
describe, se ejemplifica v se sustenta tedricamente el modelo original prop-
nesto.

En el capitulo 5 se mmestran los experimentos y resultados del nuevo mod-
elo, v un estudio comparativo respecto del rendimiento de otros clasiicadores.

El capitulo 6 incluye las conclusiones, las aportaciones v el trabajo a futuro
que se propone desarrollar. Finalmente se incluyen las referencias.
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Capitulo 2
Estado del Arte

2.1 Automatas Celulares

El concepto de autémata celular (AC) fue desarrollado a finales de los
anos cuarenta por John von Neumann. Neumann se interesaba en crear
una maquina que pudiera autoreproducirse [4, 23, 24] como carecia de los
medios fisicos v dispositivos técnicos que le permitieran hacer su provecto,
tratd de hacerlo utilizando una forma muy simple v abstracta signiendo una
sugerencia de su amigo Stanislaw M. Ulam [23]; escencialmente, Ulam sugirid
un espacio cunadriculadoe donde cada cuadro podia ser ocupado por una célula
dada que podia tener un mimero finito de estados, €l tiempo en este espacio
avanzaba en lapsos discretos, cada célula hacia una transicién a un nmevo
estado dependiendo de su walor actual v el de las células en cada borde o
vecinos. De este modo, von Neumann pudo desarrollar un AC que podia
autorreproducirse, contaba con 29 estados diferentes para cada célula.

En 1970 John Horton Conway desarrolld un juego matematico llamado
Life, éste aparecid publicado en la columna de Martin Gardner en Scientific
American [5]. Life es un autdmata celular que evoluciona en el tiempo vy el
espectador observa como ocurre esta evolucion, recibe su nombre debido a
que cada célula tiene dos estados posibles, ¥ivo o muerto.

Esencialmente, un AC d-dimensional consiste de un enrejado ( lattice ) re-
gular de celdas (células o sitios] d-dimensional infinitamente extendido. Cada
célula tiene asociada una variable de estado, llamada el estado de la célula
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que fluctiia sobre un conjunto finito, llamado conjunto de estados. El sistema
se actualiza sincronicamente en cada instante de tiempo discreto por medio
de una regla explicita. llamada funcion de transicion; las reglas son deter-
ministicas, sin embargo el resultado que se obtiene es aleatorio. La funcidn de
transicion es utilizada para determinar cual sera el estado de una célula en el
instante de tiempo t4 1 basada en los estados de sus n células vecinas (figura
2.1) en el instante de tiempo ¢. La asignacién de estados a todas las células
de la lattice es llamada una configuracion de la lattice. (2,3, 6,7, 8,9, 25, 54]

a) 1] <)

Figura 2.1: a) Vecindad de von Neumann. b) Vecindad de Moore. ¢} Vecino
[zquierdo.

Los problemas que anteriormente se trataban desde un punto de vista
contimio, ahora se pueden abordar desde el punto de vista discreto; por
ejemplo, el problema de flujo vehicular o simulaciones de gases; una forma
para atacar estos problemas es recurrir a ecnaciones diferenciales o ecnaciones
cinéticas de tipo Boltzmann, ocasionando que la resclucion del problema
se vuelva compleja; una herramienta auxiliar son los autématas celulares
[55, 56, 57]. Los AC tienen la caracteristica de ser sistemas discretizados en
tiempo v espacio; v por su naturaleza, son sistemas de cémputo en paralelo,
idea que surge aun antes de que existiera el computo secuencial. Los AC
son sistemas que nos ayudan a entender cualquier problema fisico en el que
un individuo interactiia con otros en su vecindad, ademas son facilmente
de implementar cuando ya se conocen el problema a fondo vy facilmente de
representar de manera visual [58]. Por ejemplo, el triangulo de Sierpinsky-
Gasket es un fractal cuya similitud se ve reflejada en triangulos contenidos
indefinidamente, este fractal se muestra de manera visual mediante una regla
conocida como regla 90 [59] (figura 2.2).

Abordemos el campo de los AC de manera filosdtica. El trabajar con AC
es una nueva manera de ver el mundo en el que nos desarrollamos. Final-
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Figura 2.2: Tridngulo de Sierpinsky-Gasket generado mediante un antdmata
celular (regla 90).

mente cada particula que existe en el universo esta fuertemente ligada con
otras de su alrededor, todo funciona de manera organizada v en sociedad,
es decir todo involuera a un individuo ¥ a un conjunto de individuos en su
vecindad. El umverso esta compuesto por millones v millones de astros que
interactiian unos con otros; la sociedad como la vivimos ahora, cada indi-
viduo se desarrolla en su medio ambiente, sin embargo no deja de interactuar
con otro conjunte de personas; un insecto, interactia con otros de su misma
especie en su habitat; las bacterias, los virus, los micro-organismos en gene-
ral requieren de convivir e interactuar con otros tipos de micro-organismos;
el cerebro estid compuesto por una enorme cantidad de neuronas que inter-
actuan entre ellas; v asl como estos ejemplos, basta observar el mundo que
nos rodea para percatarnos de que cada ente interactiia con otros en su en-
torno. De esta manera, lo que se trata de exponer, es que la idea de lo que
son los antdmatas celulares va mas alla de un simple sistema computacional
para comprender un problema en particular [58].
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2.2 DMorfologia Matematica

La morfologia matematica de conjuntos es un marco de trabajo basado
exclusivamente en la teoria de conjuntos. La teoria original desarrollada
por Georges Matheron [33] v Jean Serra [34, 35, 36, 37] se ha utilizado con
enorme exito en el procesamiento digital de imagenes binarias. Sin embargo,
su utilidad no termina en el procesamiento de imédgenes o de senales, v dado
que su unica premisa de trabajo es la de utilizar conjuntos ¥ sus propiedades,

es de utilidad para cualquier clase de problema que se modele por medio de
conjuntos [60, 61, 62, 63, 64, 65].

Exasten dos operaciones fundamentales en la morfologia matematica: la
dilatacion y la erosion [37, 66]. La dilatacién es un término referido a au-
mentar, expandir, crecer, entre otras, de un cuerpo. Por otro lado, la erosion
se refiere a la contraccidn, disminucion, decrecimiento, adelgazamiento. entre
otras, de un cuerpo.

Para hacer crecer un conjunto 4 (dilatarlo) cambiaremos su forma y an-
mentaremos su tamano a través de un proceso controlado de anadido o agre-
gacion de puntos o elementos. Con el fin de establecer €l control del proceso
de crecimiento, tomaremos como referencia otro conjunto B con una estruc-
tura v forma simples, el enal sera llamado indistintamente de varias maneras
equivalentes: elemento estructurante, estructural o de estructura. El con-
junto B permitird un proceso de crecimiento controlado y estructurado. El
tamano v forma final del nuevo conjunto dependera fuertemente del tamano
v forma del elemento estructurante B. Si se dilata una region del plano real
con un elemento estructurante en forma de disco euclideano real con centro
en el origen, la dilatacidn tiene el efecto de engrosar la regidon del plano real
con una franja de anchura r, siendo r el radio del disco euclideano, como se
muestra en la figura 2.3 [66].

La operaciin de erosidn consiste en hacer decrecer un conjunto 4 a través
de un proceso controlado de eliminacion de elementos, tomando como refe-
rencia un elemento estructurante B. Al igual que sucede con la dilatacidn, el
tamano v forma finales del conjunto erosionado dependera fuertemente del
tamano v forma del elemento estructurante B. 51 se erosiona una region del
plano real con un elemento estructurante en forma de disco euclideano real
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con centro en el origen, la erosion tiene el efecto de adelgazar a la region del
plano real con una franja de anchura r, siendo r el radio del disco euclideano,
como se muestra en la figura 2.4 [66].

Figura 2.3: Dilatacion de una regién del plano real con un elemento estruc-
turante en forma de disco enclideano centrado en el origen.

Sl

Figura 2.4: Erosion de una regidn del plano real con un elemento estruc-
turante en forma de disco enclideano centrado en el origen.
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2.3 Memorias Asociativas

Una memeoria asociativa tiene como propdsito fundamental recuperar co-
rrectamente patrones completos a partir de patrones de entrada, los cuales
pueden estar alterados con ruido aditivo, snstractive o combinado.

El funcionamiento de las memorias asociativas puede dividirse en dos fases
claramente distinguibles:

1. Fase de Aprendizaje (generacion de la memoria asociativa)
2. Fase de recuperacion (operacicn de la memoria asociativa)

Una memoria asociativa puede formularse como un sistema de entrada v
salida, idea que se esquematiza en la figura 2.5.

Figura 2.5: Representacion de una memoria asociativa en su fase a) de apren-
dizaje v b) de recuperacién.

El patron de entrada esta representado por un vector columna denotado
por x v el patron de salida, por un vector columna denotado por v. Cada
uno de los patrones de entrada forma una asociacidn con el correspondiente
patron de salida. La notacion para una asociacion es similar a la de una
pareja ordenada; por ejemplo, los patrones x v v del esquema forman la
asoclaclon (X, v).
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Dado un nimero entero positive k especifico, la asociacion correspondiente
serd (x*, v*).

La memoria asociativa M se representa generalmente mediante una matriz
cuya componente ij-ésima es my; [67]; la matriz M se genera a partir de un
conjunto finito de asociaciones conocidas de antemano: éste es el conjunto
fundamental de asociaciones, o sumplemente conjunto fundamental. Se de-
nota por p la cardinalidad del conjunto fundamental (p es un nimero entero
positivo ).

S1 g oes un indice, el conjunto fundamental se representa de la signiente
manera:

{{xﬁﬁ}'—#jlﬁ* = 1:-23“* 33-"}

A los patrones que conforman las asociaciones del conjunto fundamen-
tal, se les llama patrones fundamentales, v la naturaleza de dicho conjunto
proporciona un importante criterio para clasificar las memorias asociativas

[68, 69]:

a) Una memoria es autoasociativa sl se cumple x* = ¥ para cada p =
1,2,...,p.

b) Unamemoria es hetervasociativa si se cumple que existe p € {1,2, ..., p}
tal que x* £ v*.

Se dice que la memoria M produce una recuperacion perfecta s1 al presen-
tarle un patrén alterado X como entrada (w € {1,2,....p}). M responde
con el correspondiente patrén fundamental de salida v*.

2.4 MNemorias Asoclativas relevantes

A continuacion, se presenta cronoldgicamente una seleccidn de las memo-
rias asoclativas mas representativas, con objeto de establecer el marco de
referencia en que surgieron las memorias asociativas alfa-beta.
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i ce el i

x| a2y x xh

y"f’ i1 myz [ = iy e Min

uy | Mz | Mgz | -0 | Mg | o0 | Moy

N

Ui | Mgy | Mgz | e | My | o0 | Mia
| m m e Mg | -0 M

i Pl P2 i P

Tabla 2.1: Fase de aprendizaje de la Lernmatrix
2.4.1 Lernmatrix de Steinbuch (1961)

Karl Steinbuch [14], conocido como el padre alemén de la informatica, fue
el primero en desarrollar un modelo de memoria asociativa: la Lernmatrir.

La Lernmatrix es una memoria heteroasociativa que puede funcionar como
un clasificador de patrones binarios sl se escogen adecuadamente los patrones
de salida; es un sistema de entrada v salida que al operar acepta como entrada
un patron binario x* € A" A4 = [0,1} y produce como salida la clase
y* £ AP que le corresponde (de entre p clases diferentes), codificada ésta
con un método simple, a saber: para representar la clase k& € {1,2,....p}.
se asignan a las componentes del vector de salida v* los signientes valores:

yf=l}fg?=[ipm*3,j=1,2,...,k—l,k+l,...,p[14, 70].

En la tabla 2.1 se esquematiza la fase de aprendizaje para la Lernmatrix
de Steinbuch, al incorporar la pareja de patrones de entrenamiento (x*, v*)
£ A" x AP,

Cada uno de los componentes m;; de M, la Lernmatrix de Steinbuch, tiene
valor cero al inicio, ¥ se actnaliza de acuerdo con la regla my; + Somy;, donde:

+e sioxf=1=y
Smyg =4 —e st 3:;-‘=|:| y ¥ =1
0 en otro caso

Siendo £ una constante positiva escogida previamente.
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La fase de recuperacidon consiste en encontrar la clase a la que pertenece
un vector de entrada x* € A" dado. Encontrar la clase significa obtener las
coordenadas del vector ¥ € AP que le corresponde al patron x¥; en virtud

del método de construccién de los vectores ¥ la clase deberia obtenerse sin
ambigtuedad.

La i-ésima coordenada y¥ del vector de clase ¥ € AP se obtiene como lo
indica la siguiente expresion, donde \/ es el operador maximo:

g = { 1 s ELI my; - ry = VLI{ELl My - ')

0 en oftro caso

2.4.2 Correlograph de Willshaw, Buneman & Longuet-
Higgins (1969)

El Correlograph es un dispositivo dptico elemental capaz de funcionar
como una memoria asoclativa. En palabras de los antores el sistema es tan
simple, que podria ser construido en cualquier laboratorio escolar de fisica
elemental” [42].

El Correlograph consta de tres pantallas opacas v una fuente de luz; el
aparato genera correlogramas de puntos lnminosos en una de las pantallas (1a
cual se perfora precisamente en esos puntos), a partir de pares de patrones
de huecos realizados en las otras dos pantallas (fase de aprendizaje). Cada
correlograma asi generado se usa entonces para obtener cada uno de los
patrones de entrada partiendo de su patrén asociado (fase de recuperacién).

A pesar de las evidentes diferencias entre el Correlograph v la Lernmatrix,
los autores Willshaw, Buneman & Longuet-Higgins tomaron como punto
de partida este dispositive Gptico para crear un ente al que llamaron red
asociativa, la cual no es otra cosa que un modelo de memoria asociativa tipo
crossbar parecida a la Lernmatrix, pero con una regla de aprendizaje diferente
a la regla de Steinbuch v con la caracteristica adicional: esta memoria no
se comporta solo como un clasificador, sino como una memoria que asocla
patrones de entrada con patrones de salida.

La red asociativa es un sistema de entrada v salida que al operar acepta
como entrada un patrén binario x* € 4", 4 = {0, 1} v produce como salida

un patron y* € A™.
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Tabla 2.2: Fase de aprendizaje para la red asociativa

En la tabla 2.2 se esquematiza la fase de aprendizaje para la red asociativa,
al incorporar la pareja de patrones de entrenamiento (x*,y*) € A™ x 4™,

Cada uno de los componentes m;; de la red asociativa M tiene valor cero
al inicio, v se actualiza de acuerdo con la regla:

. — 1 =2 yf=l=:r:?
k valor anterior en  otro  caso

En la fase de recuperacion se le presenta a la red asociativa M un vector de
entrada x* £ A", Se realiza el producto de la matriz M por el vector x* v se
gjecuta una operacidn de numbralado, de acuerdo con la siguiente expresion:

1 =2 . My - T = U
Iy E: 17
ui { ! !

0 en otro caso

Donde u es el valor de umbral.

2.4.3 Linear Associator de Anderson-Kohonen (1972)

En la Linear Associator la fase de aprendizaje consiste de dos etapas [44]:

1. Para cada una de las p asociaciones (x*, ¥*) se encuentra la matriz
v . (x*)! de dimensiones m * n.

v
R yﬁ (- x#)*

Yim
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2. Se suman las p matrices para obtener la memoria
r
M=) "y* () = [miglmxn
n=1

de manera que la 1j-ésima componente de la memoria M se expresa asi:

My = Zp: y;

p=l

La fase de recuperacidn consiste en presentarle a la memoria un patrdn de
entrada x¥, donde w € {1,2,..., p} v realizar la operacidn:

el
Mx¥ = [ZY“ [x”}*] X
=1

Este modelo hace uso de las operaciones usuales del algebra lineal para las
fases de aprendizaje v recuperacion, sin embargo, requiere que los patrones
del conjunto fundamental sean ortonormales para que la recuperacion sea
correcta.

2.4.4 DMemoria Asociativa Hopfield (1982)

La memoria Hopfield es antoasociativa, es decir, el conjunto fundamental
es {(xt, x#)|\u=1,2,...,p} con [45] :

In
£

T
Ly

x" = . cA" y A={1-1}
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La fase de aprendizaje para la memoria Hopfield es similar a la fase de
aprendizaje del Linear Associator, con una diferencia relacionada con la dia-
gonal principal en ceros, como se muestra en la signiente regla para obtener
la 2j-ésima componente de la memoria Hopfield M:

»
M= Z[xﬁ' (x*) =TI = [Miglasm

Donde I es la matriz identidad.

La forma en que se lleva a cabo la fase de recuperacion para la memoria
Hopfield cambia driasticamente respecto de lo que sucede en el Linear Asso-
clator. Al presentar un patrén de entrada ¥ a la memoria Hopfield, ésta
cambiara su estado con el tiempo, de modo que cada neurona x; ajuste su
valor de acuerdo con el resultado que arroje la comparacion de la cantidad

e
E e
i=1

51 representemos el estado de la memoria Hopfield en el tiempo t por x(t);
entonces x;(#) representa el valor de la neurona x; en el tiempo ¢ v x(t + 1)
el valor de x; en el tiempo siguiente (f 4 1).

Dado un vector columna de entrada x, la fase de recuperacion consta de
tres pasos [45]:

1. Para t =0, se hace x(t) = X; es decir, x(0) =3, Vie {1,2,3, ..., n}

2. e e {1,2,3,. .. .n} se calcula x;(t + 1) de acuerdo con la condicién
siguiente:

1osi 30 lm,j.xj.l[f:l =0
x(t+1) = ¢ x(t) si D0 mym(t) =
-1 s Ej,:lmgj.rj.l: )= D

3. Se compara x;(t + 1) con x;(t) e € {1,2,3, .. .,n}. Six(t + 1) = x(#)
el proceso termina y el vector recuperado es x(0) = x. De otro modo,
el proseso confinmara de la siguiente forma: Los pasos 2 v 3 se iteran
tantas veces como sea necesario hasta llegar a un valor ¢ = 7 para el
cual x;(r + 1) = x(7) ¥i € {1,2,3,...,n}; el proceso termina y el
patrén recuperado es x(7).
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La importancia del trabajo de Hopfield radica en que sirvié como de-
tonador para el resurgimiento, tanto de las memorias asociativas, como de
las redes neuronales, dado que su modelo es basicamente una red neuronal
recurrente que converge a estados localmente estables, andlogamente a al-
gunos modelos fisicos conocidos (como la orientacién de dominios en sistemas
magnéticos). La memoria Hopfield es una memoria antoasociativa v su ca-
pacidad de recuperacion es de apenas 0.15n, siendo n la dimensién de los
patrones almacenados.

2.4.5 Memoria Asociativa Bidireccional (1988)

La memoria BAM (Bidirectional Associative Memory) es un sistema de
entrada vy =salida que al operar acepta como entrada un patrén bipolar x* €
A"y produce como salida un patrén y* € A™, 4 ={-1,1} [47].

La fase de aprendizaje para la BAM genera dos matrices diferentes, M
v M!, pero en cada caso es similar a la fase de aprendizaje de la memoria
Hopfield y del Linear Associator [47].

1. Para cada una de las p asoclaciones (x",y") se encuentra la matriz
v . (x*)! de dimensiones m * n:

uy
uh
}-‘“-I[x”]lt= ’ {ff :t,'g’ .l'ﬁj
Y,
[ ey ey - il - ik
Ye Ty WeTZ v YeT; - upwh
e | : : :
VOIS g gt et
\ wiat yhah oo wEal o ik )

2. Se suman la p matrices y* - (x*)' para obtener la matriz M:

o
M= "y* (%) = [my]mxn
p=1
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3. La matriz M* de n % n se define como la transpuesta de M ; es decir:

P

¢ P
M=y v ) =) )T
p=1

=1

= Z}{#’ : {ﬁrﬁjt = [w'ij]mxn

=1

La fase de recuperacidn de la BAM, para cada uno de los dos tipos de
patrones x*, v* es idéntica a la fase de recuperacion de la memoria Hopfield.
En la BAM se requiere verificar convergencia en ambos casos, para x* v
para y*. Representemos el estado de la BAM en el tiempo ¢ por [x(t), y¥(t)];
entonces [x;(t), %(t)] representa los valores de x; v y; en el tiempo ¢, v [ (£ +
1), y,(t +1)] los valores en el tiempo signiente (f + 1).

Se espera que la pareja recuperada [x(7),¥(7)] sea una de las parejas
(x#, v*) del conjunto fundamental.

La desventaja fundamental de la BAM de Kosko es su capacidad de re-
cuperacidn correcta de patrones, la cual es mmicho menor al minimo de las
dimensiones de los patrones entrenados.

2.4.6  Memorias Asociativas Morfolégicas (1998)

Ritter et al. [48], con sus memorias Morfoligicas (MAMs), rompe con el
esquema utilizado a traves de los anos en los modelos de memorias asociati-
vas clasicas, que utilizan operaciones convencionales entre vectores v matrices
para la fase de aprendizaje v suma de productos para la recuperacion de pa-
trones. Las memorias asociativas morfoldgicas cambian los productos por
sumas v la suma por maximos o minimos en ambas fases, tanto de apren-
dizaje como de recuperacion. La diferencia fundamental entre las memorias
asoclativas cldsicas (e.g. Linear Associator) v las morfolégicas radica en sus
fundamentos operacionales, los cuales son las operaciones morfologicas de
dilatacidén v erosidn. Estas memaorias tienen 2 problemas fuertes: el primero
es que aunque la version autoasociativa asegura que el conjunto fundamental
siempre va a ser recuperado correctamente, en la versidn heteroasociativa no
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sucede esto. Por otro lado, el tipo de ruido que soporta la tipo mar es aditivo,
pero no sustractivo, v la tipo min soporta sustractivo pero no aditivo. En
ambos casos no soportan ruido mixto.

2.4.7 Memorias Asociativas alfa-beta (2002)

Las memorias asociativas alfa-beta se fundamentan en dos operadores bi-
narios: el operador alfa v el operador beta. Estas memorias, al igual que las
memorias morfolégicas, hacen uso del operador maximo v mimimo en lugar
de sumas. Y al igual que las memorias morfoldgicas, las memorias alfa-beta
tienen los mismo problemas.

Las memorias asociativas alfa-beta serdn expuestas en el capitulo siguiente
de manera detallada, va que es uno de los temas centrales de este trabajo.

2.5 Automatas Celulares y Reconocimiento
de Patrones

Puesto que el trabajo que se presenta asocia el campo de los autdmatas
celulares con el de las memorias asociativas v por ende el de el reconocimiento
de patrones, es de suma Importancia conocer trabajos relacionados con el
tema. Enseguida se presentan trabajos encontrados mas cercanos al tema de
investigacion de este trabajo.

Owaros v Aunstin presentan una red celular de procesadores asociativos
capaz de procesar entradas simbélicas [7T1]. Los procesadores son colocados
en un arreglo bidimensional v a partir de un conjunto de reglas simhbdalicas,
detinen el siguiente estado; el sistema que muestran es en realidad un AC
v su principal objetivo es transformar descripciones simbolicas de entrada
en cada instante de tiempo para posteriormente reconocer de qué objeto se
trata va sea en un ambiente con ruido o en un conjunto de varios objetos.

Maji P., et al, [72, T3, 74, 75, 76, 77] proponen un autdmata celular
basado en una memoria asoclativa para el reconocimiento de patrones por
medio de puntos atractores. Suponga que se consideran dos patrones binarios
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a clasificar x; v x,; Maji et al., proponen crear irboles invertidos con raiz
los patrones a clasificar, los cuales seran los puntos atractores, y como nodos
interno v hojas proponen colocar patrones binarios de tal manera que su
distancia de Hamming vaya dismimiyendo. Consideran un AC hibrido, esto
es, un AC donde las reglas que definen al AC no son aplicadas a todas las
células, es decir, se aplican diferentes reglas a cada una de las células del
sistema. Para decidir que regla aplicar, hacen uso de algoritmos genéticos.

Reynaga y Amthauer presentan en [78] un autémata celular de radio uno
para clasificar sl una imagen binaria presenta densidad menor, mayor o ignal
al/2.
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Capitulo 3

Materiales y Métodos

3.1 Automatas Celulares

En esta seccion se presenta la parte conceptual referente a los antdmatas
celulares el cual fue extraido de [59, T9)].

Sean A, una familia contable de intervalos cerrados en R tal que cumplen
las signientes condiciones:
1. U X = [a,d] para algin a,b € R o U X=R

Xecdea Xeda
2. Si [a;, by € A, entonces b; — a; = 0.

3. 5i[ag, by v [y, d;] estdn en A, entonces [a;, ;] M [e;,d;] =06 [a;, 8] 7
[C' d] = lb.._.‘_: c_'ii‘

PR

Definicidn 3.1.1 Sean [a,b] un intervalo de B con a # b v A, una fa-
milia de intervalos cerrados que cumplen 1, 2 v 3. Una laftice cuadrada
de dimension 1 & I-dimenstonal es el conjunto £ = {z; = [a,b] | z; €
A.}. 51 A.,, Aa,. oo, A, son familias de intervalos que cumplen 1,
2 v 3, entonces una lattice cuadrada de dimension n > 1 es el conjunto
L={z, X Toy % KTy, | Ta, € Ag,}-

Definicion 3.1.2 Sea r € F. Una lattice cuadrada 1-dimensional es regular
sl [a;, b;] = r para cada [a;, ] € A.. Una lattice cuadrada n-dimensional es
reqular si [aa, ,ba, | =r para cada [aq, b, | € Ao, parat=1,....n.
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Definicion 3.1.3 Sea £ una lattice cuadrada. Una celula, celda o sitio es un
elemento de £. Esto es, una célula es un elemento de la forma [aa,,, ba, ] *

o+ % [Aan, s bay, ] con ag, (ba, ] € Ao, parai=1,... . n.

Deefinicion 3.1.4 Sea £ una lattice cnadrada, v sea v una célula de £. Una
wecindad de tamano n € M para r, es el conjunto o(r) := {{k, ko, ...k} E;

es celula de L para cada 3}

La signiente definicidn muestra lo que es un autdmata celular con lattice
cunadrada. Durante todo el trabajo se utilizan lattices cuadradas, es por ello,
que de aqui en adelante escribiremos lattice en lugar de lattice cuadrada.

Definicidn 3.1.5 Sean € M. Un Autdmata Celular es una tupla (£, S, N, f)
tal que:

1. £ es una lattice regular.
2. & es un conjunto finito de estados.

3. N esun conjunto de vecindades defimdo de la siguiente manera:

N = {N(r) | r es una célula y A'(r) es una vecindad de r de tamano

n}

4. f: N — & es una funcion llamada funcion de transicion.

Definicién 3.1.6 Una configuracion del automata celular (£, S, N .f), es una
funcién C; : £ — & que asocla a cada célula de la lattice £ (al tiempo )
un estado de &.

Si [ﬁ,S,,-"u",f} esun AC v r £ L, entonces la configuracion O, esta rela-
cionada con f mediante

Conlr) = f({Gli) |+ € N(r)})

Generalmente la lattice es considerada como un enrejado regular de celdas
en &7, donde cada celda es una célula.
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0lalt pyofoll ofrjofifrfL]o
1|1 Pefape] Lo f. lolefltfa]o]1]1
tjojop 0 1] o ‘_p‘) tlilojolel1r]o
] 1o 1]of1 Ljojry1j1y0y1

Figura 3.1: Ejemplo de un antomata celular con S = {0, 1},

3.2 DMorfologia Matematica

En esta seccion se presenta la parte correspondiente de la morfologia
matematica, el cual fue tomado de [59, 30].

3.2.1 Dilatacidn

Comenzaremos el estudio breve de la operacion de dilatacién. Para ello,
consideraremos en todo lo que signe, conjuntos discretos 2-dimensionales,
esto es, subeonjuntos de Z2.

Definicidn 3.2.1 Sea 4 © Z2. Se define el conjunto reflejado de A denotado
por A~. mediante:
A-={—x|xc 4}

Definicion 3.2.2 Sean A € Z2 y x € E% La traslacidn de A por x denotada
por (A}, se define asi:
(A), ={a+xac A}
La sipuiente definicién muestra el concepto formal de lo que es la operacidn
dilatacion,

Definicidn 3.2.3 Sean A, B € 7%, La dilatacion de A por B, denotada por
A& B, es la suma de Minkowsk: de A y B; esto es:

A4 B= {;1 + ]'_'p|.a cAybe B}
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Al conjunto B de la definicion anterior sera llamado elemento estruc-

ell

turante.

Figura 3.2: Representacion del conjunto A, el elemento estructurante B =

{(0,0),(1,0),(2,0)} v la dilatacién A% B.

Teorema 3.2.1 Sean 4, B € 2. Se cumple que:

A@&B=1{x|(B )xNAZ0}
Demostracion. x c Ad Bsuix=a+bparaalgina € Ay b & B =i
x—b=aparaalpina € A yvb e Bsiix—b =aparaalgina € 4y

—be B siia—x=—bparaalginac Ayv-bec B siac (B ),yacd
sila € (B )y MA para algin a =i (B, n4) = 0. B

El teorema anterior nos permite definir de una forma alternativa lo que es
la dilatacién de un conjunto A por el elemento estructurante B.

3.2.2 Erosion

Enseguida se mmestra el concepto formal de lo que es la erosion.

Definicidn 3.2.4 Sean 4, B C Z°. La erosion de 4 por B, denotada por
Ao B, es la resta de Minkowski de A por B esto es:

AcB={xcZx+bc Apara cada b € B}
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Tuir

Figura 3.3: Representacion del conjunto A, el elemento estructurante B =

{{_lz«ﬂ}r ([':. Dja '[15 Dj} ¥ la erosion A & B.

Teorema 3.2.2 Sean A, B © Z°. Se cumple que:

Ao B={x|(B)x C A}

Demostracion. x € Ao B siix+b € A paracada b € B por la definicidn

3.2.4 sii (B), € A por la definicién 3.2.2. W

El tecrema anterior nos permite definir de una forma alternativa lo que es
la erosion de un conjunto A por el elemento estructurante B.

3.3 Memorias Morfolégicas

Enseguida se presenta el modelo de las memorias morfologicas tal v como
aparecen en [15].

3.3.1 Memorias morfolégicas autoasociativas (max y
min)

Las memorias morfologicas autoasociativas maz utilizan el producto mini-
mo para ambas fases: aprendizaje v recuperacion de patrones. Ademaés, en
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la fase de aprendizaje juega un papel relevante el operador maximo; de ahi
el nombre de memorias mazr. La fase de aprendizaje consiste de dos etapas

[15]:

1.- Para cada una de las p asoclaciones (x*,y*) se encuentra la matriz

3 A (—x*) de dimensiones n % n, donde (—x*)' = (—x}, —2%, ..., —z¥). Se
tiene:
[0 o o b
I;_IT 0 e x-;:’_r';' e x-’;’_xﬁ
B il — . : : : : :
Rl I A SR T
\ot ot a0 )

2.- Se aplica el operador maximo \/ las p matrices para obtener la memoria
M
4 =

M = \/ I A(=x*)] = [myglacn

p=1
de manera que la ij-ésima componente de la memoria M se expresa asi:

r
mi = \/(f — )
n=1

La fase de recuperacién consiste en realizar el producto minimo A de la
memoria M con un patron de entrada x*¥, donde w £ 1,2, .. ., p, para obtener
un vector columna x de dimensién n:

x = M ™

La #-ésima componente del vector x es:

T

T = /\(m,;j + 2}

i=1
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Las memorias morfologicas autoasociativas min son el dual de las memo-
rias morfoldgicas autoasociativas maz, es decir [16]:

3.3.2 DMemorias morfolégicas heteroasociativas (mazx y
min )

Las memorias morfolégicas hetercasociativas maz utilizan el producto
minimo para ambas fases: aprendizaje v recuperacion de patrones. Ademas,

en la fase de aprendizaje juega un papel relevante el operador maximo; de
ahi el nombre de memorias maz [17].

1.- La fase de aprendizaje consiste de dos etapas:

Para cada una de las p asociaciones (x*, y*) se encuentra la matriz y* /A —x* )

de dimensiones m x n, donde (—x*)! = (—x}, —x5, ... — z¥). Se tiene:
[Vi—m h—T T n o~
o iz o - o of o

VHA(—xH) = : : : : :
O e e
R e R b= % )

2.- Se aplica el operador maxime \/ las p matrices para obtener la memoria

M.

k)
M= \[[*A(=x")] = [milnsn
n=1
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de manera que la ¢j-ésima componente de la memoria M se expresa asi:

my; = Vliyf—lf]

=1

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

v = M-~Ox™

La i-ésima componente del vector v es:
ki

vi= [\ + =)

i=1

Las memorias morfoldgicas heteroasociativas min son el dual de las memo-
rias morfolégicas heteroasociativas mar, es decir:

r
Wij = /\'[EI'# - Ifj
_|'.|!-=1

mn
v = \/(wy + )
=1

3.4 Memorias Asociativas alfa-beta

En el trabajo de la tesis doctoral del Dr. Cornelio Yanez Marquez [18]
se crearon v desarrollaron las memorias asociativas alfa-beta. Este es un
modelo alternative a las memorias asociativas morfoldgicas, el cual se funda-
menta en bases tedricas ajenas a las operaciones morfoldgicas de dilatacion y
erosion. Las nuevas memorlas asoclativas poseen caracteristicas sinulares a
las morfolégicas en cuanto a capacidad, eficiencia en respuesta e inmunidad
al rudo.
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Las herramientas matematicas del muevo modelo de memorias asociati-
vas alfa-beta incluyven dos operaciones binarias inventadas en la citada tesis.
cuyos operadores fueron bautizados arbitrariamente con las dos primeras
grafias del alfabeto griego: alfa y beta [81].

Operaciones Binarias a y 3

Las memorias asociativas alfa-beta ntilizan dos operadores binarios o v (3;
dichos operadores trabajan sobre dos conjuntos especificos.

Se definen los conjuntos 4 v B de la signiente manera[18]:
A=10,1} vy B=1{012}

A partir de los conjuntos 4 v B se definen los operadores binarios

a: A= A— By 3:BxA— A como se muestran en las tablas 3.1 v 3.2
respectivamente.

x|y | alzy)
00 1
011 0
1[0 2
11 1

Tabla 3.1: Operador a

T |y | &z y)
00 0
011 ]
L]0 0
11 1
210 1
21 1

Tabla 3.2: Operador 3
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3.4.1 DMemorias Heteroasociativas alfa-beta (max y man)

En [18] se proponen dos tipos de memorias heteroasociativas alfa-beta:
tipo mazr (V) v tipo min (A); en este trabajo se desarrollaran sdlo las de tipo
V va que las propiedades de las memorias tipo A se obtienen por dualidad.

En el diseno de ambos tipos de memoria se utilizan los operadores matri-
clales N, Vi, Sz, Vg definidos asi:

1. Operacion amar: FonoValdren = [fﬂ;"‘;-']mm, donde

P

= V ol Pites Qe )

k=

2. Operacién fmaz: P, .V 30,0 = | fg]mm, donde
r
g
="\ 8, a5)
k=1
3. Operacién amin: FpwrdiaQrwn = [h"; Jiwn, donde

"

B =\ alpaar)

k=1

4. Operacién Bmin: P, ., 50, ., = [hﬂ]mm, donde
i
fog; = /\ B(pik, @es)

k=1

Se tiene v X = vV, x' para dos vectores cualesquiera x € A", v £ A™.
=e usara el operador B para representar los dos operadores matriciales de
forma indistinta.

El operador B tiene la siguiente forma, para los indices p € {1,2,..., p},
ie{1,2,...m},vie{l,2, .. ,nk

[ 8 ()], = a(st,2¥)

[
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Fase de aprendizaje.

1. Para cada p = 1,2, ..., p, a partir de la pareja (x*, ¥*) se construye la

matriz
C T
vy
[}f“@{}{”}*]mm= y’” E[:ﬂf’ Th ... :r:;"' :r:ﬁ]
[ 4t |
[ q':y;t:n :I:f’:l al:yfl-t:n :I!S:I ﬂ{yjlisx?} ﬂ'{yf’&xﬁj ]
Ql:y;a :t:f:l ﬁ'(y‘;a x;) ﬂ{yga :c;"'} ﬂ'{y;r ry)
- Q'(yf,ﬂ: leirjl al:yﬁu: :Ifgjl ce - ﬂl{yf: Ij':l ﬂ{yf:- Iﬁ:l
[ alyh, oy) alyh.7a) . alyh, o) (Y, 7 )
2. Se aplica el operador binario mdzrimo \/ a las matrices obtenidas en el
paso 1:
P
v=\/[*8& "]
p=l1

La entrada ij-ésima esta dada por la siguiente expresién:
r
vy = \[ alsl', ;)
p=1

Es posible observar que 1vy; € B, Vi€ {1,2, ...m}, ¥j € {

1,2,...,n}
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Fase de recuperacion.

1. Se presenta un patrén x*, con w € {1,2, ..., p}, a la memoria heteroaso-
clativa alfa-beta tipo V v se realiza la operacion K

- e A
- - Ty
11 ] - yl_’ii - n
Vo Vas ... Ifzj cen o Loy w
: . ) . T2
Vg™ = ‘ ! ) AT B
147 iz ... i e Min -
. . J
L Yl Vw2 o0 Vmgo o0 P W
L Tn
[ Na )
Jllllllll =1 /2_1‘& f_::'
PR e
Ny Blvig, )
J'Ill"v. Blvmg, z3) |

Dado que las dimensiones de la matriz V son m < n v x* es un vector
columna de dimension n, el resultado de la operacion anterior debe ser
un vector columna de dimensidn m., cuva 1-ésima componente es:

(Vg /\ i ]

_'|i=

=

i=1 =1

2. Se presenta un patrén binario X (patrén alterado de algin patrdn fun-
damental x*] que es un vector columna de dimension n, a la memoria
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heteroasociativa alfa-beta tipo mar v se realiza la operacion £ :

= e -

_ - I
E-"]_l 12'12 B sow I)'lj aaw !-"']_ﬂ_

a1 ez ... Iz caw an —
Lz

VAT = Ag |
i iz oo0 g .. UVin —

L

L E—"Im]_ Iflﬂtﬂ P E-'Ilmjl s e I/mﬂ_ _. —

L Tn |

El resultado de la operacién anterior es un vector columna de dimen-
s10n M, cuya i-ésima componente se expresa de la sigulente manera:

J=1
n P

(Vasx), = \ag |V al.a)| .5
=1 =1

Las memorias heteroasociativas alfa-beta tipo min se desarrollan por dua-
lidad, partiendo de los resultados obtenidos para las memorias heteroasocia-
tivas alfa-beta tipo maz. Para ello, se realizan los sigmentes cambios:

e Donde haya un operador \/ colocar un /A
¢ Donde haya un operador /\ colocar un \/

e Usar el operador Vg en lugar del operador s
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Mientras que las memorias heteroasociativas alfa-beta tipo mar tienen
clerta mmunidad al rumdo adifivo v son sensitivas a ruido sustractivo, con
las memorias hetercasociativas alfa-beta tipo min sucede precisamente lo
contrario: son inmunes a clerta cantidad de ruido sustractivo, pero sensitivas
a ruido aditivo. Una pequena cantidad de rudo aditive puede tener efectos no
deseados en la operacion de este tipo de memorias asociativas alfa-beta; sin
embargo, las memorias asociativas alfa-beta tipo A son capaces de soportar
clertas cantidades de rido aditivo.

Se observa que en la fase de aprendizaje: dada la pareja de patrones
(x*, ¥*), se construye una matriz de tamano m xn; y esto se realiza para cada
uno de los p elementos del conjunto fundamental, luego la fase de aprendizaje
tiene orden de complejidad O(n*). Para la fase de recuperacién se opera
una matriz de tamano m ¥ n con un patrén de tamano n, luego el orden
de complejidad para la fase de recuperacién es O(n?). Por tanto el orden de
complejidad de las memorias alfa-beta heteroasociativas es O(maz(n®, n?)) =

O(n*).
3.4.2 Memorias Autoasociativas alfa-beta (maz y min)

=1 a una memoria heteroasociativa se le impone la condicion de que yv* =
x Wpoe {1,2,..,p}, entonces deja de ser hetercasociativa y ahora se le
denomina memoria autoasoctativa [18, 81].

A contimiacién se enlistan algunas caracteristicas de las memorias au-
toasociativas alta-beta:

1. El conjunto fundamental toma la forma {{x*, x*) | n=1,2, ..., p}

2. Los patrones fundamentales de entrada v de salida son de la misma
dimension; denotémaosla por n.

3. La memoria es una matriz cuadrada, para ambos tipos, V vy A, 5i
x* € A", entonces V =[5 vA =[N

j]ﬂ.xﬂ. j]ﬂ-.ﬂﬂ-
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Fase de aprendizaje.

1. Para cada p = 1,2,...,p, a partir de la pareja (x*, x*) se construye la
matriz

- o

) aley ) .. alay,Zf) o ald
) cr{:::z ) cr{x;,x;"'] oo alx,

ol ) aldh k) ... aldhet) ... a(ha)

| a(at,al) a(eh,d) ... alahal) ... alehat)

n1
2. Se aplica el operador binario mdrimo \/ a las matrices obtenidas en el
paso 1:
P
x*“’ & x""
p=l1

La entrada ij-ésima de la memoria esta dada asi:

Se tiene que vy; € B, ¥i € {1,2, ...n}, V5 € {1,2,...n}
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Fase de recuperacion.

1. Se presenta un patrén x¥, con w € {1,2,...,p}, a la memoria antoaso-
ciativa a3 tipo mar v se realiza la operacidon 5 :

M
_ - Ty
11 Y1z ... If'lj cew Mim
1}21 !-"'22 RO Iz"g_,i, e ]_.I'Zﬂ‘ W
Ty
V dax" = ' FAY: 3 B
41 Lz ... My ... L4
i i e
. . . . J
| Y1 YRz ... i!.-"ﬂ_-‘i e Vano | w
L Tn

Niz1 B0y, 24)
Nz B(v2g, 25)

I AV

Ny Blvng2) |

El resultado de la operacion anterior serd un wvector columna de
dimension n.

=1
P

(Vo) = N8|V al )| 2
=1

=1

2. Se presenta un patrén binario X que es un vector columna de dimensién
1. a la memoria autoasociativa alfa-beta tipo maz v se realiza la ope-
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racion Mg

- - S5
L I S b s § I S T
Va1 s SN E-l"zj I Ez
Vigx = Dog :
Y1 Vo e y‘ij v Mg E
. . . . a
L ¥n1l Pnz ... Vnj ... Vap 35
L noJ

ﬂz=1 A5,%5)
J'H'kj=1 Brgs,;5)

B ﬂ?;l By, Ej )

Ny v, ;) 1

Al ignal que en el caso 1, el resultado de la operacidn anterior es un
vector columna de dimensidén n, cuyva i-ésima componente se expresa

de la sigmiente manera:

(Vo) = N\ Blvy, )
d=
n P
(Vo) = \BS |\ a3
=1 -1

Las memorias autoasociativas alfa-beta tipo min se desarrollan por dua-
lidad, partiendo de los resultados obtenidos para las memorias autoasocia-
tivas alfa-beta tipo maz; para ello, se realizan cambios similares a los que
se indicaron para las memorias heteroasociativas. También, mientras que
las memorias autoasociativas alfa-beta tipo mazr son inmunes a clerta can-
tidad de ruido aditivo pero sensibles a ruido sustractivo, con las memorias
autoasociativas alfa-beta tipo min sucede lo contrario.
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Se observa que en la fase de aprendizaje: dada la pareja de patrones
(x*, x*), se construye una matriz de tamano n x n; y esto se realiza para cada
uno de los p elementos del conjunto fundamental, luego la fase de aprendizaje
tiene orden de complejidad O(n?). Para la fase de recuperacién se opera una
matriz de tamano n * n con un patrén de tamano n, luego el orden de
complejidad para la fase de recuperacién es O(n*). Por tanto el orden de
complejidad de las memorias alfa-heta antoasociativas es D[ﬂmx[ng,ng]} =

O(n?).

3.5 Normas y Distancias

En esta seccion se dan los conceptos de norma v distancia los cuales
fueron extraidos de [82]. Estos conocimientos seran necesarios para la funda-
mentacion del autémata celular alfa-beta. En lo que sigue consideremos M
un subespacio vectorial de B

Definicion 3.5.1 Una norma vectorial en M es una funcién || e || de M a R
con las sigmientes propiedades:

1) ||x|| = 0 para cada x € M
i) ||x|| =0 sy sdlo six =0,
1) ||ax|| = |af||x|| para cada a e Ry x & M

iv) x4yl < [[x]| +lyl] para cada x,y € M

Ejemplos de normas, son la norma [, v . Estas se definen de la signiente
1

2
manera. Dado x = . £ M, la norma [; se definen como

Tn

n
Ixllz = (3 a?)”
i=1
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v la norma [ se define como
||%[|oc = maz1zical .
La norma 5 es llamada norma euclideana v la norma I es llamada norma

infinita.

Diefinicion 3.5.2 Una distancia o métrica sobre M es una funcidn binaria
d: M = M — B que satisface:

1) dix,y¥) = 0 paracadax,y € M
n) dix,y)=0siyséloax=y
1) dix,v)=d(y,x) para cadax,y € M

ui) dix,z) < d(x,v)+ d(y,z) para cada x, v,z € M

Dada una norma || || sobre M, se induce una distancia sobre M dada
por

dix.y) = | —vl|

Asl, dada la norma euclideana, esta induce la distancia euclideana dada
por

kel

—
G y) =k = ylle = 4[>0 =

-
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. - .
Qw-x J+#({y-x ]
i 2 1 1

Figura 3.4: Distancia euclideana

3.6  Particion sobre un Conjunto

Otra definicion de importancia para fundamentar el concepto del automata
celular alfa-beta es el sgmficado de una particion para un conjunto. Para
ello, primero mostramos la definicion de lo que es una familia de conjuntos.
Los siguientes conceptos fueron tomados de [S3].

Detinicion 3.6.1 Sean [ v U7 dos conjuntos. Una familia de conjuntos de
[’ con indices en [, es una funcién f : [ — P(U), con P(U)| €l conjunto
potencia de 7. La familia de conjuntos se representa mediante

{A;iiel} o {A}ie
donde 4; = f(i) para cada i € I.

Diefinicion 3.6.2 Sea P un conjunto. Se dice que la famihia de conjuntos
1 A;}icr es una particion sobre P si

i) A; £ 0 paracadaic [
ii) U:L —P
il

iii) 4;M4; =W paracadaz jel, i#]
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e TR
H

EF=Aa8
AnB=ANnC=8nc=p

Figura 3.5 Ejemplo de la particidn de un conjunto

3.7 Orden de Complejidad

Una de las principales medidas sobre la aplicacidn de algoritmos, es la
complejidad algoritmica.  Enseguida se muestra el concepto del orden de
complejidad, el cual fue extraide de [84].

Definicion 3.7.1 Sean f(n) v g{n) dos funciones en R. Se dice que f(n]
esta en el onden de g(n), o que f(n) es O(g(n)), s existen enteros positivos
a vy b tales que f(n) < ag(n) para cada n = b.

Ejemplo 3.7.1 La funcién f(n) =n* 4+ 100n es O(n?).

Se tiene que f(n) = n® 4+ 100n < »n® 4+ 100n* = (100 4+ 1)n* = 101n® =
101gin) paran = 1, luego tomando a=101 v b = 1, se tiene que fin) < agin)
para cada n = b. Por lo tanto f(n) es O(g(n)). B

El sipuiente teorema es de suma importancia para el analisis de la com-
plejidad de algoritmos.

Teorema 3.7.1 Sean f(n) v gin) dos hanciones en B. 51 fin) es Olhiin)) v
g(n) es O(hz(n)), entonces:

fin) +gin) es O(maz{hyin), hz(n)))
¥ g(n) * f(n) es O(ha(n)ha(n)).
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Capitulo 4

Modelo Propuesto

4.1 Morfologia Matematica Celular

Este capitulo muestra los modelos propuestos, parte principal de este tra-
bajd de tesis. Comenzamos presentando las operaciones fundamentales de la
morfologia matemadtica desarrolladas mediante autdmatas celulares (AC).

4.1.1 Dilatacion Celular

Enseguida se presentard un AC que exactamente opera sobre conjuntos
tal v como lo hace la dilatacién, después se demostrara que dicho AC v la
definicidn de dilatacidn en el contexto clisico son equivalentes.

Nuestro objetivo es mostrar un AC que opere sobre conjuntos discretos

exactamente 1gnal a la dilatacion y probar que dicho AC es equivalente a la
definicion 3.2.3.

Definicidn 4.1.1 Sea R = (£, SN, f) un AC con £ =F? Si AC Zy
x € S, entonces [A], denotara el mimero de elementos = que contiene A.

Sean 4, B C Z*. En lo que sigue, D = (£, 5, N, f) es un AC con configu-
racion inicial 4 definido como sigue:

o =72

e S=1{01}.
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e N ={w|xec L} conw =(B).

¢ La funcion de transicion f : N — 5 esta dada como sigue:

8 b

Conjunta B Vecindad vi0,0)
1 [l | |
L] L] T T
<) d)
+ +
[

Traslasion (Blyz 2) Vecindada viZ 2|

Figura 4.1: Muestra la diferencia conceptual entre el elemento estructural v
la vecindad de una célula. En a) se muestra el elemento estructural B, en b)
la vecindad vy, en c] el conjunto (B)j; 2 v en d) la vecindad w5 4

Observacion. En la definicién anterior, dada una célula x, su vecindad
vy esta dada por la traslacion del conjunte B por x. Obseérvese que cada
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célula del conjuntoe B tiene valor 1, ¥ cada traslacidn también; sin embargo
vy solamente considera la forma del conjunto ( By, en este caso, puede haber
células con valor 1 o valor O (figura 4.1).

Teorema 4.1.1 El AC D con configuracion inicial 4 es equivalente a dilatar
el conjunto 4 por B en la primera iteracion.

Demostracion. Six € 44 B C L, entonces (B™ )5 M4 = {) por el teorema
3.2.1. Por tanto, existe v € £ tal que v € (B~ ), M A, puesto que estamos
manejando imAgenes hinarias, esto significa que v corresponde a un valor
1 tal que ¥ € vy, por tanto [v]; = 0, luego f(x) = 1. Six € A& B,
entonces (B~ )y M A = (), puesto que estamos manejando imAgenes binarias,
esto significa que la vecindad v, esta formada tinicamente por células con
valores igual a cero, luego [i1x]; = 0, v por tanto f(x) = 0. Reciprocamente,
sl x € £ con f(x) =1, entonces [p]; = 0, luego, existe una célula con valor
1 que se encuentra en la vecindad v, es decir, existe v € L tal que v € v, ¥
v € A, pues 4 es la configuracion inicial del AC, por tanto, existe v € (B~),,
vy e A luego y € (B )i M A, se sigue del teorema 3.2.1 que x € A% B. Si
x € L con f(x) =0, entonces [vy]; = 0, esto significa que la vecindad vy esta
formada 1inicamente por células con valores ignal a cero, es decir, v, N A = {),
entonces (B~), MA =10 portantox g A& B. A

4.1.2 Erosion Celular

Enseguida se mostrard un AC que exactamente opera sobre conjuntos tal
v como lo hace la erosion, después se demostrara que dicho AC v la definicion
de erosidn en el contexto clasico son equivalentes.

Ahora, miestro objetivo es mostrar un AC que opere sobre conjuntos dis-
cretos exactamente 1gual a la erosion y probar que dicho AC es equivalente

a la definicidn 3.2.4.

Sean A, B C Z?. En lo que sigue, & = (£, 5, A, f) es un AC con configu-
racion inicial A definido como sigue:

« [ =7



4.1. Mortologia Matematica Celular 47

e S5=1{0,1}.
o N ={w|xec L} conox=(B).

¢ La funcion de transicion f: N — 5 esta dada como sigue:

1 s [w) = |B|
floz) =
0 s ]y < (B

Teorema 4.1.2 E1 AC £ con configuracion mnicial 4 es equivalente a erosionar
el conjunto 4 por B en la primera iteracidn.

Demostracion. St x € A< B, entonces (B), C A por el teorema 3.2.2,
puesto que (B)y es el conjunto B trasladado por x, se tiene que (B)y tiene
tantas células con valores 1 como B, por tanto, [ex]; = |B|, por tanto f(x) =
1. Six € A< B, entonces (B)y € A, es decir, existe y € (B)x C £ tal que
v & A, esto significa que existe una célula en (B), con valor 1 cuyo valor es
0 en vy, luego [v]; < |B|, por tanto f(vy) = 0. Reciprocamente, s1 x £ L es
una célula con f(ue) = 1, entonces [ix]; = |B|, luego (B)x € 4. Six e L es
una célula con f(vy) = 0, entonces [1x]y < |B|, esto significa que existe una
celula en v, con valor 0 v por otro lado, esta célula tiene valor 1 en B, , por
tanto, existe y € (B)x tal que ¥ € A, por tanto (B)x € 4. W

En un gran porcentaje de procesos de andlisis de conjuntos (iméagenes
binarias), a pesar de que la dilatacién v la erosién son operaciones bisicas
independientes, dentro de la morfologia matematica se usan por parejas alter-
nadas; es decir, normalmente se realizan procesos iterativos del tipo: erosion
seguida de una dilatacidn o dilatacidn segnida de una erosidn. El primero de
estos procesos es conocido como apertura v el segundo como cerradura.

Lo que enseguida se presentera es mostrar los conceptos de la apertura y
la cerradura en términos de los AC. Pare ello. primeramente se definira el
concepto del AC composicion de dos AC.

Definicion 4.1.2 Sean Q@ = (L, SN, f) v W = (£, 8 N, g) dos AC. Se
define el AC composicion de los AC Q@ v W en el tiempo t = t; denotada
como W # Q mediante el AC W+ @ = (£,8 AN, k) donde h, f v g estin
relacionadas de la siguiente manera:
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Cigra(r) = F{Cy(i) 13 € N(r)}
Chppzlr) = gl{Cryr (i) : i € N(r)}

Crgq2lr) = B{{Cy,(3) : 4 € N(r)}

La definicion anterior mmiestra el concepto de lo que es la composicion
de dos antdmatas celulares, esto es, dado dos autdmatas celulares O =
(L.SN,f) v W = (£,8 N, g). la composicion de estos autdmatas celu-
lares equivale a realizar la composicion de las funciones de transicion; sin
embargo, para elle, obsérvese que la funcidn de transicidn f opera sobre
vecindades definidas en A" v g opera sobre vecindades definidas en N7, Di-
cho de otra manera, dado el AC @, primeramente se aplica la funcidn de
transicion f a la configuracion de la lattice £ obteniendo otra configuracidn
de la lattice, a esta ntlima configuracidn se le aplica la funcidn de transicidn
g del ACW = (£,5 N". g), obteniendo finalmente la composicidn de los
autématas celulares.

Figura 4.2: Ejemplo de la compeosicion de AC
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4.1.3  Apertura Morfolégica y Apertura Celular

Enseguida se presentara una operacion que se desprende de la dilatacion
v la erosidon. La operacién morfoldpica apertura consiste en aplicar a un
conjunto dado, la operacidn erosion seguida de la operacion dilatacion. Se
mostrarda que la definicidn anterior es equivalente al de aplicar el AC £+ D
al conjunto dado.

Definicion 4.1.3 La aperfura del conjunto 4 por el elemento estructurante
B se denota como A o B v se define asi:

AoB=(AcB)&B

Teorema 4.1.3 El1 AC £ + T al tiempo t = 0 con configuracion inicial A es
equivalente a la apertura; esto es:

E+D=A0oB.

Demostracion. Se sigue de los teoremas 4.1.1 v 4.1.2. B

4.1.4 Cerradura Morfolégica y Cerradura Celular

Enseguida se presentari una operacidn méas que se desprende de la dila-
tacion v la erosion. La operacion morfologica cerradura consiste en aplicar
a un conjunto dado, la operacidn dilatacidn segnida de la operacidn erosidn.
Se mostrard que la definicidn anterior es equivalente al de aplicar el AC D+ &
al conjunto dado.

Definicion 4.1.4 La cerradura del conjunto 4 por el elemento estructurante
B se denota por 4 ¢ B v se define asi:

AeB=(AT-B)CB

Teorema 4.1.4 E1 AC D+ £ al tiempo ¢ = 0 con configuracion inicial 4 es
equivalente a la cerradura; esto es:

Def=4AeE.

Demostracion. Se sigue de los teoremas 4.1.1 v 4.1.2. W
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4.2 Modelos Celulares alfa-beta

4.2.1 Operadores alfa-beta

En la seccion 3.4 se definieron los operadores alfa v beta. Pare ello se
tomaron dos conjuntos 4 = {0,1} v B = {0,1,2} de tal manera que los
operadores binarios alfa v beta se definen de la signiente manera respectiva-
mente

|¢1-:,4><.11—.»B|
x|y | alr )
010 1
0D]1 0
110 2
111 1

¥

|_:3':B><.r1—.»_rl|
x|y | Fley)
010 0
011 0
110 0
111 1
2110 1
211 1

Lo siguiente es mostrar los operadores alfa-beta pero como autdmatas
celulares, para ello, es imprescindible fundamentar los operadores alfa-beta
v de ahi partir para mostrarlos mediante automatas celulares.

Consideremos el espacio discreto en ZZ, esto es, el espacio compuesto por
valores enteros inicamente: En la figura 8 v 9 se muestran dos maneras de
representar el espacio discreto de las que haremos uso. En la figura 8 a) se
muestra el espacio discreto de los valores enteros de forma puntual, mientras
que la figura 8 b) se muestran los valores enteros a manera de rejillas o
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] ] ] »
{00y (LO)  [20) 3.0 0.0 | (1,00 | (2.0)
-r i i+ i

il

b

Figura 4.3: Representaciones del espacio discreto

células como se trabajan los autdmatas celulares. Ambas representaciones
son equivalentes.

Consideremos la representacidn del espacio discreto como en la fgura 4.3
a). Sea

dy T2~ ZCR

definida como sigue: six* = (7}, 3 ), x7 = I{:e:jl :a:‘?;l £ Z*, entonces dg(x*,x7) =

|t — xl| + |2} — 2)|. d es una distancia sobre Z2. En efecto:

Dados x* = (%, z}), %7 = (=), 2}) € Z?, se tiene:

1. dex,x?) = |at — & | + o — 2| = 0.

2. tﬁ[}u,xfj—ﬂb‘lvsolom |2} — 2|+ |zt —ad| = 0 s v sélo sl |:1:1 =0
$J|—l[}b1}rb:}l-:351x1—:c}x rh = 1) sf v solo si x' = 7.

3. deg;[x“',xj] =i|ak —

x| 4 |xg — @] = |o] — o |+ |2 — o] = da(x, x").

4. Dado z = (71,22) € E?, se tiene dg(x', x7) = |z} — :l:1| + | — 2| =

|J:'1—zl-|—z1—sc1|—|—|.1"?—za 42—$3| & |,1:1—,2'1|—|—|z1—:rl|—|—|m2—zg|-|—|za—
zh| = |at — 2| + |2k — 2| + |7 — 2|+ |22 — 2| = dp(x, 2) +dg(z, ).
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| (1,4)

L ] ] L] L] L]

[ ] 3 L L] ]

L] b - L] L]
(3.1)

. — ' ] L]

Figura 4.4: Distancia city-block, da((1,4),(3,1)) =5

A la distancia dg definida anteriormente se le conoce como distancia city-
block. En la figura 4.4 se muestra la aplicacidn de esta distancia al espacio
discreto.

Definicidn 4.2.1 Consideremos el esparcio discreto. Sea x € Z2, se define la
funcion de anclaje sobre el punto x denotada por Aney como

Ane, :F2 = E
Aneck(y) = da(x,¥)

Por ejemplo, six = (1,4), entonces Ane, (3, 1) = dg(x, (3,1)) = d((1,4).
(3,1))=|1-3|+|4-1| =5.

En lo que sigue consideremos el espacio discreto restringido al conjunto
A = A como se muestra en la fgura 4.5

El siguiente teorema es de suma importancia para el desarrollo de las
memarias asociativas va que dan el sustento del operador alfa.

Teorema 4.2.1 Sea x € 4 x A, se tlene

a(x) = Aneg1y(x)
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| (0,1) (1,1)
[ ] [ ]

(0,0) (1.0)

R

Ax A

Figura 4.5: Espacio discreto restringido a 4 =« A.

Demostracion Sea x = (ry,x;3) € 4 » A, Se tienen cuatro posibles casos
para X que se muestran enseguida:

L x = (0,0). Se tiene Ancyq)(x) = Ancyqy(0,0) = de((0,1),(0,0)) =
1 = a(0,0)

2. x = (0,1). Se tiene Ancgqy(x) = Anepyy(0,1) = de((0,1),(0,1)) =
0= a(0,1)

3. x = (1,0). Se tiene Ancgqy(x) = Ancgy(1,0) = de((0,1),(1,0)) =
2

La figura 4.6 muestra la relacién existente entre la funcidn alfa v la funcidn
de anclaje sobre x = (0,1).

Ahora, nos proponemos a sustentar el operador beta. Para ello, conside-
remos lo siguiente. Sean Cp = {(z,y) € B x A|a(l.y) =z} v C, = {(z,y)
B x Ala(l,y) = x}. Esto es, Co = {(1,0),(0,1)} ¥y €1 = {(2,0),(1,1)}.

Consideremos las clases C; v Cy (figura 4.7).

Teorema 4.2.2 Consideremos el clasificador 1-WNN utilizando la distancia
city-block. Sea x € B x A. Sea f : B x 4 — 4 definida como f(x) =0
=1 el clasificador 1-NN clasifica al patron x en la clase Cp v f(x) = 1 =51 el
clasificador 1-NIN clasifica al patrdn x en la clase ;. Entonces
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(f.1) (L1) = al0,0) = dney 0.0)

8 o/l.1)= Ancgyl0.1)

= a{1,0]= dneuy(t0) |0]1] O
(1,0) (o] 2

= a{1,1|= Ancyi L 1)

Figura 4.6: Relacion entre operador alfa v la funcidon de anclaje sobre x =

(0,1).

Demostracion Dada las clases Gy v C) definidas anteriormente, consideremaos
el clasificador &-NIN con & = 1, v la distancia que se empleard en este caso,
es la distancia city-block. Seax € Bx 4. Six = (0,1) ax = (1,0), el
clasificador clasifica a x en la clase ( v por tanto fix) = 0 = F(x). 51
x=(1,1) 0 x = (2,0), el clasificador clasifica a x en la clase ; ¥ por tanto
flx)=1=3(x). Bix = (0,0) el clasificador clasifica al patron x en la clase
Co va que mind{ Ane,(y)ly € C; UC;} = 1 v se obtiene con y = (0,1) y con
v = (1,0) los cuales pertenecen a la clase O, por tanto f(x) = 0= 3(x). De
manera similar, st x = (2,1) el clasificador clasifica al patrén x en la clase
C1 va que mand Aneye (yv)|ly € €1 U Cz} = 1 y se obtiene con y = (1,1) v con
v = (2,0), los cuales pertenecen a la clase €', por tanto f(x) =1 = F(x)
(figura 4.58). W

El teorema 4.2.2 es de suma importancia para el desarrollo de las memorias
asociativas alfa-heta, va que muestra el sustento tedrico del operador .

La sigmiente seccion muestra la construceion de las memorias asociativas
alfa-beta como AC.
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i AxA=B

Ly (ol
Do 1
0(1] 0

Lol I 2

Figura 4.7: Clases Co = {({z,y) € B % A|a(0,y) = z} = {(1,0),(0,1)} v
C1 = {(z,v) € B x Ala(1,y) =z} = {(2,0), (1, 1)}.

4.2.2 Autdmata Celular alfa-beta

En esta geccion se construiran las memorias asociativas alfa-beta mediante
AC. Para ello, consideremos el espacio discreto como en la figura 4.3 b).

En lo que sigue, consideremos el conjunto 4 = {0. 1} ¥ el conjunto funda-
mental {(x*, y¥)|u =1.2,...,p} con x* € A" y y* € A™. Para construir el
AC alfa-beta, primeramente comenzaremos definiendo la lattice sobre la que
vamos a trabajar.

La lattice £ para el AC alfa-beta estard compuesta por la matriz de tamano
2m = 2Zn. Dicha lattice la trabajaremos a partir de la posicion (0. 0) como se
muestra en la Apura 4.9.

Consideremos & = {0, 1} como el conjunto finito de estados del AC alfa-
beta. Representaremos al valor [ mediante el color blanco v al walor 1.
mediante el color verde (figura 4.10).

Seanl = {1 € E|i =2k paraalgin k =0,1,2,... ,n-1} = {0,2,4,...,2(n)—
2} v J={j € Z|j = 2k+1lparaalgink=0,1,2,...,m—-1} ={1,3,5,..., 2m—
1}. Antes de definir el conjunto de vecindades sobre el que trabajara el AC
alfa-beta, consideremos la signiente proposicion.
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¢, () |3:BxA—A|

x|y | 3y
010 ()
0 1 (0
110 1]
L1 l
210 1

BxA al1] 1

Figura 4.8: Clasificacidn de los patrones (0.0) v (2, 1).

Proposicidon 4.2.1 La familia de subconjuntos I.J = {vg 5|(2.5) € 1 = J}
con vz = {(.7) (8,7 —1),{(z4+1,7). (i + 1,7 — 1)} es una particién de L.

Demostracion
1. Dado vy € IJ, se tiene que (2,7) € I x J y (¢,j) € vy, de donde

1-‘[{_:_.;':, -_r—i EI
2. Sea (v, 1) e L.
1) 81 (¢, ") € I« J, entonces (&', ') € vy jy, lnego (', 5') € U Ui 5
(i)el=d

ii) Si ¢ € I pero j' € J, entonces j'+1 € Jy (¢,5) € vy 41y, luego

LA T I
(¢,0") € U Yiaa)

[Ed)sl=d

ii) Sii'" @ Iyjy € J entonees i — 1 € I v ('.7') € v—14, luego
'ii’:-..-i::]' = U ti,4) -
(igisl=d
iv)Sid @ Tvj & J,entoncesi'—1 € Iy j'+1 € Jv (¢, 3") € veo—1 041y,
luego (¢, 5') € U Vi g)-
(i30si=d
i} aiv), implican que £ C U i)
(i el=d
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e —

(i, 2wy — 1) (2ni—1 2m)-1)
s ol M
(0. 20m)-2) (21 ,2(m)- 2)
e L - P SR
| |
e | 1
Jo i3 |2, 3] .50 (400 (2(m)1—1.3)
t }
(02 L 2062,2) .20 (4, 2) (2(r]—1.3)
1 1
; T 1
fa, L2 008, 1] (4, 1) (Hn)—1,1)
[ ]
(0.0 on, oz o s ool (4, m (Hr)—1,0)
] I

Figura 4.9: Lattice del antdmata celular alfa-beta de tamano 2m = 2n.

S=1{41}
estado | color
{

1 | W

Figura 4.10: Estados del AC alfa-beta.

Por otra parte, s1 x £ U Vi), entonces X € vy para algin
(#g1sl=d
J) e I x J, dela definicion de v ;) se sigue que x € £. Por lo tanto

(2,
L= U 1’,:.5:_5:,.

(G.)El=J

il

3. Sean v ;) ¥ vy elementos de IJ con (4, 7) # (i',4"). Supongamos
Uiigy M Vg = 0. Sea (k1) € vy ) M vy . Puesto que (4, 7) # (¢, 7),
entonces ¢ = ¢ o j = 3. Sin perdida de generalidad, supongamos ¢ = ¢/,
puesto que (k,I) € vy Mw ), entonces (k1) € vy v (k1) € ey,
luego (k=tok=i4+ 1)y (k= ok=¢4+1)y(l=jol=3—-1)7
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(l=j"0ol=4"—1). Sit=k =1 esto implica una contradiccién pues
i#=1. 81i4+1=Fk=1441, entonces 1 = ¢, lo cual es una contradiccidn
con la hipotesis. S1t1= z=1¢ 41, entonces 1 = ¢4+ 1 v puesto que ' es
par va que i’ € I, entonces ¢ = ' 4+ 1 es impar, es decir, ¢ # I, lo cual
es una contradiceidon con el hecho de que @ £ I. De manera similar, se
tiene que s1 141 = k = ¢’, enfonces se llega a una contradiceion igual a
lo anterior. Por tanto se concluye que vy ) Nuge gy = 08l (4, 7) # (7, 57).

1, 2 v 3 implican que I.J es una particidn de £. Il

Por ejemplu sl consideramos los vectores (0, l} " (2,5), entonces vp1y =
3,5),

{{Dal :'[ ’ :-(1:-1]':- 1, D}} ¥ UYas) = {{2,5 {2 1), (3,4) }

Del teorema anterior se concluye, que dado I € £ existe un inico (1,j) €
I Jtal que I € ;5. Denotaremos mediante vl a este elemento 1inico de

IJ, estoes, v = V(i) Por ejemplo, s1 1 = (3,0}, entonces [ € p(30) = Viz1) =
1(2,1),(2,0),(3,1).(3,0)}.

A partir del hecho anterior se define el conjunto de vecindades para el AC
alfa-beta de la sigmiente manera:

N =Yl e £}

Antes de comenzar a definir la funcién de transicidn, consideremos el si-
guiente corolario.

Corolario 4.2.1 81 k € vy, entonces Ancy(k) € {0,1,2}.

Demostracion Sea k € v 5 = {(2,7), (4,7 — 1), (i + 1,7), (e + 1,5 — 1)}
Sik =(2,7), entonces Aney(k)=0,s1k =(i,7—1) ok = (¢+1,7), entonces
Anci(k)=1vst k=(i+ 1,7 — 1), entonces Anc;(k)=2. B

Definicion 4.2.2 Consideremos el conjunto 4%, Se define la funcion de
proyeccion de la i-ésima componente (1 < i< k) Pr;: A¥ — 4 como

P’?"a_-,[ﬁfj = i, 00N & = (31,2’2,“.,33_1:'
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Enseguida se construira la funcidn de transicién para el AC alfa-beta.
Para ello, en lo que sigue: sean x € A" vy y € A™. Sea Pry, = {(yi, z;)|m =

Prily) y x5 = Prj(x)}.

Proposicidn 4.2.2 Si (y;,x;) € Pry,, entonces (27 — 2 414,21 — 2+ 1;) €
Vizj—z.zi—1)-
Demostracion Se tiene que #(zj_z.2:-1) = {(27—2,2i—1), (2j-2,21-2), (27—

1,2:—1),(25 —1,2¢ — 2)}. Puesto que (#;, z;) € Pryx, entonces 5 = Pri(y)
v x; = Pri(x), v puesto que x € 4" y y € A™, entonees y;, x; € {0, 1}, lnego

l.siy, =x; =0, entonces (2] — 2+ o, 20 — 24+ 2;) = (27 — 2,21 —2) €
t(2j—2,2i-1)-

2.8y, =0yx;=1 entonces (27 — 24y, 21— 24a;) = (27 —-2,2i - 1) €
Uizj—z2i—1)-

3. sy, =1yx; =0 entonces (27 — 24y, 21— 24x;) = (27— 1,20 -2) €
U(2j—2,2i-1)-

4. 81y =x; =1, entonces (2) — 249,20 — 24 2;) = (29— 1,21 —1) &
Vizj—z,2i—1)

Teorema 4.2.3 La relacion fi, 5 1 Pryyx — & definida como

Focas(vix) = Anecggjo2i1y((27 — 2,28 — 1) — (0, 1) + (wi, x5))
= .‘11‘1{‘(2_-;;_2:2;-;_1}[2_'? — 24 Ui 2i—24 ZI:_?':l.

es una funcion.

Demostracion Sea (w;, x;) € Pryx, entonces (27 — 2 4+ w;,2i — 2+ x;) €
Vizj—z.z2i—1) por la proposicion 1, luego Anepgj_az-1)(27 — 2 + o, 21 — 2 4+
x;) € {0,1,2} por el corolario 4.2.1, esto es, fixys(v:, ;) € 5. Ahora bien,
si(uf, o)) € Pryy es tal que fo pslun ;) = faps(yl, 7)), se sigue de la
definicién de vizj_z2-1y que (z,z;) = (¢, ;). ®

Consideremos el conjunto fundamental CF = {(x*,v*)|u = 1,2,...,p}.
Se define el conjunto Lop = {(27 — 2408, 21 -2+ )l s p=pl=i<
myl<j<n}CL
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Consideremos el AC Q@ = (£, 8. N, fa) con fg : N — S definida como
slgue:

1 = [i,j]l c Lop
fg(l-":“;'j:'} —
0 s (i,7) € Lo

Ahora, consideremos el ACW = (L, SN, fw) con N' = IJ v fiw : N —
S definida como sigue:

1 enlaposicién (i41,7) sifi,j—1)=1

fwlvig) =
1  enlaposicidn (2,7 —1) si(i4+1,7)=1

Se define el AC alfa-beta de aprendizaje como W+ Q@ = (L, 8N, f4).

La confipuracién del AC alfa-beta de aprendizaje después de aplicar la
tuncion contiene la fase de aprendizaje para las memorias asociativas alfa-
beta mar v min a la vez. Esto es, la configuracion corresponde a la fase de
aprendizaje de las memorias asociativas, pero sin distinguir, de esta manera,
en la fase de aprendizaje del AC alta-beta, no hay diferencia entre la fase de
aprendizaje para las memorias asociativas alfa-beta mar v main.

Ahora bien, observemos que el conjunto L-p tiene cardinalidad m =< n = p;
luego, para formar el conjunto se requieren m = n * p recorridos, lo cual
significa que tiene orden de complejidad O(m x n x p), esto es, tiene orden
de complejidad O(n*). Ahora bien, puesto que fg v fiy operan sobre L, se
concluye que fg v fiy tienen orden de complejidad O(2m x2n) cada uno; esto
es, tienen orden de complejidad O(n®). Por lo tanto el orden de complejidad

para formar el AC alfa-beta de aprendizaje es O(max(n®,n* n?)) = O(rn*).

Ejemplo 4.2.1 Sean m = 3, n = 2, p = 2. El conjunto fundamental
CF = {{xl,}-‘l},(xz,yzj} estd dado por
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e La lattice £ estd compuesta por la matriz de tamano 2m =< 2n =6 = 4.

¢ El conjunto de estados es como quedé definida en la construccion, esto es
S = {0.1} v con sus respectivas representationes de colores para mostrarlo
en la lattice.

e El conjunto de vecindades estd definide por A" = {v!|l € £}

e Apliquemos la funcién fo. Para elle. el signiente conjunte es aquel en el
que fo toma el valor de 1 v 0 en su complemento (figura 4.11 a).

Lor ={(2j—24v,2i -2+l sp<21<i<3yl<j<2=
{(2(1) 2447, 2(1)=2+a¥), ((2(2)—24w7, 2(1)—2+a% ), ((2(1)—2+25, 2(2)—
2+af), ((2(2)— 244, 2(2) —2+23), ((2(1) —2+w5, 2(3) — 2+ %), ((2(2) -2+
¥3,2(3) —2425) | p=1,2} = {(0,1),(2,0),(1,3),(3,2),(0,5), (2, 4),(0,0),
(2,1),(0,2),(2,3),(1,4),(3,5) }

e Aplicando la funcidn fiv ala confipuracion, el AC alfa-heta de aprendizaje
queda como se muestra en la figura 4.11 b,

iy 1y}

Figura 4.11: Configuracién del AC del ejemplo 4.2.1, en a) después de aplicar
fo v en b) después de aplicar fiy.

Una vez obtenido el AC alfa-beta de aprendizaje del conjunto fundamental,
ahora se muestran los algoritmos para la fase de recuperacion de patrones
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de entrada. El primer algoritmo que se mostrara, es el equivalente a las
memaorias asoclativas mar v después se describira el algoritmo equivalente a
las memorias asociativas min.

Fase de recuperacicn

Algoritmo 4.2.1: Algoritmo para recuperacion de patrones maz

I
X Tg
ENTRADA: Patron a reconocer x = .
In
T
. Uz
SALIDA: Patrén recuperado v = .
Ym
PROCESO:
fori=1,2.....m
?E =1

for 7=1,2,...,n
if 3 ==048&4& (271,20 - 2) ==
continue
ifa; ==1&&((27-2,20-2) ==1||(2j—1,2: - 2) == 1)
continue
else
i =0
break
fin segundo for
fin primer for

Algoritmo 4.2.2: Algoritmo para recuperacion de patrones min

ENTRADA: Patron a reconocer X =
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i
. Uz
SALIDA: Patrén recuperado v = .
Um
PROCESO:
for:=1,2.....m
i =0

for 7=1,2,....n
ifr==1&&(2j-2,21 -1)==1
ceontinue
if ; ==0&& ((2j-2,2i—1) ==1][(2j - 1,2i—1) == 1)
continue
else
yi =1
break
fin segundo for
fin primer for

=e observa que los algoritmos 4.2.1 v 4.2.2 constan de dos for anidados.
El for externo va de 1 hasta m v el for interno va de 1 hasta n, por tanto el
orden de complejidad tanto del algoritmo 4.2.1 como del 4.2.2 es O(m x n),
o lo que es lo mismo, tienen orden de complejidad O(n?).

Ejemplo 4.2.2 Sean m = 4, n = 3 v p = 3. El conjunto fundamental
CF = {{xlr}rl}r (xzr}rz}: {xga}j]} esta dado por

=t

= ]
= O O O

#
b

|
—
Mdm

Il

=
e T e R e Y ]
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D l;

x* = 0 P
1 0
1]

e La lattice £ esta compuesta por la matriz de tamano 2m = 2n =8 = 6.
e El conjunto de estados S = {0,1}.
e El conjunto de vecindades estd dado por N = {v!: 1€ £}.

s Fl signiente conjunto Lop, es aquel en donde fo toma el valor de 1 y O en
su complemento. (figura 4.12 a)

Lor ={(27 -2+, 2i -2+ )l <p<31<i<41<5<3}=
1(0,0),(1,0),(2,0), (4,0),
(5,0),(0,1).(3,1),(4,1),(0,2),{1,2},(2,2),(3,2),(4,2),(0,3),(2,3),(5,3), (0,4], (2. 4), (4,4),
(0,5),(2,5),(4,5),(0,6),(2,6),(3,6),(4,6),(56),(1,7),(2.7),(4,7)}

e Aplicando fiy al AC anterior, se obtiene el AC alfa-beta de aprendizaje
que se muestra en la fgura 4.12 b.

¢ Ahora apliquemos el algoritmo para recuperacion de patrones mazr v omin
a partir del AC alfa-beta de aprendizaje.

al 1)

Figura 4.12: Configuracion del AC del ejemplo 4.2.2, en a) después de aplicar
fo v en b) después de aplicar fy,.

Consideremos el patrin de entrada
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vi|g]x condicion — ¥}
1 (112 -—2.2i-2==1] 1
2| 0| (2i—1.2i-20=1] 0
11 (1|12 —2.2i-2) =—=1] 1
2| 0| (27 —1.2i —2) == 1

3l 0| (2-12-20=1] o0

1T [T 12 —2.2 —2) == 1
2l 0| (2ji—12-20=1] o0
ITT (1] 12 —22-2 =— ]
2| 0| (27 —1.2i—2) == 1
3|0 |(2—1.2i—2)==1] 1

Tabla 4.1: Muestra el funcionamiento del AC alfa-beta en su fase de recu-
peracion max

La siguiente tabla muestra el valor inicial ¥ final para cada componente del
vector de salida v' enando se aplica el algoritmo para recuperacién maz. La
primera columna muestra el valor para la variable ¢ considerando el primer
for del algoritmo, la segunda columna es el valor de y! de default, el cual es
1. La tercera columna son los diferentes valores para el ciclo de la variable
7. la cuarta columna es el valor respectivo que tiene 1{1 la quinta columna es
la condicidn que se debe de cumplir en el algoritmo dependiendo s1 el valor
de 1-:1 es 0 o 1. Finalmente la sexta columna muestra el wvalor final de la

componente vy,

De la tabla anterior se concluye que v! = . Por lo tanto recupera

0
L
0
1
1

el patrén ¥v' cuando se le presenta el patrén de entrada x' al utilizar el
algoritmo para recuperacidon de patrones maz.

De manera similar a la tabla anterior, la siguiente tabla muestra el valor
inicial v final para cada componente del vector de salida v! cnando se aplica
el algoritmo para recuperacidn min.
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vi | g | x} condicion — yi
10 (1] 1 ](25—-22i—-1)= 0
ol 0| @2j—12i-1)==1] o0

3l 0|(2j—1,2-1)==1] o0
210 (1] 12221 =1 0
2l 0|(2—22i—1)==1] o0
300 [ (2y-1.2-1)==1 0
310 (1] 1 (2 _—2.2—1)=—=1] 0
2|l 0|(2j—2.2i—1)==1] o0
3|0 |(2zj—2.2i-1)==1]| 0

[0 (1] 1| _2n-i=1] 1

Tabla 4.2: Muestra el funcionamiento del AC alfa-beta en su fase de recu-
peracion min

De la tabla anterior se concluye que y! = . Por lo tanto recupera

= o o O

el patrén y' enando se le presenta el patrén de entrada x' al utilizar el
algoritmo para recuperacion de patrones min.

4.2.3 Modelos Celulares alfa-beta con Erosién y Dila-
tacion

En la seccidn anterior se presento el modelo del AC alfa-beta en su fase
de aprendizaje v de recuperacion.

El AC alfa-beta de aprendizaje es un autdmata celular cuya configuracion
contiene la fase de aprendizaje tanto de las memorias asociativas alfa-beta
mazr como de las memorias asociativas alfa-beta min. Ahora bien, enseguida
se presenta una variante mostrado en la seccidn anterior, el cual hace uso de la
dilatacion celular, la erosidn celular v la composicion de antdématas celulares.
Puesto que en la fase de recuperacion, se divide en recuperacion de patrones
mazx (algoritmo 4.2.1) v recuperacion de patrones min (algoritmo 4.2.2), se
hace notar como consecuencia el modelo celular alfa-beta mar v el modelo
celular alfa-beta min.
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Algoritimo 4.2.3: Modelo Celular alfa-beta max (min) con Erosidn
=
v Dilatacion Celular aplicado a la Recuperacion de Patrones

ENTRADA: Conjunto fundamental CF = {(x*,v¥]|p = 1.2,...,p}, ele-
mento estructurante B, valor entero ne (Nimero de Erosiones), valor entero
T
Tz

nd (Nimero de Diltaciones) v patrén a reconocer x =

SALIDA: Patrén recuperado ¥ =

PROCESO:
1. Construir €l AC alfa-beta de aprendizaje para C'F.

2. Aplicar la composicién del autdmata celular erosidn £ con elemento
estructurante B a la configuracion inicial del AC alfa-beta de apren-
dizaje ne veces. Esto es aplicar a la configuracion del AC alfa-beta
E+xE%---%E, ne veces.

3. Aplicar la composicién del autémata celular dilatacién T con elemento
estructurante B a la configuracion final del punto 2 nd veces. Esto es
aplicar a la configuracidn final del punto 2 D+ D % - - - % D, nd veces.

4. Aplicar el algoritme para recuperacién de patrones maz (min) para el
I

. 2 , , .-
valor de entrada x = . . la salida sera el patron v.

LI
E]

=e observa lo siguiente del algoritmo 4.2.3 respecto al orden de compleji-
dad: el paso 1 tiene orden de complejidad O(n*) (ver seccidn anterior); por
cada erosidn o dilatacién, se recorre toda la lattice de tamano 2m = 2n, lnego
la aplicacién de una ercsién o dilatacién tiene orden de complejidad O(n?),
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luego aplicar ne veces una erosicn o aplicar nd veces una dilatacidn nos lleva
a que este conjunto de operaciones tienen orden de complejidad ne x O(n®) v
nd x D[nzj respectivamente; por lo tanto el orden de complejidad del punto
2 y del punto 3 es O(n”). El orden de complejidad del punto 4 es O(n?*) (ver
seccién anterior). En conclusidn el orden de complejidad del algoritmo 4.2.3
es: O(maz(n® n* n* n?)) = 0(n?).

Generalmente el problema que se pretende atacar en el reconocimiento
de patrones, es la clasificacidn de patrones. Esto es, se tienen un conjunto
de clases disjuntas C' = {C;,C;,,...C,, } ¥ un conjunto fundamental C'F =
", v*)|p = 1,2,.. ., p} de tal manera que se sabe que x* pertenece a la
clase C,, para alguna g = iy,22,...,%. 51 se Ingresa un nuevo patrén X al que
se desconoce a que clase pertenece, el objetivo de la problematica consiste en
asignarle una clase a el patrén X de tal manera que sea la que le corresponde.
Es por ello, que enseguida se presenta un algoritmo celular alfa-beta enfocado
en la problemaética de la clasificacion de patrones.

Algoritmo 4.2.4: Modelo Celular alfa-beta maz (min)con Erosion
v Dilatacion Celular aplicado a la Clasificacion de Patrones

ENTERADA: Conjunto de clases €' = {C;,C4,...,Ci. }, Conjunto funda-

mental CF = {(x*,v*)|p = 1.2,...,p} del que se sabe que x* pertenece
a la clase €, para alguna g = 4,15, ...,%,; elemento estructurante B, valor
entero ne (Nimero de Erosiones), valor entero nd (Nimero de Diltaciones)
T
Tz
v patron a clasificar x =
T

SALIDA: Clase C;, a la que pertenece el patrén x

PROCESO:

1. Construir el AC alfa-beta de aprendizaje para C'F.

2. Aplicar la composicién del automata celular erosidn £ con elemento
estructurante B a la configuracion inicial del AC alfa-beta de apren-
dizaje ne veces. Esto es aplicar a la configuracidon del AC alfa-beta
ExE%---%E, ne veces.
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3. Aplcar la composicion del antdmata celular dilatacidon D con elemento
estructurante B a la configuracion final del punto 2 nd veces. Esto es
aplicar a la configuracion final del punto 2 D+ D % - - - % D, nd veces.

4. Aplicar el algoritmo para recuperacién de patrones maz (min) para el
T

. T2 . . .
valor de entrada x = . . la salida sera un patrén ¥y del CF.

T
5. 51y pertenece a la clase ', entonces el algoritmo clasificara el patrén
x a la clase ;.

Se observa lo siguiente del algoritme 4.2.4 respecto al orden de complej-
dad: el paso 1 tiene orden de complejidad D[ng) (ver seccidén anterior); por
cada erosion o dilatacion, se recorre toda la lattice de tamano 2m = 2n, luego
la aplicacién de una erosién o dilatacién tiene orden de complejidad O(n?),
luego aplicar ne veces una erosion o aplicar nd veces una dilatacién nos lleva
a que este conjunto de operaciones tienen orden de complejidad ne x O(n®) v
nd x O(n”) respectivamente; por lo tanto el orden de complejidad del punto
2 v del punto 3 es O(r”). El orden de complejidad del punto 4 es O(n?) (ver
seccion anterior ). El orden de complejidad del punto 5 es O(n) ya que se trata
de una bisqueda lineal dentro del conjunto de clases. En conclusion el orden
de complejidad del algoritmo 4.2.4 es: O(max(n® n®,n* n% n)) = On*).
Se hace notar que €l orden de complejidad del algoritmo propuesto y el de
las memorias asociativas alfa-beta es el mismo; esto es, para ambos casos el

orden de complejidad es O(n*).



Capitulo 5

Experimentos y Resultados

En este capitulo se muestra la parte experimental de los modelos pro-
puestos en el capitulo anterior. Para ello, se abords el problema de la clasifi-
cacion de patrones de bases de datos proporcionadas por el Centro de Apren-
dizaje Antomatico v Sistemas Inteligentes de la Umiversidad de California Ir-
ving (UCI) que se encuentran disponibles en http://archiveics.uci.edu/ml/,
también se hizo uso del problema de clasificacién de presencia de retinopatia
diabética, el cual mediante el tratamiento digital de imagenes de la red vas-
cular retiniana se extrajeron las caracteristicas de los patrones. En cada
situacion se hizo un estudio comparative entre el modelo propuesto v una
gama de modelos del bagaje de reconocimiento de patrones, entre los que se
encuentran las memorias asociativas alfa-beta.

5.1 Base de Datos: Iris

La base de datos Iris es la base de datos mis conocida v utilizada dentro
del campo del reconocimiento de patrones. La base de datos esta compuesta
por 3 clases de distintas plantas de tipo Iris: Iris Setosa, Iris Versicolor
e Iris Virginica. La base de datos consta de 150 instancias, donde cada
instancia representa un tipo de planta iris. Cada instancia esta compuesta
de 4 atributos: 1. longitud del sépalo en cm, 2. ancho del sépalo en cm, 3.
longitud del pétalo en cm v 4. ancho del pétalo en cm.

Se tomaron los datos v se les aplico el algoritmo de clasificacidn b-NN,
con & de 1 a 1. En la tabla 5.1 se muestran los resultados obtenidos.

Se convirtieron los datos a su representacién binaria mediante el codigo
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Algoritmo E-ININ
Rendimiento (%)
96.66
04.66
96.66
96
97.33
07.33
96.66
08
96.66
06.66

o G| = T W) | Qo B3| ]

—
=

Tabla 5.1: E-NN aplicado a la base de datos de: fris

Memorias Asociativas
alfa-beta maz (%) | alfa-beta min (%)
U1.69 u3.33

Tabla 5.2: Memorias Asociativas alfa-heta aplicado a la base de datos: [Iris

Johnson Mobius Modificado. A los datos codificados, se les aplicd el modelo
de memorias antoasociativas maz v mirn. La tabla 5.2 mmestra los resultados
obtenidos.

Por otro lado, la tabla 5.3 muestra otros modelos de clasificacidn de pa-
trones aplicados a la base de datos 1r1s v su rendimiento obtenido respecti-
vamente.

Se aplico el modelo celular alfa-beta mar v min, considerando los datos en
su codificacion Johnson Mobius Modificado. Como elemento estructurante se
tomd: la vecindad de von Neumann, la vecindad de Moore v la definida por
la célula en estudio ¥ su vecino 1mquierdo como se muestra en la figura 2.1.
=e experimentd con una erosion celular seguida de una dilatacion celular; dos
erosiones celulares seguida de una dilatacién celular; dos erosiones celulares
segnidas de dos dilataciones celulares; tres erosiones celulares sepnidas de dos
dilataciones celulares; y tres erosiones celulares seguidas de tres dilataciones
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Modelo Iris Plant (%)
LogithoostNB [88] 04.87
NB [59] 9553
Bayesian Network (K2) [88] 03.20
Adaboost NB [8§] 94.80
Bagging NB [85] 05.53
DECORATE NB [38] 04.87
NBTree [58] 0353
Boost C4.5 [88] 04.33
Bagging C4.5 [3§] 04.67
LogitBostDS [85] 04.93

K-Means [59] 50

Neural Gas [89] 01.7
Kernel Method [39] 04.7
MLP [90] 05.99
SVM [00] 05.33
Ihk [90] 05.33
743 [00)] 05.33
NET [90] 03.99
oneR [90] 03.33
PART [90] 04.66

Tabla 5.3: Rendimiento de clasificacién de otros modelos para la base de
datos: [ris

celulares. Se registraron los resultados. Las tablas 5.4, 5.5 v 5.6 muestran los
resultados obtenidos, en donde £ significa que se realizd una erosion celular
v D una dilatacion celular.



5.1. Base de Datos: Iris T3

Modelo Celular alfa-beta
Vecino Izquierdo

. mazx (%) | min (%)
ExD 99.33 99.33
E+xExD 33.33 100
ExE+DxD 99.33 100
ExE+xExDD 33.33 100
ExE+xE+D+D+D | 09933 100

Tabla 5.4: Modelo Celular alfa-beta aplicado a la base de datos: Iris; con
elemento estructurante: vecino izquierdo

Modelo Celular alfa-beta
Vecindad: von Nemmann

mazx (%) | min (%)
E+D 09.33 09.33
ExExD 33.33 30
ExE+D*D 38.66 34
ExExE+xDxD 38 34
E+E+E+DxD+xD | M 34

Tabla 5.5: Modelo Celular alfa-beta aplicado a la base de datos: Iris; con
elemento estructurante: vecindad de Neumann

Modelo Celular alfa-beta
Vecindad: Moore

. max (%) | min (%)
ExD 33.33 30
ExExD 33.33 30
ExE+xDxD 34 34
ExExE+«DxD 35.33 34
ExExE+xD+xDxD | 34 34

elemento estructurante: vecinda de Moore

Tabla 5.6: Modelo Celular alfa-beta aplicado a la base de datos: [Iris;

Ccon
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5.2 Base de Datos: Abalone

La base de datos Abalone tiene como objetivo predecir la edad de este
molusco. La edad del abalone se determina mediante la reduccidon de la
cubilerta a través del cono, las manchas, el ntimero de anillos que tiene entre
otras. La base datos consta de 4177 instancias, cada instancia con 8 atributos
v una clase por predecir: la edad. Las instancias que forman cada atributo
son: el sexo, la longitud, €l didmetro, la altura v los anillos entre otros.

=e tomaron los datos v se les aplicd el algoritmo de clasificacidn bB-NIN,
con k de 1 a 10, En la tabla 5.7 se muestran los resultados.

Se convirtieron los datos a su representacién binaria mediante el codigo
Johnson Mobius Modificado. A los datos codificados, se les aplicod el modelo
de memorias antoasociativas mar v min. En la tabla 5.8 se muestran los
resultados.

Por otro lado, la tabla 5.9 muestra otros modelos de clasificacion de pa-
trones aplicados a la base de datos abalone y su rendimiento obtenido res-
pectivamente.

=e aplicd el modelo celular alfa-beta mar v min, considerando los datos en
su codificacion Johnson Mobius Modificado., Como elementos estructurantes
se tomaron: la vecindad de von Neumann, la vecindad de Moore v la definida
por la célula en estudio ¥ su vecino 1zquierdo. Se experimento con una erosion
celular seguida de una dilatacidn celular; dos erosiones celulares seguida de
una dilatacion celular; dos erosiones celulares seguidas de dos dilataciones
celulares; tres erosiones celulares sepnidas de dos dilataciones celulares; v tres
erosiones celulares seguidas de tres dilataciones celulares. Se registraron los
resultados. Las tablas 5.10, 5.11 v 5.12 muestran los resultados obtemdos,
en donde £ significa que se realizd una erosion celular al AC alfa-beta de
aprendizaje v D una dilatacion celular.
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Algoritmo E-ININ

Rendimiento (%)
48.58
48.68
52.42
52.15
52.27
52.32
52.11
52.25
52.44
52.18
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Tabla 5.7: E-NN aplicado a la base de datos: Abalone

Memorias Asociativas
alfa-beta maz (%) | alfa-beta min (%)

46 45.45

Tabla 5.8: Memorias Asociativas alfa-beta aplicado a la base de datos:

Abalone
Modelo Abalone (%)
KNN [01] 60.52
MLP [01] 60.05
Adaboost /Bagging [91] 63
Cascading [91] 63.51
ANN-RBF [02] 16.21
FM3 [02] 15.03
SVM-poly [07] 1587
SVM-rbf [92] 1554

Tabla 5.9: Rendimiento de clasificacidn para la base de datos: Abalone
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Modelo Celular alta-beta
Vecindad: Vecino Izqguierdo

: max (%) | min (%)
E+D 66.38 62.07
E+E+D 32.31 61.47
E+E+D+D 66.38 61.47
E+E+E+D*D 32.31 60.56
E+E+xE+D+xD+D | 66.38 60.56

Modelo Celular alfa-beta
Vecindad: von Neuwmann

: max (%) | min (%)
E+D 66.38 62.34
E+E+D 31.31 36.84
E+E+D+D 32.65 31.36
E+E+E+D*D 32.31 31.36
E+E+xE+D+xDx+D | 34.04 31.36

Modelo Celular alfa-heta
Vecindad: Moore

max (%)

min (%)

ExD

32.31 36.84
E+«E+D 32.31 36.584
ExE+xDx*D 32.31 31.36
E+E+xE+xDxD 32.31 31.36
ExE+E+D+D+D | 34.04 31.36

Tabla 5.10: Modelo Celular alfa-beta aplicado aplicado a la base de datos:
Abalone; con elemento estructurante: vecino 1zquierdo

Tabla 5.11: Modelo Celular alfa-beta aplicado a la base de datos: Abalone;
con elemento estructurante: vecindad de Neumann

Tabla 5.12: Modelo Celular alfa-beta aplicado a la base de datos: Abalone;
con elemento estructurante: vecindad de Moore
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5.3. Base de Datos: Hepatitis

5.3 Base de Datos: Hepatitis

La base de datos Hepatitis cuenta con 155 mstancias, cada instancia de 19
atributos v dos clases por predecir: muerto o vivo. La base de datos contiens
informacién de pacientes que padecen hepatitis tal como: la edad, el sexo, =1
consume esteroides, sl consume antivirales, s1 tiene fatiga, = tiene anorexia
¥ varices entre otros atributos.

=e tomaron los datos v se les aplicd el algoritmo de clasificacidn k-NN,
con k de 1 a 10. En la tabla 5.13 se muestran los resultados.

Se convirtieron los datos a su representacion binaria mediante el codigo
Johnson Maobius Modificado. A los datos codificados, se les aplicd el modelo
de memorias autoasociativas mar v min. En la tabla 5.14 se muestran los
resultados.

Por otro lado, la tabla 5.15 muestra otros modelos de clasificacidn de
patrones aplicados a la base de datos de la hepatifis v su rendimiento obtenido
respectivamente.

=e aplicd el modelo celular alta-beta mar v min, considerando los datos en
su codificacion Johnson Mobius Modificado. Como elementos estructurantes
se tomaron: la vecindad de von Neumann, la vecindad de Moore v la definida
por la eélula en estudio ¥ su vecino 1zquierdo. Se experimentd con una erosion
celular seguida de una dilatacion celular; dos erosiones celulares seguda de
una. dilatacidn celular; dos erosiones celulares sepuidas de dos dilataciones
celulares; tres erosiones celulares seguidas de dos dilataciones celulares; v tres
erosiones celulares seguidas de tres dilataciones celulares. Se registraron los
resultados. Las tablas 5.16, 5.17 v 5.18 muestran los resultados obtenidos,
en donde £ sgmfica que se realizdo una erosion celular al AC alfa-beta de
aprendizaje v ) una dilatacidon celular.
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Tabla 5.13: E-NN aplicado a la base de datos: Hepatitis

Memorias Asociativas
alfa-beta maz (%) | alfa-beta min (%)

30.30 93.75

Tabla 5.14: Memorias Asociativas aplicado a Hepatitis
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Tabla 5.15:

Maodelo Hepatitis (%)
C15 (5=15) [93] 80.78
double C4.5 (S=15) [93] 66.16
C1.5/GA-small (5=15) [03] 70.36
C4.5/GAlarge SN (S=15) [03] 82.52
DIMLP [94] 79.1
MLP [04] 707
CN2 [04] 81.8
E,. [04] 534
Y25 [04] 83.0
P,. [04] 514
Nalve Bayes [05] 82.58
IFN [05] 7807

DOG [05] 50

GOV [95] 51.20
GEFS [05)] 53.02
Adaboos [95] 81.29
AB [05] 513
Wrapper Simple [95] 79.1
VC upper bound Simple [95] 79.9
Wrapper New [95] 83.67
VC lower bound New [95] 76.15
VC upper bound New [95] 81.29
LogitBoostNB [88] 84.67
NB [535] 83.81
Bayesian Network [38] 84.18
AODE [88] 85.36
Adaboost NB [55] 5467
Bagging NB [88] 84.13
DECORATE NB [83] 52.99
BoostFSNB [38] 8181
NBTree [55] 51.36
LBR [55] 81.07

Rendimiento de clasificacion para la base de datos: Hepatitis



5.3. Base de Datos: Hepatitis

Modelo Celular alfa-heta
Vecindad: Vecino Izqguierdo

. max (%) | min (%)
E+D 99.35 21.29
E+xE+D 78.06 21.29
ExE+xD+D 99.35 21.29
ExE+xE+«DxD 78.06 21.29
ExE+xE+«DxDxD | 99.35 21.29

Tabla 5.16: Modelo Celular alfa-beta aplicado a la base de datos: Hepatitis;
con elemento estructurante: vecino izquierdo

Modelo Celular alfa-beta
Vecindad: von Neumann

: max (%) | min (%)
E+D 099.35 09.35
ExExD 78.06 21.29
E+E+DxD 78.06 21.29
E+xE+ExDx*D 78.06 21.29
E+E+E+D+D+D | TROE 21.29

Tabla 5.17: Modelo Celular alfa-beta aplicado a la base de dato: Hepatitis;
con elemento estructurante: vecindad de Neumann

Modelo Celular alfa-beta
Vecindad: Moore

max (%)

min (%)

E+D 78.06 21.29
ExExD 78.06 21.29
E+E+«xD«+«D 78.06 21.29
E+ExE+«DxD 78.06 21.29
ExE+xE+xDxD D | T3.06 21.29

Tabla 5.18: Modelo Celular alfa-beta aplicado a la base de datos: Hepatitis;
con elemento estructurante: vecindad de Moaore
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5.4 Base de Datos: Retinopatia Diabética

La Retinopatia Diabética (ED) es una de las complicaciones de la ex-
posicién prolongada a la Diabetes [85], este padecimiento deteriora la vista
v puede llevar a su pérdida total.

Esta enfermedad es dificil de diagnosticar cuando se encuentra en sn
primera etapa porque los danos que presenta el ojo son muy pequenos para
percibirlos a simple vista.

A partir de un banco de imagenes de la red wvascular retiniana de distin-
tos pacientes otorgada por el Hospital de Especialidades Centro Médico La
Baza Gandencio Gonzalez Garza del Instituto Mexicano del Seguro Social,
se desarrolld en colaboracion con la Escuela Superior de Cémputo un sis-
tema capaz de predecir si un paciente padece o no retinopatia diabética a
partir su red vascular retiniana [86]. Para ello primeramente se realizd el
tratamiento digital de cada imagen del banco de imagenes, para obtener sus
caracteristicas y formar el patrin que lo representa.

La base de datos consta de 50 instancias, cada instanca de 14 atributos,
los cuales representan los momentos de Hu para exudados v para hemorragias
va codificados.

Se tomaron los datos v se les aplicd el algoritmo de clasificacidn k-NN,
con b de 1 a 10. En la tabla 5.19 se mmestran los resultados.

A los datos, se les aplicd el modelo de memorias antoasociativas mar v
min. En la tabla 5.20 se muestran los resultados obtenidos.

Se aplicd el modelo celular alfa-beta mar v min. Como elementos estric-
turantes se tomaron: la vecindad de von Neumann, la vecindad de Moore v
la definida por la célula en estudio v su vecino izquierdo. Se experimentd con
una erosion celular seguida de una dilatacion celular; dos erosiones celulares
seguida de una dilatacidn celular; dos erosiones celulares seguidas de dos
dilataciones celulares; tres erosiones celulares seguidas de dos dilataciones
celulares; v tres erosiones celulares seguidas de tres dilataciones celulares. Se
registraron los resultados. Las tablas 5.21, 5.23 v 5.18 muestran los resulta-
dos obtenidos, en donde £ significa que se realizé una erosicn celular al AC
alfa-beta de aprendizaje v D una dilatacidon celular.
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Algoritmo B-NIN
E | Rendimiento
1 03.75
2 93.75
3 03.75
4 093.75
5 05.83
6 05.83
7 05.83
3 05.83
a9 05.83
10 05.83

Tabla 5.19: &-NN aplicado a la clasificacion de Retinopatia Dhabética

Memorias Asociativas

alfa-beta max | alfa-beta min
97.91 97.91

Tabla 5.20: Memorias Asociativas alfa-beta aplicado a la clasificacion de
Retinopatia Diabética

Modelo Celular alfa-beta
Vecindad: Vecino Izguierdo

max | Tmin

E+xD 05.91 | 95.91
ExExD 05.91 | 95.41
E+xE+xDxD 05.91 | 95.91
ExE+xE+xD+D 05.91 | 95.41
ExE+E+«+D+«DxD [ 9591 | 95.91

Tabla 5.21: Maodelo Celular alfa-beta aplicado a Retinopatia Diabética con
elemento estructurante: vecino 1zquierdo



5.4. Base de Datos: Retinopatia Diabética

Modelo Celular alfa-beta

Vecindad: von Neumann

. TrRaE | T
ExD 01.83 | 95.91
ExE+D 05.91 | 95.91
ExE«xDxD T7.55 | 95.091
ExExExDxD TT.55 | 95.91
ExEZxExD+«D+D | 07.95 | 05,01

Tabla 5.22: Modelo Celular alfa-beta aplicado a Retinopatia Diabética con

elemento estructurante: vecindad de Neumann

Modelo Celular alfa-beta
Vecindad: Moore
. maE | i
E+D 07.95 | 95,91
ExE+D 07.95 | 95.91
ExExDx+D 07.95 | 95,91
ExExExDxD 07.95 | 95.91
ExE+E+«D+«D+D | 97.95 | 9591

Tabla 5.23: Modelo Celular alfa-beta aplicado a Retinopatia Diabética con

elemento estructurante: vecindad de Moore
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5.5 Discusion de Resultados

En las secciones anteriores, se utilizo el modelo celular alfa-beta en distin-
tas bases de datos. Para sustentar la eficiencia del modelo celular alfa-beta,
se considero una gran gama de modelos de clasificacidn de patrones aplica-
dos a la misma base de datos. En el caso de los experimentos, para validar
los resultados del modelo celular alfa-beta, se utilizo el método k-fold cross
validation tomando k=10, ademas se utilizaron diversas combinaciones de
eroslones celulares seguida de dilataciones celulares considerando tres tipos
de elementos estructurantes: el vecino izquiero, la vecindad de von Neumann
v la vecindad de Moore.

Se observa, que en el caso de la base de datos de la Iris. se alcanza un
maximo de 97.37% de rendimiento con el algoritmo &-NN con k =5y k=6
(tabla 5.1), con las memorias asoclativas alfa-beta mar v min se alcanza
un rendimiento de 91.69% v 93.33% respectivamente (tabla 5.2), la tabla
5.3 mmestra el rendimiento de varios modelos de clasificacion de patrones
aplicado a la base de datos iris, de donde se observa que el modelo MLP
muestra el mejor rendimiento de entre todos los modelos expuestos en la
tabla, alcanzando un rendimiento del 95.99(%), por otro lado. el modelo
celular alfa-beta min alcanza un maximo de 100% cuando se toma como
elemento estructurante el vecino 1zquierdo y se consideran las configuraciones:
ExE+xD ExE+D*«D, ExE+xE+«DxDy E+E+E+ D+ D+ D (tabla 5.4).
De esta manera se observa como el algoritmo celular alfa-beta supera a cada
unc de los algoritmos con los que es comparado.

En la base de datos Abalone, el algoritmo k-NIN encuentra su méaximo
rendimiento de 52.44% con k = 9 (tabla 5.7), las memorias asociativas alfa-
beta mazr v min muestran un rendimiento de 46% v 45.45% respectivamente
(tabla 5.8), la tabla 5.9 muestra el rendimiento de varios modelos de clasifi-
cacion de patrones aplicado a la base de datos abalone, de donde se observa
que el modelo Cascading muestra el mejor rendimiento de entre todos los
modelos expuestos en la tabla, alcanzando un rendimiento de 63.51(%), por
otro lado, el modelo celular alfa-beta mar encuentra su maximo rendimiento
de 66.38% cuando se considera la vecindad de vecino izquierdo y configu-
raciones: E+ D, E+«E+D+*Dyv E+«E+E+D+* D+ D o bien £+ D con

vecindad de von Neumann (tabla 5.10) o bien vecindad de Neumann (tabla
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5.11). Nuevamente se observa como el algoritmo celular alfa-beta supera a
los otros algoritmos de clasificacion con los que es comparado.

En el caso de la base de datos de la hepatitis, el algoritmo &-NN mostra
s maximo rendimiento de 82.66% con k& = 3 (tabla 5.13), las memorias aso-
clativas alfa-beta maz v min mostraron un rendimiento de 80.30%, v 93.75%
(tabla 5.14), el modelo con mejor rendimiento de la tabla 5.15 es el modelo
AODE con un rendimiento de 85.36%, mientras que el modelo celular alfa-
beta mazr v min con elemento estructurante la vecindad de vecino izquierdo v
configuraciones: £+D, E4E+D+D v E+E+E+D+D+D o bien £+ y vecindad
de von Nenmann motrd su maximo rendimiento de 99.35% (tabla 5.17). De
esta manera, se muestra nuevamente como el modelo celular alfa-beta supera
a cada uno de los algoritmos con los que es comparado.

Cabe destacar que en cada una de las situaciones mostradas, el modelo
celular alfa-beta con elemento estructurante el vecino izquierdo v configura-
cliones: E+D, ExE+D+D v £+E+E+ D+ D+ D mmestran un rendimiento superior
(pero no siempre el mejor) al de otros modelos del bagaje del reconocimiento
de patrones; entre ellos, las memorias asociativas alfa-beta.

Por otra parte en el caso de la base de datos de la retinopatia diabética, el
algoritmo k-NN encontré su méaximo de 95.83% con & = 5,6,7, 8,9, 10 (tabla
5.19), las memorias asociativas alfa-beta mostraron un rendimiento de 97.91%
cada uno (tabla 5.20), v el modelo celular alfa-beta mar mostré un maximo
de 97.95% considerando como elemento estructurante la vecindad de Moore v
cnalquiera de sus combinaciones de erosiones y dilataciones mostradas (tabla

5.23).

El modelo celular alfa-beta muestra un mejor rendimiento respecto
a las memorias asociativas alfa-beta y a otros modelos del bagaje de re-
conocimiento de patrones. Se observa que en aquellos datos en los que las
componentes de cada patron representan caracteristicas medibles del objeto
en cuestion (por ejemplo la longitud del pétalo de una flor o la edad de
una persona) o caracteristicas de su esencia (como el sexo de una persona),
entonces el modelo celular alfa-beta con vecindad el vecino izquierdo v confi-
puraciones: £+ D, E+ £+ D+ D v £+ £ % £+ D+ D+ D supera en rendimiento
a los ofros modelos de reconocimiento de patrones. Por ofro lado, =1 los
patrones han pasado por una serie de preprocesamientos de tal manera que
las componentes del patrén no tienen un significade directo con el objeto
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en estudio (por ejemplo para obtener las componentes del patrén de una
imagen aplicando tratamiento digital de imdgenes y momentos de Hu), en-
tonces el modelo celular con vecindad de Moore muestra mejores resultados
independientemente de la configuracidn.
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Capitulo 6

Conclusiones

Este trabajo mostrd el desarrollo de investigacion del campo de los anto-
matas celulares asociado al de las memorias asociativas. Para ello, primera-
mente se presento el desarrollo de las operaciones fundamentales de la mor-
fologia matemética; esto es, las operaciones de dilatacidn, erosidn, apertura
v cerradura por medio de autématas celulares. Se definié el autémata celu-
lar erosiom, dilatacion v composicion de antomatas celulares. Enseguida,
se mostraron los operadores fundamentales de las memorias asociativas alfa-
beta (operador alfa y operador beta) mediante métricas, para posteriormente
mostrar el autdmata celular alfa-beta en su fase de aprendizaje v en su fase
de recuperacion. Cabe destacar que la configuracion el autémata celular alfa-
beta en su fase de aprendizaje captura tanto la configuracion de las memorias
asociativas alfa-beta mar como de las alfa-beta min. Finalmente se mostro
un modelo de autématas celulares para la clasificaciéon de patrones al que se
le nombro come modelo celular alfa-beta maz({min) con erosidn v dilatacidn
celular.

Para medir v comparar el rendimiento del modelo celular alfa-beta, se
utilizaron bases de datos proporcionadas por el Centro de Aprendizaje Autd-
matico v Sistemas Inteligentes de la Universidad de California Irving, que se
encuentran disponibles en [87]. Las bases de datos utilizadas de este reper-
torio fueron: Iris Data Set, Abalone Data Set v Hepatitis data Set. También
se utilizaron datos para clasificar si un paciente padece o no retinopatia
diabética a partir de un banco de imagenes proporcionada por el Hospital de
Espenalidades Centro Médico La Raza Gandencio Gonzédlez Garza del Insti-
tuto Mexicano del Seguro Social. El tratamiento digital de las imdgenes del
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6G.1. Aportaciones

banco de imAgenes fue desarrollado en colaboracion con la Escuela Superior
de Cémputo [85].

Se observo que el modelo celular muestra un mejor rendimiento respecto
al bagaje de algoritmos de clasificacion de patrones presentados, incluyendo
a las memorias asociativas alfa-beta. En las situaciones en donde las ca-
racteristicas de los patrones representan métricas del objeto en estudio o
cualidades de su esencia, el modelo celular alfa-beta con vecindad del vecino
izquierdo v confipuraciones £, EEDD v EEEDDD muestran resultados mas
altos que el de los otros modelos del bagaje de algoritmos de clasificacidn de
patrones. Por otro lado, si las caracteristicas de los patrones son valores que
se obtuvieron de un preprocesamiento en donde su significado no tiene que
ver directamente con el objeto en estudio, entonces el modelo celular alfa-
beta mmestra un mejor rendimiento con la vecindad de Moore en cualquiera
de sus configuraciones que se considero.

Lo anterior muestra que que el modelo celular alfa-beta es una nueva pro-
puesta de un algoritmo de clasificacidn de patrones cuyo rendimiento nmestra
resultados mejores al de los mostrados en el bagaje de los algoritmos de
reconocimiento de patrones bajo las condiciones dichas en el parrafo anterior.

6.1 Aportaciones

s Se han implementado las operaciones fundamentales de la morfologia ma-
teméatica (dilatacidn, erosién, apertura y cerradura) por medio de antématas
celulares; esto, con la finalidad de utilizarlas posteriormente para el desarrollo
de los modelos celulares alfa-beta.

s Se ha logrado crear una asociacion entre el campo de la morfologia mate-
matica v el de los autdmatas celulares.

¢ Se han desarrollado las operaciones fundamentales de las memorias asocia-
tivas alfa-beta: el operador alfa y el operador beta por medio de autématas
celulares, punto necesario para el desarrollo de los modelos celulares alfa-beta
que estan basados en dichos operadores.

¢ Se han desarrollado las memorias asociativas alfa-beta por medio de antdma-
tas celulares.
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¢ Se ha creado una asoclacion entre el campo de las memorias asociativas v el
de los automatas celulares, de donde surgen los nuevos modelos de memorias
asoclativas,

¢ Se han propuesto nuevos modelos para el reconocimiento v clasificacidn de
patrones por medio de antématas celulares: Modelos Celulares alfa-beta, los
cuales han mostrado un mejor rendimiento respecto a las memorias asociati-
vas alfa-beta v otros modelos del bagaje de reconocimiento de patrones con
los que fue comparado.

6.2 Trabajos a Futuro

¢ Hacer un analisis para conocer a fondo por qué el modelo celular alfa-beta
responde con diferentes rendimientos cuando se aplican diferentes erosiones
v dilataciones celulares; v encontrar la combinacidn de las operaciones dila-
tacidn y erosidn celular para optimizar el rendimiento.

s Aplicar el modelo celular alfa-beta a mas bases de datos de la UCI MLR.
¢ Encontrar mejoras al modelo celular alfa-beta.

s Comparar el rendimiento del modelo celular alfa-beta con una gran gama
de modelos para clasificacidn de patrones.
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Publicaciones

Trabajos en proceso de revision ISI-TCR

¢ Luna-Benoso B., Yanez-Marquez, C., Figueroa-Nazuno J., Lépez-Yanez.
Alpha-Beta Associative Memory Implemented with Cellular Auwtomata. En-
viado a la revista: Pattern Becopgnition. ISSN: 0031-3203. ELSEVIER SCI
LTD.

¢ Luna-Benoso B., Garcia-Mejia J., Flores-Carapia R.. Yanez-Marquez. Andlisis
del Modelo Cognitive de Aprendizaje Automdtico "Memorias Asociativas”™
para Recuperacin de Patrones. Enviado a la revista: Interciencia. ISSN:

0378-1844.
Otros Trabajos Relacionados con la Tesis

¢ Luna Benoso, B., Yanez Marquez, C.. Figueroa Nazguno, J., Lépez Yanez, L.,
(2007). Cellular Mathematical Morphology, IEEE Computer Society, ISBN:
O78-0-7695-3124-3, pp. 105-112.

¢ Luna Bencso, B., Yanez Marquez, C., Figueroa Nazuno, J.. Lopez Yanez,
[., (2007). Sizth Merican International Conference on Artificial Intelligence.
Apguascalientes, Méxco.

o Luna Benoso B., (2008). Conferencia: Nuevo enfogue de la Morfologia
Matemadtica desde el punto de wista de los Automatas Celulares. UAEM
Valle de México.

¢ Luna Benoso B., (2007). Conferencia: Modelos Celulares Alfa-Beta. Cuarta
Semana de Ingenieria en Sistemas Computacionales. Tecnoldgico de Estudios
Superiores de Jocotitlan, Edo. de México.

& Gomez Martinez M, Maldonado Mendoza P, Luna Benoso B., (2010). Con-
ferencia: Aplicaciones de las Memaorias Asociativas alfa-beta en la resolucion
de problemas que requieran la clasificacion de datos. 3era Semana de Ciencias
de la Informatica. Instituto Leonarde Bravo.
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¢ Luna Benoso B., (2009). Conferencia: Clasificacion de patrones por medio
de memorias asociativas. Universidad icel campus la villa. 5ta semana de
conferencias de ciencia y tecnologia. Noviembre.

Otros Trabajos

e Martinez Perales J., Barrales Lopez A., Luna Benoso B., (2009). Modela-
cion y Stmulacion de Flujo Vehicular por medio de Automatas Celulares. X1
congreso nacional de ingenieria electromecanica y de sistemas. Noviembre.

¢ Martinez Chéavez A., Luna Benoso B., Flores Carapia R., (2000). Si-
mulacion de un Nuevo Modelo del Virus del VIH en tres dimensiones im-
plementado mediante automatas celulares. 5to. Congreso Internacional de
Tendencias Tecnoldgicas en Computacion. Celebrado en el CIDETEC del
[PN. México D.F. Octubre.



[1]

2]

[3]

[4]

[5]

[6]

92

Referencias

Von Neumann, J. (1966). Theory of Self-REeproducing Automata.
Universidad de Illionis Press. Urbana and London. Consulta en
linea: http://www.walenz org/vonNeumann /page0001.html

Das, A. K., Ganguly, A.. Dasgupta, A., Bhawmik, S., Chaudhuri,
P. P. (1990). Efficient characterisation of cellular antomata. Com-
puters and Dhigital Techniques, IEE Proceedings E, Issue 1, ISSN:
0143-7062, pp. 81-87.

Martin, O., Odlyzko, A., Wolfram, S. (1984). Algebraic properties
of cellular antomata. Communications in Mathematical Physics 93
(1984) 219-258, Reprinted in Theory and Applications of Cellular
Automata, (1986), pp. 51-90.

Hedlund, G. A. (1969). Endomoerphisms and antomorphisms of full
shift dynamical system. Theory of Computing Systems, Springer
New York, ISSN: 1432-4350, pp. 320-375.

Gardner, M. (1970). Mathematical Games - The fantastic combi-

nations of John Conway's new solitaire game Life. Scientific Ame-
rican, pp. 120-123.

Guo, Y., Walters, G. A., Khu, S. T., Keedwell, E. (2007). A novel
cellular automata based approach to storm sewer design. Engl-
neering Optimization 39 (3), pp. 345-364.

Frister-Sabater, A., Guia-Martinez. (2007). Modelling nonlinear
sequence generators mn terms of linear cellular automata. Applied

Mathematical Modelling 31 (2), pp. 226-235.



REFERENCIAS
93

[8] Nandi, S., Kar, B. K., Chaudhuri, P. P. (1994). Theory and appli-
cations of cellular automata in eryptography. IEEE Transactions
on Computers 43, pp. 13461357,

[9] Wolfram, S. (1986). Random sequence generation by cellular auto-
mata. Advances in Applied Mathematics 7, pp. 123.

[10] Seredynski, P., Bouvry, P., Zomaya, A. (2004). Cellular Automata
Computations and Secret ey Cryptography. Parallel computing
30, Elsevier, pp. 753-T66. .

[11] Schadschneider, A. (2006). Cellular automata next term models
of highway previous term traffic next term. Physica A, Statistical
Mechanics and its Applications, Volume 372, Issue 1, pp. 142-150.

[12] Corne, D. W., Frisco, P. (2008). Dynamics of HIV infection stu-
died with cellular automata and conformon-P systems. Biosystems,
Volume 91, Issue 3, pp. 531-544.

[13] Gerlee, P., Anderson, A. R. A. (2008). A hybrid cellular antoma-
ton model of clonal evolution in cancer: The emergence of the

glyvcolytic phenotype. Journal of Theoretical Biology, Volume 250,
[ssue 4, pp. T05-T22.

[14] Steinbuch, K. (1961). Die Lernmatrix. Kybernetik, vol. 1, no. 1,
pp. a6-45.

[15] Yanez-Marquez, C., Diaz-de-Ledn, J. L. (2001). Memorias Mor-
fologicas Autoasociativas. No. 58 Serie VERDE, CIC-IPN, México.

[16] Yénez-Mérquez, C., Diaz-de-Ledn, J. L. (2003). Memorias Au-
toasociativas Morfologicas min: condiciones suficientes para con-
vergencia, aprendizaje v recuperacion de patrones. IT-177, Serie
Azul, ISBN 970-36-0036-0, CIC-IPN, Meéxco.

[17] Yénez-Maérquez, C., Diaz-de-Ledn, J. L. (2003). Memorias Het-
eroasociativas Morfoldgicas max: condiciones suficientes para con-
vergencia, aprendizaje v recuperacion de patrones. IT-174, Serie

Azul, ISBN 970-36-0033-6, CIC-IPN, Mexico.



REFERENCIAS
04

[18] Yanez-Marquez, C. (2002). Memorias Asociativas basadas en Rela-

ciones de Orden v Operadores Binarios. Tesis doctoral, CIC-IPN,
México.

[19] Acevedo-Mosqueda, M.E., Yanez-Mirquez, C., Lipez-Yanez, L
(2007). Alpha-Beta Bidirectional Associative Memories: Theory
and applications. Neural Processing Letters, 26(1), pp. 1-40.

[20] Romén-Godinez, 1., Yanez-Marquez, C. (2007). Complete recall on
alpha-beta hetercassociative memory. Lecture Notes in Computer
Science, Springer Heidelberg, LINCS 4827, pp. 193-202.

[21] Yanez-Marquez, C., Cruz-Meza, M. E., Sanchez-Garfias, F. A,
Lépez-Yanez, 1. (2007). Using alpha-beta associative memories to
learn and recall RGB images. Lecture Notes in Computer Science,
springer Heidelberg, LNCS 4493, pp. 828-833.

[22] Yanez-Marquez, C., Sanchez-Fernandez, L.P., Lopez-Yanéz, L
(2006). Alpha-beta associative memories for gray level patterns.

Lecture Notes in Computer Science, Springer Heidelberg, LNCS
3971, pp. 818-823.

[23] Akin, H., Siap, L (2007). On cellular automata over Galois rings.
Elsevier, 103, pp. 24-27.

[24] Poundstone, W. (1985). The Recursive Universe. William Morrow
and Company Inc.

[25] Wolfram, S. (1984). Cellular antomata as models of complexity.
Nature 311, pp. 419,

[26] Kornyak V. V.. (2006). Cellular Automata with Symmetric Local
Rules. Lecture Notes in Computer Science, Springer Berlin Heidel-
berg, Volume 4194,

[27] Wuensche, A. (1999). Classifying Cellular Automata Automati-
cally: Finging Gliders, Filtering, and Relating Space-Time Pat-
terns, Attractor Basins, and the Z Parameter. Complexity 4, pp.

47-66.



REFERENCIAS
95

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

35]

[36]

[37]

[38]

Jian-ping M., Shi-qiang D., Li-yun D., Jie-fang Z. (2007). Cellular
automatonnext term model for mixed previous termtraffic flownext
term with motorcyeles. Physica A: Statistical Mechanics and its
Applications, Volume 380, pp. 470-450.

Maervoet, 5., De Moor, B. (2005). Cellular automata term models
of road traffic. Physics Reports, Volume 419, Issne 1, Pages 1-64.

Xiao, X., Shi-Huang S, Kuo-Chen C. (2006). A probahility cellular
automaton model for hepatitis B viral infections. Biochemical and

Biophysical Research Communications, Volume 342, [ssue 2, pp.
605-610.

Ying-Fan, Shang-Jun Y., Bing-Hong W., Yi-Ming W. (2008). The
effect of investor psychology on the complexity of stock market:
An analysis based on cellular antomaton model. Computers & In-
dustrial Engineering, In Press, Corrected Proof.

Hernandez-Encinas, A., Hernndez-Encinas, L., Hoya-White, 5.,
Martin-del-Rey, A., RodriguezSanchez, E. (2007). Simmulation of
forest fire fronts using cellular antomata. Advances in Engineering
sSoftware, Volume 38, Issue 6, pp 372-375.

Matheron, G. (1975). Random Sets and Integral Geometry. Wiley,
New York.

Serra, J. (1982). Image Analysis and Mathematical Morphology.
Vol. I, Academic Press, London.

Serra, J. (1988). Image Analysis and Mathematical Morphology.
Vol. 11: Theoretical Advances, Academic Press, London.

Dougherty, E. R., Lotufo, B. A. (2003). Hands-om morphological
image processing. Yol TT5Y9, spie press.

Aptoula, E., Lefevre, 5. (2007). A comparative study on multivari-
ate mathematical morphology. Pattern Recognition.

Matheron, G. (1965). Elements Pour une Tiorre des Mulieux
Porenx. Paris: Masson.



REFERENCIAS
06

[39] Bloch, L. (2008). Defining belief functions using mathematical mor-
phology  Application to image fusion under imprecision. Interna-

tional Journal of Approximate Reasoning, Volume 48, Issue 2, pp.
437-465.

[40] Serra, J. {2008). Advances in Mathematical Morphology: Segmen-
tation. Advances in Imaging and Electron Physics, Volume 150,

pp. 185-219

[41] Yu, Y. Y., Chen, H., Lin, C. H., Chen, C. M., Oviwr, T., Chen, S.
K. (2007). Digital imaging analysis with mathematical morphol-
ogy and box counting for evaluation of reactive bone following
endodontic treatment. Oral Surgery, Oral Medicine, Oral Pathol-

ogy, Oral Radiclogy, and Endodontology, Volume 103, Issue 2, pp.
edd-ebh.

[42] Willshaw, D., Buneman, O., Longuet-Higgins, H. (1969). Non-
holographic asociative memory. Nature, no. 222, pp. 960-962.

[43] Anderson, J. A. (1972). A simple neural network generating an
interactive memory. Mathematical Biosciences, vol. 14, pp. 197-
220.

[44] Kohonen, T. (1972). Correlation matrix memories. IEEE Transac-
tions on Computers, C-21, vol. 4, pp. 353-350.

[45] Hopfield, J.J. (1982). Neural networks and physical systems with
emergent collective computational abilities. Proceedings of the Na-

tional Academy of Sciences, vol. 79, pp. 2554-2558.

[46] Wickramasinghe, L. K., Alahakoon, L. D., Smith-Miles, K. {2007)
. A novel Episodic Associative Memory model for enhanced clas-
sification accuracy. Pattern Recognition Letters, Volume 28, Issue

10, pp. 1103-1202.

[47] Kosko, B., (1988). Bidirectional associative memories. IEEE Trans-
actions on Systems, Man, and Cybernetics, vol. 18, no. 1, pp. 49-
60,



REFERENCIAS
97

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

55

56]

[57]

[58]

Ritter, G. X., Sussner, P., Diag-de-Ledn, J. L. (1998). Morpho-
logical associative memories. IEEE Transactions on Neural Net-

works. 9, pp. 281-293.

Ritter, G. X, Ddaz-de-Ledn, J. L., Sussner, P. (1998). Morpholog-
ical bidirectional associative memories. Neural Networks, 12, pp.

S51-867.

Acevedo-Mosqueda, M. E., YanezMarquez, C., Lipez-Yanez, L
(2006). A new model of BAM: Alpha-beta bidirectional associa-
tive memories. Lecture Notes in Computer Science, Springer Hel-

delberg, LNCS 4263, pp. 286-295.

Flores-Carapia, R. (2006). Memorias Asociativas alfa-beta basadas
en el cédigo Jhonson-Mobius modificado. Tesis de Maestria. CIC-

[PN.

Argiielles-Cruz, A. J., Lindig-Bos, M., Yanez-Marquez, C. (2007).
Redes Neuronales Alfa-Beta Weightless, " T'dpicos Selectos en Cien-
clas de la Computacidn”™, Coleccion CIDETEC, ISBN: 978-97(-
D4696-5-3, Instituto Politécnico Nacional, México, pp. 173-226.

Lopez-Leyva, L. O. (2008). Maquinas Asociativas alfa-beta con
soorte vectorial. Tesis Doctoral. CIC-IPN.

Ahmed, E., Elgazzar. A.5. (2007). Some mathematical results for
cellular automata. Physica A: Statistical Mechanics and its Appli-
cations 373, pp. 354-362.

Adamatzky A., Costello B., Bull L., Stepney 5., Teuscher C.
(2007). Unconventional Computing 2007. ISBN-10: 1-905986-05-X

Luniver Press.

Klar, A., Kuhne, D., Wegener, R. (1996). Mathematical Models
for Vehicular Trathc. Surv. Math. Ind., 6, pp. 215-239.

Karim-Daoudia, A., Najem-Moussa. (2003). Numerical Simula-
tions of a Three-Lane Tratfic Model Using Cellular Automata. Chi-
nese Journal of Physic. Vol. 41, No. 6.

Wolfram, S. (2002). A New Kind of Science. [ISBN: 1-57955-008-8.



REFERENCIAS

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[63]

Luna-Benoso B. (2006). Anilisis ¥ Generalizacién de un Modelo de
Trafico Vehicular usando Autématas Celulares. Tesis de Maestria.
CICLIPN.

Comer, M., Delp, E. (1999). Morphological operations for color
image processing. J. Electron. Imaging 8 (3), pp. 279289

Goutsias, J., Heymans, H. J. A, M, Sivakumar, K. (1995). Mor-
phological operators for image sequences. Comput, Vision Image

Understanding 62 (3), pp. 326346,
Heijmans, H. J. A. M., Ronse, C. (1990). The algebraic basis of

mathematical morphology. Part [ dilations and erosions, Comput.
Vision Graphics Image Process. 50 (3), pp. 245205,

Ronse, C., Heljmans. H. J. A. M. (1991). The algebraic basis of
mathematical morphology. Part II: openings and closings, Comput.
Vision Graphics Image Process. 54 (1), pp. 7497.

Ledda, A.. Philips, W. (2005). Majority ordering for colour math-
ematical morphology. Int Proceedings of the 13th European Signal
Processing Conference, Antalya, Turkey.

Burgeth, B., Bruhn, A., Papenberg, N., Welk, N., Weickert, N.
(2007). Mathematical morphology for matrix fields induced by the

loewner ordering in higher dimensions. Signal Process. 87 (2), pp.
277290.

Diaz-de-Ledn, J. L., Yanez-Marquez, C. (2003). Introduccion a la
morfologia matematica de conjuntos. Méxco.

Wennekers T., Sommer, F. T., Palm G. (1995). [terative retrieval
in associative memories by threshold control of different neural
models. In Supercomputers in Brain Research: From Tomography
to Neural Networks, Eds. H. J. Herrmann, D. E. Wolff, E. Poppel.
World Scientific, Singapoore, pp. 301-319,

Hassoun, M. H. (1993). Associative Neural Memories., Oxford Uni-

versity Press, New York.



REFERENCIAS
99

[69]

[70]

[71]

[72]

73]

74]

[75]

[76]

78]

Kohonen, T. (1989). Self-Organization and Associative Memory.
Springer-Verlag, Berlin.

SanchezGarfias, F.A., Diaz-de-Ledn, J.L. Yanez-Marquez, C.
(2005). A new theoretical framework for the Steinbuch’s Lernma-
triz. In Proc. Optics & Photonics 2005, Conference 5916 Mathe-
matical Methods in Pattern and Image Analysis, SPIE (Interna-
tional Society for Optical Engineering), San Diego, CA.

Orovas, C., Austin, J. (1998). Cellular Associative Symbolic Pro-
cessing for Pattern Recogmition. MFCS Workshop on Grammar
Systems, pp. 269-279.

Maji P., Chaudhuri, P. (2008). Non-uniform cellular antomata
based associative memory: Evolutionary design and basins of at-
traction. Information Science. Elsevier.

Ganguly N., Maji P., Das A., Silkdar B., Chaudhuri P. (2002).
Characterizacion of Non-lhinear Cellular Automata Model for Pat-
tern Recognition. Springer-Verlag, Berlin Heidelberp.

Maji P., Ganguly N., Saha S., Roy A., Chandhuri P. (2002). Cellu-
lar Automata Machine for Pattern Recognition. Springer-Verlag,
Berlin Heidelberg.

Maji P., Chaudhuri P., (2005). Fuzzy Cellular Automata Based As-

sociative Memory for Pattern Recognition. Procedings of ICISIF.

Man P., Ganguly N., Chaudhun P., (2003). Error Correcting Ca-
pability of Cellular Automata Based Associative Memory. Systems
ans Humans. IEEE, vol 33, No 4.

Man P., Chaudhuri P. (2005). Basins of Attraction of Cellular Au-
tomata based Associative Memory and Its Rule Space. Systems ans
Humans. IEEE Computer Society Washington, DC, USA, ISBN:(-
T803-0588-3, pp. 115-120.

BEevnaga R., Amthauer. (2003). Two-dimensional cellular au-
tomata of radius one for density classification task p = 1/2. Patter

Becognition Letters 24, ELSEVIER., pp. 2849-2856.



REFERENCIAS
100

[79] Luna-Benoso, B., Y&anez-Marquez, C., Figuerca-Nazuno, J.,
Lépez-Yanez, 1., (2007). Sixth Mexican International Conference
on Artificial Intelligence - special sesion- . Edited by Alexander
Gelbukh and Angel Fernando Kuri Morales. ISBEN: 978-0-TG05-
3124-3, pp 105.

[80] Diaz-de-Ledn, J. L., Yanez Marquez, C. (2003). Introduccin a la
morfologia matematica de conjuntos. Coleccion de Ciencia de la
Computacion, CIC-IPN-UNAM-FCE, México. ISBN: 970-36-0075-
1.

[81] Yanez-Marquez, C., Diaz-de-Ledn, J.L. (2003). Memorias Asociati-
vas Basadas en Relaciones de Orden v Operaciones Binarias. Com-
putacidn v Sistemas, Vol. 6, No. 4, México, ISSN 1405-5546, pp.
300-311.

[82] Richard L. Burden, J. Douglas, F. (2002). Analisis Num”erico.

Thomson Learning, Ta. edici”on,

[83] Kosniowski, C. (2003). Toplogia Algebrdica. Editorial Reverte,
ISBN: 84-201-5098-6.

[84] Tenenbaum, A. M., Langsam, Y., Augenstein, M. A. (1997) Es-
tructuras de Datos con C v C4+4. Prentice Hall, México. 2 edicion,
ISBN: 068-880-798-2.

[85] Vila, L., Viguera, J., Aleman, R. (2008). Retinopata diabtica v

ceguera en Espaa. Epidemiologa v prevencin.

[86] Bustos, M., Quinones, N., Flores, R., Luna-Benoso, B. (2010).
Clasificacion De Padecimiento De Retinopatia Diabética Mediante
Segmentacion De Imdgenes v Memorias Asociativas. Trabajo Ter-

minal: 20090141,

[87] Center for Machine Learning and Intelligent Systems. Machine
Learning Repository. http://archive.ics.uct.edu/ml/. Irvine Ma-
chine Learning Repository. University of Califorma, Irvine.

[88] Kotsiantis, S. B., Pintelas, P. E., (2005). Logithoost of Simple

Bayesian Classifier. Informatica.



REFERENCIAS
101

[39]

[90]

[91]

[92]

[93]

[94]

[95]

Camastra, F., Verri, A., (2005). A Novel Kernel Method for Clus-
tering. I[EEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intel-
ligence, VOL. 27, NO. 5.

Wickramasinghe, L. I., Alahakoon, L. D., Smith-Miles, I{., (2007).
A novel Episodic Associative Memory model for enhanced classifi-
cation accuracy. Pattern Recognition Letters 28, ELSEVIER, pp.
11931202,

Kaynak, C., Alpaydin, E., (2000). MultiStage Cascading of Mul-
tiple Classifiers: One Man's Noise 15 Another Man's Data. ICML
2000, pp. 455-462.

Abdullah, M.R., Toh, K. A., Srinivasan, D., (2006). A Framework
for Empirical Classifiers Comparison. 1st [EEE Conference on In-
dustrial Electronics and Applications ICIEA 2006,

Carvalho, D. R., Freitas, A. A., (2004). A hybrid decision
tree/genetic algorithm method for data mining. Inf. Se1. 163(1-3),
ELSEVIER. pp. 13-35.

Luukka, P., (2009). Similarity classifier using similarities based on
modified probabilistic equivalence relations. Knowl.-Based Syst.

22(1), ELSEVIER, pp. 57-62.

Rokach, L., (2008). Genetic algorithm-based feature set partition-
ing for classification problems. Pattern Recognition 41(5), ELSE-
VIER, pp. 1676-1700.



