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RESUMEN

Una Memoria Asociativa (MA) es un caso particular de una Redrbinal Artificial
(RNA), cuyo principal proposito es realizar una rapidecacion entre patrones, a diferencia
de la asociacibn mas compleja realizada por los modedsscos de RNA. Esta caracteristica
positiva ha dado lugar una nueva area de investigaciosistente en la aplicacion de las
MA a problemas especificos del area de Reconocimiento tleries, tales como el reco-
nocimiento de patrones bajo condiciones de ruido mixto @taperacion de patrones con
valores reales. Desafortunadamente, cada problema tisn@apias dificultades y por ende
reciben tratamiento diferente considerando el tipo deopas o0 su posible alcance en una
aplicacion especifica considerando la capacidad liraitkdl modelo clasico de MA. Por otro
lado la Programacion Genética (PG) ha demostrado susiggarapacidades en la genera-
cion automatizada de soluciones, basada en una commosieiconjuntos de terminales y
funciones, inspirada en la teoria de la evolucion bimagle las especies, para hallar solu-
ciones apropiadas para un problema a resolver. En esta¢adidiza, por primera vez, la PG
para la sintesis automéatica de MA en la solucion del afmralasico de MA. Se presentan
resultados experimentales en dos problemas bien conoeideksestudio de la comunidad
del Reconocimiento de Patrones. La metodologia proppestaite la generacion de mode-
los novedosos, diferentes a los propuestos de forma toadilgpor el ser humano. Esta tésis
puede ser considerada hoy en dia, como el primer avanceali¢acion de la PG en la
sintesis automatica de MA.

Descriptores: Memorias Asociativas, Redes Neuronales Atrtificiales, Rnogcion
Genética.
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ABSTRACT

Associative memories (AM) are a particular case of artifioeural networks (ANN),
whose main purpose is a faster pattern association thatidreed ANN models. This positive
attribute has set a new area of research consisting in thieatppn of AMs to specific pattern
recognition problems, such as pattern recognition undredinoise, or real valued patterns
recall. Unfortunately every problem has its own difficudtend receive a different treatment,
considering the pattern kind or its approach into the speagplication scope considering the
limited capacity of the AM classic model. In the other handn&tic Programming (GP) have
proven great success for developping automatic soluttbns,creating specialized solutions
through the composition of terminals and functions usingptli of evolution in order to
generate a design based system for problem solving. Thessttises GP, for the very first
time, for the automatic production of AM. We present expetmal results on two well-
known problems that have been studied by the pattern retiogeommunity. The proposed
methodology allows us to create novel designs that arerdiftdrom the traditional human-
based designs. This work could be considered as the firsbagpithat applies GP to the
synthesis of automatic AM.

Keywords: Associative Memories, Artificial Neural Networks, GendRiogramming.
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Simbologa

R := NUmeros reales.

7 := NUmeros enteros.

N := NUmeros naturales.

B™ = {0,1} :=Subconjunto de nUmeros enteros.

M = Matriz de memoria asociativa.

m;; = componente, j-ésimo de la memoria asociatiyid

wi; = Matriz de asociacion entre dos vectores, construidaratio de un operad@pp”.
Op*(X;, YjT) := Operador evolucionado de asociacion entre los vectXﬁwstT.

M, = Matriz de la Memoria Asociativa, formada a partir ey, ;.

X := Conjunto den vectores, acomodados en una matriz de dimension m/|, con cada
vector tal como:

X € X , conX de dimensiorl x m], tal queX = {zy,7s,..., 7}
X :=version con ruido del patroN .

X :=conjunto de patrone¥ aproximado

XVl
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Capitulo 1

Introducci on

Una memoria asociativa (MA) es un tipo especial de red netranificial (RNA) di-
seflada para recuperar patrones a partir de patrones @el@npor medio de operaciones
simples mediante estructuras de calculo reducidas, emast@ con los operadores y las es-
tructuras que usan las RNA clasicas. En una MA la infororaes almacenada por medio de
un proceso de aprendizaje en el que un patron de enkfasaasociado a un patron de salida
Y, relacion denotada con{d(*, Y'*), conk la asociacion correspondiente.

Una memoria asociativ&/ es representada por una matriz cuyos componentegue-
den considerarse como las conexiones-sinapsis de una RiNesiEl operadoi/ es gene-
rado a partir de un conjunto finito de patrones asociadosadoa priori, denotado como el
conjunto fundamentale asociaciones, el cual es representado C{J(rﬁc? YRk =1,. ,p}
conp el nUmero de asociaciones.

Si (X*k = X*VEk =1,...,p, entoncesV se considerauto-asociativaen caso contrario
se consideraetero-asociativaSeaX * una version distorsionada del patr&ti, es asi que si
alimentamos a la matri/ con X*, y la salida obtenida €g* se dice entonces que se tiene
recuperacion perfecta.

Las componentes,;; € M estan conformadas por operaciones simples, tales como: su
mas, restas, multiplicaciones, maximos, minimos y otyae generalmente son compuestas
a partir de éstas. Buscando preservar la simplicidad eestuscturas, se tiene que la gene-
racion de nuevas memorias asociativas es toda una labaiede@encia.

Diversos modelos de MA han sido desarrollados en los Uftiniacuenta ainos, tan solo
por mencionar algunos podemos ver [60,14, 53, 2, 25, 47,49/6; sin embargo todos
los modelos de MA tienen sus limitaciones, por ejemplo, sutdida capacidad de alma-
cenamiento, dificultad de tratar con diferentes tipos dereal(binarios, bipolares, enteros,

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

reales), adolecen de robustez frente a patrones con ruilitovda sustractivo, mixto, gau-
siano, etc.); y mas aln, algunos modelos solo trabajan fimea un solo tipo de patrones
y/o para un solo tipo de ruido para el que se realiza el dif&#jo Cada modelo de MA ha
sido diseflado cuidadosamente por personas expertas)doraatre uno, dos o0 mas afnos de
tiempo de desarrollo para cada modelo.

En este tesis se presenta una propuesta nueva, inspiradaeeoluicion biologica, es-
pecificamente en una de las técnicas de los algoritmas$§pirados: la programacion genéti-
ca (PG)|[108]. La PG se basa en principios neodarwiniance eollucion biologica que per-
mite la generacion automatica de programas de computmedio de la seleccion natural, y
es usada para hallar soluciones a problemas complejos delomeal. La PG es considerada
como una técnica nueva dabrendizaje automatico por computador@ Como tal ha sido
usada para la optimizacion de poblaciones de programasguio de una funcion de aptitud
gue mide la bondad de qué tan bien un programa generaddvesne tarea especifica.

La implementacion de la PG comunmente es realizada sobcenjanto de individuos
0 programas de coOmputo descritos como estructuras dealthIde’sEstas son facilmente
evaluadas de forma recursiva por notacion de prefijos, iegugscada nodo representa un
operador funcion, y cada terminal (u hoja del arbol) repréa un elemento a operar (valor).
Hoy en dia, la PG ha demostrado ampliamente su efectiveagfiin en la solucion de diver-
sos problemas reales en areas diversas [108], particetdenpodemos mencionar algunas
relacionadas al area de vision por computadora (vE&Sg|[{10], [ 78], [67], [79], [80]).

Esta tesis describe por primera vez una metodologia basa®4> capaz de sintetizar
nuevos modelos de MA. Resultados previos pueden verse piricf9dste trabajo se describe
a detalle el perfeccionamiento de la técnica alcanzadapa® su desarrollo por medio de
experimentos tanto con patrones binarios como reales.

A continuacion se proporciona una introduccion a lasateas de técnicas que son los
pilares de la investigacion de esta tesis, las MA y el campwolutivo; posteriormente se
proporciona una breve revision del estado del arte y l#igestion de este trabajo.

1.1. Introduccion a las Memorias Asociativas

En términos de patrones de entrada para RNA en la detega@conocimiento de ob-
jetos, dos principales avances han sido usados previamefds basados en extraccion de
caracteristicas y los basados en pixeles/[100]. En loglbasen extraccion de caracteristicas,

!Del idioma inglés Machine Learning



1.1. INTRODUCCON A LAS MEMORIAS ASOCIATIVAS 3

varias de éstas, tales como el brillo, color, tamafo ypetro, son extraidos de las subimage-
nes de los objetos de interés y usados como elementos del@nfstas caracteristicas son
usualmente diferentes y especificas acorde al dominiordelgma. En el avance basado en
pixeles, los valores de estos son usados directamente clorevde entrada.

Un tipo particular de RNA son las Memorias Asociativas (M@I, caracterizadas por
ser de una sola capa y recuperacion en un solo paso, a ditedmlas tradicionales redes
neuronales artificiales clasicas que tienen que lidiarst@noceso déack propagatiornpara
su disefo y programacion a bajo ni\J;LhM], véase FifufiaLas MA también se pueden
entender como estructuras con contenido direccionabéep@gpea un conjunto de patrones
de entrada con otro de salida, véase Figurh 1.2. Las MA enoyeqrion de nuevas aplica-
ciones a problemas complejos ha sido partiendo del enfoglee fimplicidad de operacion
que tienen, a la fecha no se puede afirmar que las MA pueddneetuzdos los problemas
en que se han aplicado las RNA. El estudio en esta tesis ssbkA se basa en el analisis
del concepto de asociacion, mientras que las RNA se enfaéancomo herramientas de
clasificacion en problemas de reconocimiento de patromesplicaciones vastas.

Capa oculta

Capa de

Capa de salida

entrada
w

Figura 1.1: Estructura basica de una RNA.
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(o R
Xy|—*» > V1
Y =% M | Val=y
A | | A
X, |

\ /

Figura 1.2: Estructura basica de una Memoria Asociatioa, Xy Y patrones de entrada y
salida respectivamente.

En general una memoria de contenido direccionable es urdépoemoria que permite
la recuperacion de datos basados en el grado de similituglles patrones de entrada alma-
cenados en la memoria, esto se refiere a una organizacianmEnoria por medio de la cual
se accesa a ella por sus contenidos en oposicion a unaidiren@licita como se hace en
los sistemas tradicionales de memorias de computado@nuis atn, este tipo de memoria
permite la recuperacion de informacion basada en el ¢omewto parcial de su contenido.

Supbngase que se tiene una memoria con nombres de diversaags como se muestra
en la Figurd_113. Si la memoria es de contenido direccionablesar una cadena erronea,
e.g., “Chrales Drarwni” como llave de entrada, esto serii@isnte para recuperar el nombre
correcto “Charles Darwin”. En este sentido este tipo de miemes robusta y tolerante a
fallas, se dice que la memoria tiene capacidad de cormecErrores.

Thomas Edison
Albert Einstein
Edith Stein
Charles Darwin
John Koza
Marco Polo
Blasie Pascal
Sigmund Freud
John Henry Newman
Hernan Cortés

Chrales Drarwni —p —p Charles Darwin

Figura 1.3: Ejemplo de una memoria de contenido direccienab

Visto lo anterior, una MA es una estructura de contenidocdioaable que mapea una
representacion especifica de entrada a otra represemespecifica de salida. Es un sistema
queasociados patronesX, Y'), tal que cuando uno se presenta como valor de entrada, el otro
es recuperado. Los componentes de los vectores puedenrsprdaentacion de los pixeles
de imagenes cuando se hace aplicaciones de asociacimageries.
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Una MA puede operar, en general de dos formas: en forma adia#isa y heteroa-
sociativa. Hay un tercer modo de operacion, el bidireadioel cual no sera tratado en el
contexto de esta tesis. Cuando una MA opera en forma auiatiga@ermite recuperar pa-
trones previamente almacenados a partir de versioneaddiede estos patrones, en este caso
X* = X*VYEk=1,2,...,p. En el caso de una memoria heteroasociativa, el patropeecu
rado es por lo general diferente del patron de entrada, iplpasente también diferencie en
tipoyforma,ieX* =Y*VEk=1,2,...,p.

Uno de los modelos mas simples de MA es el asociador lingapgfo también estan
los modelos de Hopfield [14] y la Memoria Asociativa Bidireoal (BAM) [21] que son
populares en la literatura, cada modelo de MA trata el prollde la asociacion acorde a
diferentes tipos de patrones y a diferentes tipo de ruido®patrones, tratando de hacerlas
robustas, ya que una de sus particularidades es la ragittasan de la MA, i.e., algunos
modelos funcionan bien para un nimero reducido de patrori@en para patrones sencillos.
En el Capitulo 2 se dara mas detalle sb6lo de los modeassnepresentativos de MA y sus
problemas que enfrentan respecto al tipo de patrones ydel em ellos.

1.2. Gomputo Evolutivo

El Computo Evolutivo (CP) es una area de investigacidasleiencias de la computacion
[115,/116]. Como el nombre lo sugiere, es un tipo especialaepato inspirado en los
procesos naturales de la evolucion. No es de asombrarted lheqque algunos investigadores
en computo han tomado como inspiracion la evolucionmagdttomo fuente de inspiracion ya
que el poder de la evolucion en la naturaleza es evidenia @ndrsidad de las especies en
el mundo, cada una adaptada para sobrevivir en el medio ataldlende se ha desenvuelto,
en su propio nicho. La metafora fundamental de computtuévo relaciona esta evolucion
natural poderosa para hallar soluciones para problemass agadla heuristica de ensayo-y-
error [98].

A manera de introduccion considérese de primera manoala@bn natural de la forma
mas simple: Dado un medio ambiente con una poblacion dédds dispuestos para sobre-
vivenciay reproduccion, la aptitud de los individuos —atatinada por el medio ambiente—
es relativa a su forma de alcanzar sus objetivos, i.e.fegtasenta sus oportunidades de so-
brevivencia y reproduccion. En el contexto de la hewdstie solucion de problemas de
ensayo-y-error (también conocida como generaciondglma), es que se tiene una coleccion
de soluciones como candidatos. Su calidad (esto es, quetianesuelven el problema) de-
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Evolucion — Problema a resolver

Medio ambiente — Problema
Individuo —— Solucion candidata
Aptitud — Calidad

Tabla 1.1: La metafora basica del computo evolutivo yedaaiobn con le evolucion natural
para la solucion de un problema.

terminala oportunidad para ellos de sobrevivir, y pasaieesiguiente etapa, donde a partir de
los sobrevivientes se construyan nuevas soluciones atadigara el problema dado. Véase
Tabla1.1.

La Programacion Genética (PG) es una técnica del caygudlutivo que permite a las
computadoras resolver problemas de forma automatica) @vance relativamente recien-
te y de rapido desarrollo desde su concepcion hace 20[266F En la PG las soluciones
para un problema pueden ser representadas de diferenteasfopero usualmente se in-
terpretan como programas de computo. Los principios aaeawos de seleccion natural y
recombinacibn son usados para evolucionar una pobla@gorogramas encaminados ha-
cia una solucion efectiva para problemas especificos.dxdbflidad y expresividad de la
representacion de los programas de computo, combinaddag capacidades poderosas de
la busqueda evolutiva, hacen de la PG un nuevo métodoaekeipara resolver una gran
variedad de problemas [109]. Algo muy importante en este@va&s que los programas
evolucionados pueden ser mucho mas flexibles que los aitaraeotados y parametrizados
modelos usados en otras técnicas, tales como las RNA ydgsinmes de soporte vectorial.
La PG ha sido aplicada en campos diversos y amplios como @hoetniento de objetos,
la clasificacibn de formas, identificacion de rostros, ggadiosis médica con algunos hitos
[115,98)51, 78, 101, 16, 36,161, 111, 63,164,110/ 24, 22, 2367966/ 75, 65, 35, 32].

1.3. Antecedentesy estado del arte

Las MA han sido usadas en la resolucion de diversos prolsi¢f6a 47| 25, 21], algunas
de estas soluciones han sido desarrolladas en nuesttutmgtCIC-IPN), tales como los
trabajos de Benjamin Cruz [56], Roberto Vazquez [76],@elCornelio Yanez[41], del Dr.
J. H. Sossa [53, 69] y Ricardo Barron[60]. Mas detalle desemodelos se presentan en el
Capitulo 2.



1.4. JUSTIFICACON 7

En [73] se planted y logré con éxito la sintesis autacaatle RNA usando la PG, para
un problema clasico y muy bien delimitado, llegando a estinas topologicas de las RNA
previstos, en similitud con _[67], pero con un alto nivel deieficia. Este y otros trabajos
han validado la posibilidad de nuestro objetiizado el paradigma desde donde se abordan
los problemas en la PG, ahora se plantea la posiblatssis autonatica de operadores
(en memorias asociativas) usando programéagigerética Esto es, hacer la derivacion de
los operadores que forman las memorias asociafiVgser Figurd 1.R), apropiados para un
problema dado.

Con respecto a la PG aplicada al reconocimiento de patrenesno de los recientes
trabajos|[67], se pone en practica una novedosa tédaisntesis de puntos de inf&es en
imagenes usando programaai gerética El resultado alcanzado en este trabajo nos hace
replantear los problemas clasicos de deteccion y reammeato de objetos en imagenes, en
el articulo se arrojan dos nuevos detectores de puntosatésntotalmente novedosos por la
simplicidad de los mismos con respecto a los clasicos queanaliteratura del tema, y mas
aln cuando se hace hincapié en que los mismos fueronaddsuén forma sintética, i.e., no
supervisada, no sintetizados por algin ser humano; egiagdor la conceptualizacion que
se dio al planteamiento del problema desde la programagbética, en la formulacion de
los tres conceptos fundamentales del planteamiento dedgigmacion genética: la funcion
de aptitud (que refleje lo que se quiere alcanzar), el comjdatfunciones (apropiadas a
usarse en el problema, en este caso funciones aritméiicales), y el conjunto terminal (los
elementos con los que trabajara el algoritmo, en este n#sgenes derivadas de calculos de
convoluciones); fue gracias a esto posible dar con solasionevas a un problema conocido.

1.4. Justificacbn

Haciendo una revision del detalle de construccion de lodetos de RNA clasicos [114]
se ve que tras cada uno se tiene un gran trabajo de disafisisade las aproximaciones
con las funciones de paso para cada capa, ademas de lidita etapa deback propaga-
tion al momento de hacer una programacion de bajo nivel de una éiNéste tipo. Cada
desarrollo de un modelo de RNA ha sido justificado para hkllaplucion de una clase de
problemas, y luego se adecua a un problema en particulaolaeespero aqui el punto que
las adecuaciones de su estructura y entrenamiento parégsuio siempre son inmediatas.

Todo esto mueve a la necesidad de poder tener una metaaglogipermita generar de
forma automatica MA's apropiadas para la solucion derdveproblemas, como se esta de-
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mandando en multiples aplicaciones.

En primer lugar, se decidié por las MA como herramientasadadsimplicidad de ope-
raciones, y porque, como se explica en el Capitulo 2, hamsdiatdo su efectividad en recu-
peracion de patrones [60, 49], restauracion de imag&tesl 7], reconocimiento de formas
en imagenes en escala de grises y color [76], y otras afiwes. En segundo lugar, revi-
sando las aplicaciones en las que ha tenido éxito la PG §B17 103, 65, 67, 66, 75, 43,
36,1118, 115], es que se considera factible alcanzar eliabjedn resultados que cuestio-
nen la forma de plantear soluciones, natural por nuestnaacibn, como se ha demostrado
en la discriminacion de componentes de los patrones pailaddicacion en los ambientes
modelados.

1.5. Resumen

En resumen, en esta tesis la cronologia de avance paraaladrobjetivo planteado es
de la siguiente manera:

= En el Capitulo 2 se habla con detalle de las MA, su formalaciliferencia con las
RNA, y los principales modelos de estas; esto es una remi@bestado del arte de las
MA buscando proporcionar una mejor comprension de ellaglEapitulo 2 también
se expone la teoria de los algoritmos bioinspirados enrgkepene centro en expli-
car mas la PG, su concepcion e inspiracion, operadaegias de funcionamiento y
alcances en aplicaciones reportadas.

= En el capitulo 3 se presentan las metodologias diseffetagiesarrollar nuestra pro-
puesta.

= En el capitulo 4 se muestran los resultados obtenidos enwslde las metodologias
planteadas.

= Finalmente en el capitulo 5, se presentan las conclusieldgsabajo hasta este mo-
mento logrado, asi como los productos alcanzados y logjtsikn desarrollo y futuros.



Capitulo 2

Memorias asociativas y programaaon
geretica

En este capitulo se brinda la introduccion y el panoramasidos areas de investigacion
gue se enlazan para el tema de investigacion. Por un lade Jas Memorias Asociativas, su
naturaleza y alcance. Por otro lado, el del Computo Ewalutientrandolo en la rama de la
Programacion Genética.

2.1. Introduccion

El cerebro humano ha sido objeto de estudio desde la adagi]@07], de esto da cons-
tancia el documento médico mas antiguo conocido del muidRapiro Edwin Smith, escrito
alrededor del siglo XVII a.C. (aunque se cree gue se baséxtostde épocas mas antiguas,
de 3000 a.C.); en el papiro la palabra “cerebro” aparece vebes, describiendo sintomas,
diagnosticos y pronosticos de dos pacientes. El cerebrsiderado como el control maestro
de todo el cuerpo y el punto de inicio de todo comportamieitaalmente hablando. Para
poder controlar el comportamiento, el cerebro biologarofa modelos internos del entorno
sensorial e historial. Tal entorno al cual son relaciondddas las decisiones lo provee la
memoria [119]. El concepto de memoria puede ser entendidiifeleentes maneras. Gene-
ralmente, involucra un mecanismo de retencion y recup@raa cual utiliza un medio de
almacenamiento. Desde la perspectiva del procesamiegttrdsmetapas principales en la
formacion y recuperacion de la memoria:

= Codificacion o registro (recepcibn, procesamiento y combinacion daftamacion
recibida).
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= Almacenamiento(creacion de un registro permanente de la informacioificada).

= Recuperacbn (traer de nueva cuenta o volver a presentar la informadiba@nada
en respuesta a algin estimulo o solicitud de un uso em g@igiceso o actividad).

Gracias a estas operaciones, la memoria puede generardané muy complejos, desde
simples ideas mentales hasta complejas secuencias demenisa

Llegado a este punto uno se sitla frente al conceptotdigencia Artificial(IA), el cual
concierne al comportamiento inteligente en las maquire$A es la rama de las ciencias de
la computaciéon que estudia este comportamiento. El caupégnto inteligente involucra a
la percepcion, el razonamiento, el aprendizaje, la cooawidn y la actuacion en ambientes
complejos. Uno de los objetivos a alcanzar en el largo plaza [a IA es el desarrollo de
maquinas que puedan hacer estas tareas tan bien como tobsbemanos, o posiblemente
aun mejor. Otro de sus objetivos es entender este tipo dpatamiento ya sea que se
presente en maquinas, humanos u otros animales. Es dsi ldugene objetivos cientificos
e ingenieriles. Esta tesis se centra en la parte cientificdeatar de entender el fenomeno de
la asociacion en la memoria del cerebro humano. Una magousiibn del concepto de 1A'y
sus posibles alcances puede verse en [113, 119, 107].

Desde una aproximacion de modelacibn matematica, lesaojpnes de procesamiento
de informacion dentro del cerebro pueden ser expresad@&smeimos de funciones de filtros
adaptativos. La idea general es que el cerebro esta oagianén un nimero de unidades fun-
cionales. Una de estas unidades funcionales, que es ueadpdds tantas redes neuronales
en el cerebro, es un sistema bien definido de entradas y salcido como filtro para
reconocimiento o recuperacion asociativo (véase FifuZael Capitulo 1).

Se cree que la informacion en la memoria humana es almagemafbrma de interco-
nexiones complejas entre varias neuronas. En las redesnades artificiales (RNA) que
juegan el papel de memorias asociativas, un dato de ensadismmacenado conjuntamente en
forma de una matriz de pesos, la cual es usada para geneafidiaasociada con la entrada
correspondiente.

La operacion basica de dicho filtro es asociar un conjuatibres de sefales de entrada,
denotados potX = {z1,xs,...,x,} , con otro conjunto de sefales de salida denotados por
Y = {y17y27 s 7ym}
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2.2. Memorias Asociativas

Una memoria asociativé/ es un dispositivo que permite asociar patrones de entrada co
patrones de salida. Esto es, al presentarle a una memociataso)/ un patron de entrada
X, ésta responde con el correspondiente patron (vect@alikaY . Podria decirse que una
memoria asociativa es una Red Neuronal Artificial (RNA) da sola capa.

Una Memoria Asociativa (MA) es un tipo especial de Red Neakdrtificial (RNA)
gue permite la recuperacion de un patron de salida dadatnbrpde entrada, aln habiendo
experimentado una alteracion a través de un tipo de radiio, sustractivo o mixto) en
el patron. En las Gltimas décadas se han desarrolladivgesds modelos de MA como los
descritos en [1,/2, 25, 14,176, 60/ 53, 47,149, 69]. Algunodeias trabajan bien sdlo con un
tipo de ruido (aditivo o sustractivo), pero no funcionan aambos tipos de ruido, a excepcion
de los modelos propuestos enl[47, 76] que son robustos almiido, y en especial el trabajo
de [76] que desarrolla la aplicaciobn de MA a patrones coorealreales en imagenes en color.

La asociacion entre un patron de entradg uno de salidd” se denota comax*, Y'*),
dondek es el indice de la asociacion correspondiente. La menasoaiatival/ es repre-
sentada por una matriz cuyos componentgsse puede considerar como las conexiones
“sinapsis” de una RNA. El operaddd es generado mediante un conjunto finito de asocia-
ciones conocidas a priori. Este conjunto conocido de asiocias es denotado en la literatura
como el conjunto fundamental de asociaciones y se repeesemto:{ (X* Y*)|k =1, ..., p}

, conp el nUmero de asociaciones.

El proceso de construir dicha matriz/{ es llamadaprendizajeo entrenamientpmien-
tras que el obtener un patron de salida cuando un patramdela es presentado a la memoria
es llamadaecuperacon.

Si X*¥ = Y*Vk = 1,....p entoncesM es autoasociativd - X , de otra forma es
heteroasociativd 2 Y . Se define comd una version con ruido del patron . Si una MA
M es alimentada (propagada) con un patron distorsionado’dg como salida se obtiene
exactament&” , se dice que la recuperacion es correcta.

Al hablar de las entradas.;; de la MA )M, éstas estan conformadas por operaciones
muy simples como suma, multiplicacion, maximos, mirsnyosub asociaciones simples,
buscando establecer una asociacion local entre los psoegedos, mientras que la matriz
final M conforma la asociacion global.
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2.3. Memorias Asociativas vs. Redes Neuronales Artificia-
les

Las RNA usadas en técnicas de inteligencia artificial hdo sonceptualizadas como un
modelo aproximado del procesamiento neuronal del cerg@oimgue la relacion entre este
modelo y la arquitectura del cerebro biol6gico sigue eratkeladas las Gltimas investigacio-
nes sobre el tema. El asunto tratado en las investigaciothgaes relacionadas con el tema
reside en la cuestion del grado de complejidad asi comortgsquiades de los elementos
neuronales individuales (las neuronas). Estas debienaleitex reproducir algin comporta-
miento de inteligencia animal.

Histbricamente, las computadoras evolucionaron a pdetimodelo propuesto por von
NeumanH. Este modelo se basa en procesamiento y ejecucion seaudadnstrucciones
explicitas. Por otro lado, los origenes de las RNA se basasfuerzos para modelar el pro-
cesamiento de la informacion en sistemas biologicogjal ge funda en un amplio procesa-
miento en paralelo asi el como considerar instruccionpfaitas basadas en reconocimiento
de patrones adquiridos a través de los sentidos desde uardmbéxterno. Los sentidos vie-
nen siendo esa conexibn con el exterior. Es asi que loslosode RNA han evolucionado al
considerar estos aspectos, volviendose cada vez madeggosipatando de simular procesos
en oposicion a realizar tareas secuenciales de procesangiejecucion.

Una RNA puede ser conceptualizada en su forma mas simplearacteristicas tales
como: la RNA posee una estructura de propagacion en unzidire aproxima una funcion
gue delimita clases (clasificador), el aprendizaje es a@tds conexiones (pesos, funciones
de paso, interconexiones); ésta tiene su representbagica en tres capas (entrada, interme-
dia y de salida). Véase la Figural2.1. Contrario a esta ideque las RNA que se pueden
complicar tanto méas a partir de este modelo tratando de lenodecomplejidad de los sis-
temas biologicos acorde con las Gltimas investigacidassVIA siguen la idea simple de la
asociacion (aprendizaje) y recuperacion, sus dos etappaacenando o recordando la rela-
cion entre los patrones a asociar. En su etapa de apremdlzapceso de asociacion sigue un
conjunto de operaciones, y en el proceso de recuperac#ontts conjunto de operaciones
en funcion del primero usado para asociar. Véase Fig@avias detalles se exponen en la
seccion siguiente.

!Disefio basico de la computadora moderna o clasica. Etepia fue totalmente articulado por tres
cientificos principalmente involucrador en la constréoale la computadora ENIAC durante la Segunda Gue-
rra Mundial. “von Neumann machine.” Encyclopedia Britarni2009. Encyclopedia Britannica Online.
http://www.britannica.com/EBchecked/topic/125244MNeumann-machire
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Capa oculta

Capa de

Capa de salida

entrada

Figura 2.1: Estructura basica de una RNA.

Etapa de
Asociacion o

Aprendizaje
Patrones Patrones de
de entrada salida ¥
X
Etapa de
Recuperacién Patrones
Patrones
recuperados
de entrada 4
X

Figura 2.2: Las dos etapas de una MA con su conjunto de opeexcpara la asociaci@n
y el conjunto de operaciones para la recuperagion

2.4. Modelos representativos de Memorias Asociativas

En esta seccion se describen los modelos mas repregestdé MA, se explican los
operadores que las definen, con el fin de entender su baseaitenfamiento.

2.4.1. Lared Lernmatrix de Steinbuck (1961)

La red Lernmatrix desarrollada por Steinbuh [2] es el primedelo de MA conocido,
es una memoria hetero-asociativa, y aprendia mediantgrelacion hebbiana. En esta red
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las neuronas se conectaban en forma matricial, asign@notopeso a cada punto de cone-
xibn. La Lernmatrix puede funcionar como un clasificadopd&ones binarios si se escogen
adecuadamente los patrones de salida; es un sistema dgaensalida que al operar acep-
ta como entrada un patron binatld € A" A = {0, 1}, y produce como salida la clase
Y € A™. El método de asociacion por correlacion hebbiana eplsima saber: para repre-
sentar la clasé € {1,2,...,m}, se asignan a las componentes del vector de salittes
valores:y, = 1,y y; = 0 paraj = 1,2,ldots,k — 1,k + 1,...,m. En la tabla siguiente
se muestra la fase de aprendizaje para la Lernmatrix deb8tincon la pareja de patrones
fundamentalesX,Y’) € A" x A™.

il i) cee | Ty e | e | Ty
Y1 mi1 mqo v miy; s v min
Yo | Mo1 | Moz | ... | Moj | «on | oo | Moy
Y m;1 m;o v my; s v Min
Yn | M1 | Mm2 | ovo | Mg | vov | ovo | My

Cada uno de los componentes; de M, la Lernmatrix de Steinbuch, tiene valor cero al
inicio, y se actualiza de acuerdo con la reglg = m;; + Am;;, donde:

+ée Si Y = 1= Z;
Amij =\ —€ Si Yi = 1 , Ty = 0 (21)
0 €en otro caso

siendos una constante positiva escogida previamente. La fase dpescion consiste
en encontrar la clase a la que pertenece un vector de entrada A™ dado. Encontrar la
clase significa obtener las coordenadas del vactoe A™ que le corresponde al patroft’.
Lai—ésima coordenada del vectorY'“ se obtiene de la siguiente expresion, doipdes el
operador maximo:

1 siS" muxs =10 D> myax
v = 23_1 gty Uh_l[zj_l hyj ]] (2.2)
0 enotrocaso
La forma planteada por Steinbuch para las fases de apr@ngizacuperacion para su
memoria son poco Utiles para la descripcion de su funoidgrao, pero en [52] se muestra

un refinamiento de este modelo para su aplicacion comdickdor.
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2.4.2. Elasociador lineal (1972)

Este modelo fue propuesto por T. Kohonen [7]. Consiste eificadla relacion entre la
informacion de entrada y de salida como una correlaciostdPiormente agrupa las correla-
ciones principales en una matriz global (asociativa). Jéah y*)|k = 1, ..., p} asociacio-
nes enR” tales queg(x’)z’ = 1 sblo sii = 5,y 0 de otra manera. La matrizdel sistema
dinamico se construye como:

M=3 y'(@) (2.3)

Al presentar un patron de referenaié4 como estado inicial dé/, se obtiene el patron
exacto correspondientg tal como:

p

[M)a* =Yy @)]a" = yF || = o (2.4)

i=1

Para obtener* dadoy” es necesario traspon&f

M=) () (2.5)
1=1

Para que esta memoria presente recuperacion correctgusereeque los patrones de en-
trada sean ortonormales entre ellos, pero esto es dii@hdontrar en los problemas reales.

2.4.3. Modelo de Hopfield (1982)

Modelo propuesto por John Hopfield a principios de los 80343.[lla operacion de su mo-
delo es diferente delsociador linealo de Kohonen. Para el caso de la memoria de Hopfield
se calcula la salida de forma recursiva hasta que el sistemsedve estable. En la FiguraR.3
se tiene un modelo de Hopfield con seis unidades, donde cadaseoconecta a todos los
restantes en la red.

Figura 2.3: Estructura del modelo de Hopfield.



16 CAPITULO 2. MEMORIAS ASOCIATIVAS Y PROGRAMACION GENETICA

A diferencia del modelo del asociador lineal consistentelae capas de unidades de
procesamiento, una de entrada y una de salida, el modelo pleldoconsiste de una sola
capa de elementos a procesar, donde cada unidad aparectadana las demas, menos
a si misma. La matriz de pesos de las conexidiiede este tipo de redes es cuadrada y
simétrica, i.e.w;; = wj;, Vi,j = 1,2,...,m. Cada unidad tiene una salida extefneEsta
salida adicional modifica el calculo de la entrada por whicamo:

entrada; = Z Tiw;j + 1 (2.6)
i=1
paraj = 1,2,...,m.

A diferencia del asociador lineal, en el modelo de Hopfietduaidades actian tanto de
entrada como de salida, pero al igual que en el asociadal linea pareja de valores es
almacenado al calcular la matriz de pesos como:

W, = XIY, (2.7)
conY, = X
p
W=a) W (2.8)
i=1

para almacenap pares de patrones diferentes asociados en la memoria. D&del g
modelo de Hopfield es una memoria autoasociativa son losrgty mas que los patrones en
parejas, los que se almacenan en la memoria.

Una vez hecha la codificacion, la recuperacion se hacesaéptar un patron de entrada
X'y calculando su salida por propagacion de la red en susdgsdaara obtener el patréh,
luego este mismo patron de salidd, se presenta nuevamente a las unidades y se vuelven a
calcular todas las unidades, la salfase vuelve a retroalimentar a la red. Asi sucesivamente
se repite el proceso hasta que a la salida un patron seligstabno para el cual tras de ser
retroalimentado una y otra vez no se presenten cambios bda da la red.

Si el patron de entradd es un patron incompleto o una version distorsionada deihmj
el patrobn de salida en el cual la red se estabiliza es porrlergeel patron mas parecido a
X pero sin las distorsiones. Esta caracteristiceedaperacdbn perfectaambién se le llama
restauracon de patroney es muy Util en aplicaciones de procesamiento de imagenes

Durante la decodificacion hay varios esquemas para alloae las unidades de salida.
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Los esquemas saincronizaddo paralelo)asncrono(o secuencial), o una combinacion de
los dos hibrido).

Hopfield demostrd que el nimero maximo de patrones quegruser almacenados en su
modelo dem nodos, antes del error en los patrones recuperados, esagdehn. La ca-
pacidad de la memoria de Hopfield puede incrementarse coificastbnes|[58]. Contrario
a pensar en la utilidad de este modelo por baja capacidadmestelo ha sido aplicado con
éxito en diversos campos. Como por ejemplo el tema de swickgubse sigue discutiendo a
manera de hacer mas flexible el modelo con modificacionesgpdicaciones afines.

Esta MA ha sido muy extendida en sus aplicaciones en la datljldebido principalmen-
te a la relativa facilidad en su implementacion en ciraiitdegrados VLSI.

2.4.4. Memorias asociativas morfalgicas de Ritter (1998)

Al modelo introducido por G. X. Ritter y P. Sussner![25], setemoce comanemoria
morfolbgica Este modelo utiliza los operadorasmxy min que estan relacionados con las
operaciones morfologicas de dilatacion y erosion sobrguntos.

Seanp asociacioneg(z*,y*)|k = 1,...,p}, 2¥ € B", y" € B™ conB = {0,1}. Sean
C = [cijlar Y D = [d;]ws dOS matrices. Sean las siguientes dos operaciones entieasat

E=CVD = Z@(% + dy) (2.9)
E=CAD= Ti@'?(cik +dyy) (2.10)

Dos tipos de memorias asociativas se pueden producir estovéstas operaciongs [2.9)
y (2.10), la memoriamaxy lamin. La memoria tipanaxse construye de la siguiente manera:

Paso 1
Construirp matrices usando la ecuaci®n (2.9) comoA (—2*), con
(—2%) = (—a¥, —ak, ..., —2%). Vease que la correlacion entre el patron de entrada y de

salida esta dada por una resta.

Paso 2
Aplicar el operadomaxa lasp matrices para obtener la matriz:

M = miag[y* A(=2")] = [miglqes (2.11)

con
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P k k
m;; = Tg{ﬂ(yz - j)

Para la recuperacion se multiplica el patron de entrdigsor M/ de la siguiente forma:

y = MAz® (2.12)
con

S
y; = man(mg; + xf)
J=1

El operador de correlacion en este caso es una suma.

2.4.5. Memorias asociativas5 (2003)

Su operacion se basa en dos operadores binanos [41]. Se tienen dos tipos de me-
morias:M y W, que al igual que en el caso morfologico se construyen alosaperadores
max (V) y min (A) respectivamente. Estas memorias también operan encshussasociati-
vo y heteroasociativo. El operaderes una version desplazada de la correlacion morfolégica
a(z,y = r —y + 1) y se usa durante la fase de entrenamiento, mientras quereldopg
es el operador de correlacion que se usa durante la recigperbos operadorea y (5 se
definen de la siguiente forma:

a:AxXxA—B (2.13)

B:BxA— A (2.14)

donded = {0,1}y B = {0, 1,2} . Sus operaciones se muestran en |la Tabla 2.1. También
se definen las operaciones matricialgsA,, Vg, Ag cuyo detalle se muestratambiénlen [41].

Con las operaciones matriciales se construyen las dos rmenbablando especifica-
mente del caso autoasociativid,y 1. Las memoriag/ son usadas para la recuperacion en
el caso de ruido aditivo, y 1d8” para el caso de ruido sustractivo.

Debido a las propiedades algebraicas de los operadores las memorias3 presentan
en muchos casos propiedades similares a las de su con&alpamnemorias morfologicas.
Una de las principales ventajas de estas memorias sobretéd@gicas es que en términos
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Xy ozy) Xy By)
0 0 1 0 0 1
01 0 01 0
10 2 10 0
11 1 11 1

2 0 1

2 1 1

Tabla 2.1: Valores para los operadoreg 5.

binarios requieren menos operaciones para la fase de racifge una de sus desventajas es
que solo son (tiles para el caso binario.

2.4.6. Elnmetodo de independencia morfdigicay representaciones fmi-
mas de Ritter y Urcid (2006)

Este método propone la creacion“@ernels” o ncleospara los patrones a asociar, esto
con el fin de hacer frente al problema de patrones con ruidtotri®or lo visto en los modelos
anteriores, unas de las memorias funcionan bien para nesygerones alterados con ruido
aditivo, otras para patrones con ruido sustractivo, pera phcaso de ruido mixto este es
uno de los planteamientos. Un detalle a tomar en cuenta esajee facil la tarea de crear
o seleccionar un conjunto 6ptimo de kernels, estos sordaartipo de patrones y no se
tiene una metodologia para el caso general. Para sey ésiles kernels requieren representar
versiones fuertemente erosionadas del conjunto de entrent (CE), pero otro problema
es que el erosionado de patrones no siempre conducirajahtonle nucleos deseado. Para
comprender mejor esta técnica véase la secuencia deueaElgl, tomada de [62].

Combinando el método para hallar ntcleos [25], las nadote independencia mor-
fologica, independencia fuerte y representacion manien [6] se proporciona una herra-
mienta para afrontar el ruido mezclado usando memoriasohdgitas. En/[62] muestran un
avance al hecho de adecuar el método a diferentes tipostid#@s usando la técnica de
algoritmos evolutivosesta propuesta es novedosa y efectiva para la constnuideidlcleos.

2.4.7. La memoria mediana (2004)

Modelo propuesto por H. Sossa y R. Barron len [53], estas mamson efectivas para
la recuperacion en patrones con ruido mixto, y otra verggjgue no se limitan al caso
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Figura 2.4: Ejemplo de imagenes “kernel” como represémtas reducidas de digitos.

binario. Por razones de espacio aqui se expone sbélo elhedsmasociativo, para el caso
autoasociativo basta hacer= y .

Sea MAH la memoria mediana heteroasociativa. SeanZ" y y € Z™ dos vectores.
Para operar las MAH se requieren dos operadores, uno pasaana la memorias 4, y otro
para la recuperaciors.

Se requieren dos pasos para construir la MAH:

Paso 1:
Paracadd = 1,2, ...,p, y para cada pareja®, y*) construir la matrizy*o 4 (2%)],nxn
como:
Ay, z1)  Alyr,z2) - A(yr, @)
yousat = A(y%,xl) A(y2l’$2) A(y2l>$n) (2.15)
AWYm, 1) Alym,22) - AlWYmizn) /)
Paso 2:

Aplicar el operador mediana a las matrices obtenidas ensel p@ara tener la matriz
M de la siguiente forma:



2.4. MODELOS REPRESENTATIVOS DE MEMORIAS ASOCIATIVAS 21

M = medlyf ox (o) (2.16)

Laij-ésima componente d¥ esta dada por :
p
myy = med A(y;, ;) (2.17)

Para la fase de recuperacion tememos dos casos:

Caso 1l:
Recuperacion de un patron del conjunto fundamental. thdpa™ , conw € {1, 2, ..., p}
se presenta a la memorddacorde con la siguiente operacion:

M op 2 (2.18)

El resultado es un vector columna de dimensipron lai-ésima componente dada
por:

n

(M op x"); = medB(m;, x?) (2.19)

J=1 !

Caso 2:
Recuperacion de un patron alterado. Un pattgiversion alterada del patron) se
presenta a la memoria MAH a través de la operacion:

Mop i (2.20)

De nuevo el resultado es un vector columna de dimensiéon la i-€sima componente
dada por:

(M o B#); = TzaldB(mij, z;) (2.21)

Mas detalles acerca de las condiciones para una recupeneifecta estan dadas en
[53].
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2.4.8. Modelo asociativo diamico (2007)

La MA propuesta en [76], con este modelo de MA es posible asoai Gnico patron de
entrada con multiples patrones de salida, que aplicada@genes es posible asociar una ima-
gen de entrada con mdltiples facetas de la misma images, éstas como imagenes vector.
Este modelo se inspira en aspectos visuales de asociat#rser humano, una entidad ha-
cia variantes de la misma. El modelo propuesto consta deattsspuna primera donde se
realiza la asociacion de patrones codificados con pat&esdificados, su conjunto fun-
damental simplificado, considerando al area de separag@mbos conjuntos de patrones
como una medidd, asi mismo esta misma medida determina el nivel de ruidortago por
el modelo, construyendo la memoria W; en la segunda paitajlaain conjunto de kernels
de la MA donde codifica su propuesta de modelo de sinapsis stpartes de la memoria
que se pueden modificar y las que no, estas Ultimas confolanisif. Posteriormente la
recuperacion se hace a partir de los kernels propuestos.

Este enfoque hace robusta a la MA propuesta a traslaciartasianes y deformaciones
en las imagenes de los objetos, al ser estos casos asoemtiacia el objeto de interés a
aprender en la MA. En adicion a esto el autor plantea landicé de obtener el resultado
inverso, en lugar de recuperar la imagen asociada usantipu@ramagen de la coleccibn
aprendida, también hace recuperacion de todas las meagpie pertenecen en la coleccion
usando solo una de ellas, i.e. busca todas las comunes aemtidad. EI conjunto de memo-
rias finales que se forma y su detalle esta enl[76, 82, 83, 893992].

2.4.9. Memorias asociativas geodiricas (2009)

Otro modelo muy interesante es el propuesto desde el enfigjuEgebra geométrica,
las MA geontgtricas[55,.77,85| 96], realizan una etapa de preprocesamientusgmtrones,
mapeandolos hacia el espacio del algebra geométriczameaptualizacion de las entidades
distintas a como se hace con el algebra euclidiana a la qes&acostumbrado. Este modelo
logra la representacion de las clases de los patronesenagsy a partir de como se definen
las operaciones en espacio geométrico es que se tieneacmpess y representaciones sim-
ples y poderosas. Las MA geométricas han logrado excsleeseltados ante el ruido mixto
y es uno de los modelos que nos muestra desde otra persgtétimameno clave de la “aso-
ciacion” como fundamento para el aprendizaje. A contifuase resume su novedosa ope-
racion. El algebra geométrica conforme es un marco tajodibre de coordenadas @& 2)
dimensiones, provee una representacion conforme pagtoslifidimensionales. Las esferas,
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circulos y demas objetos goemétricos son objetos adgmis con un significado geomeétri-
co. En esta algebra, los puntos, esferas, planos, etqpesematan commulti-vectoresUn
multi-vector es el producto exterior de varios vectores.

En particular, un punto euclidiane € R" se extiende a un espacio conformet 2

dimensional como: .

P=p+5(p) e +eo (2.22)
dondep es una combinacion linear de los vectores base euclidiangse., representan el
origen euclidiano y el punto al infinito, respectivameraégtiec? = e, = 0y ey €0, = —1.

Una medida de distancia entre un punto confofmguna esferes se puede definir con
la ayuda del producto interior, como sigue:

2(P-S) =)= (s—p)7). (2.23)

Basado en(2.23), $? - S > 0 entonce® esta dentro de la esfera,Bi- S < 0 entonces
p esta fuera de la esfera, y, finalmentePsi S = 0 entonce® esta sobre la superficie de
la esfera. Por lo tanto, es posible clasificar un patron cperteneciente a una vecindad
esférica, por medio del producto interior y de esta formazesai ese patron esta dentro o
fuera de la vecindad.

La fase de aprendizaje de una memoria asociativa consistiamcenar las asociaciones
entre los patrones de entrada y sus correspondientes gatdensalida. En el caso de las
Memorias Asociativas Geoemeétricas (MAG), la fase de apraje consiste en formar las
vecindades esféricas por cada clase. Una MA@s, por tanto, una matriz de tamafiox
(n + 2), (dondem es el numero de clasesryes la dimension del espacio). Elésimo
renglon de la memoria es, precisamentek-&sima esfera de la clakeUn ejemplo de una
MAG puede verse e (2.24). Dond€ y ~* son el centro y el radio de laésima esfera,
respectivamente.

Sl
52

M= . (2.24)
gm

La fase de clasificacion se realiza usando el productaantentre un patron de entrada
x € R™ (en notacion fonformeX) y la MAG M. El resultado es un vectar. Este vector
contiene todos los productos interiores esntre el patetentrada y las esferas de clase. Este
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vector se define como:
up=Mg- X =8F. X (2.25)

CuandoX se encuentra dentro de una esfera, la ecuacion (2.25seegmevalor positivo
(o cero) y, cuando se encuentra fuera de la esfera regresalarnegativo. Notese que la
fase de clasificacion es idnependeinte de la fase de entremim.

En algunos casos, cuando el patron esta afectado por, iXiigodria estar dentro de dos
0 mas esferas o podria estar fuera de todas las esferasddtadir a cual efera pertenece
dicho patron se debe utilizar el siguiente mapeo:

Vi = .
ur — (r¥)%  en otro caso

Se debe hacer este procedimiento gatal, ..., m. El identificador de clase se obtiene
de la siguiente manera:

j= argmliix[vk |E=1,...,m]. (2.27)

como se puede observar, cuantlcesta fuera de l&-ésima esfera, la expresidn (2.26)
regresa—oo. CuandoX esta dentro de l&-ésima esfera, esa misma expresion regresa la
distancia (con signo negativo) entkey el centro de la esfera. Con esfo,sera clasificado
por una esfera de clase cubriendo su representacion ocoefgr con ayuda de la expresion
(2.21),X sera clasificado por la esfera con centro mas cercano a €l.

La fase de clasificacion es independiente de la fase denantiento. Las MAG funcionan
perfectamente cuando las clases son esféricamente lskgsara

2.4.10. Resumen de modelos de memorias asociativas

A partir del primer modelo de MA planteado como tal por Staiitb[2], que se basa en
el aprendizaje hebbiala,oa la fecha se tiene una variedad de MA que parten de este mismo
aprendizaje, entre ellas el modelo de Hopfield [14]. Grasstaanbién lo utilizb en 1968 [4]
en lared llamada “Additive Grossberg”, y en 1973 [8] en la“"®ldunting Grossberg”, ambos
casos son redes de una capa con conexiones laterales ycautenées.

Otras redes que utilizan el aprendizaje hebbiano son: la M#dacional o BAM (Bi-
directional associative memory), desarrollada por Kogkd @388 [21]; la TAM (Temporal

2veéase el Apendice A para detalle de este concepto.
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associative memory) desarrollada por Amari en 1972 [6],laosnisma topologia de la BAM
pero ideada para aprender la naturaleza temporal de lasiaftones que se le muestran
(para recordar valores anteriores en el tiempo); la red dedpas de Anderson, introducida
en 1968[3], LAM (Linear associative memory), y refinada pahknen|[7], la red OLAM
(Optimal linear associative memory) desarrollada por We& 368 [5], y las variantes por
Kohonen y Ruohonen en 1973 [9], con dos variantes, en una gagi@s, usando una version
optimizada del método de correlacion hebbiano utilizadda red LAM, llamadooptimal
least mean square correlation (OLMSC)

Hablando de los modelos que utilizan variaciones del ajgejgdhebbiano tenemos el
modelo de Sejnowski en 1977 [11], donde utiliz6 la coriélade la covarianza de los va-
lores de activacion de las neuronas. Sutton y Barto en 121ufilizaron la correlacion del
valor medio de una neurona con la varianza de otra. Klopf &6 B8] propuso una corre-
lacion entre las variaciones de los valores de activagibtos instantes de tiempo sucesivos,
gue denomindrive-reinforcemeny que utilizd en redes del mismo nombre con topologia
feedforward de dos capas.

Otra version de este aprendizaje es el llamiaglobiano diferencialque utiliza la corre-
lacion de las derivadas en el tiempo de las funciones desadiin de las neuronas. Este tipo
de aprendizaje es utilizado en la red feedforward/feedbactos capas ABAM (Adaptive
bidirectional associative memory) introducida por Koskal®87 [19], y también Kosko en
el mismo afo introdujo otro modelo con la misma topologieoputilizando otra version del
aprendizaje llamadaprendizaje hebbiano difuso (Fuzzy Hebbian learritiginando asi a
esta red como FAM (Fuzzy associative memory), y se basaba mptesentacion de las
informaciones que debiaprenderla red en forma de conjuntos difusos. Por otro lado se
tiene los modelos basados en la combinacion de la corbeldeibbiana con algln otro méto-
do como lasBoltzmann Maching Cauchy Machingtambién esta el modelo de tres capas
llamada CPN (Counterpropagation), desarrollada por Headsen en 1987 [17], donde es
combinado el aprendizaje hebbiano con el aprendizaje ditmpéntroducido por Kohonen
denominadd.VQ (Learning vector quantization)

Dadas las posibilidades de combinacion exploradas enitessds modelos de MA, se
tiene el concepto daprendizaje competitivg cooperativo En las redes con aprendizaje
competitivo y cooperativo suele decirse que las neuronapiten (y/o cooperan) unas con
otras con el fin de llevar a cabo una tarea dada. El objetivetgeaprendizajee es categorizar
(separar en clases) los datos que se introducen a la redapemplementacion de esta carac-
teristica de aprendizaje es llevada a cado en redes neu®lmas de una capa, con lo que
se deja el concepto de la sencillez de una MA y se habla ya ds maditicapa o el concepto
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generalizado de RNA [120].

Podemos mencionar las variantes como el método basadmiea difusa de Sussner,
las redes neuronales morfologicas de Ritter y Urcid, besah operadores de multiplica-
cion en lugar de sumas y otros mas como los Ultimos trab@dgsarrollados por [53], pero
aqui la observacion es apreciar como los modelos se amspwr un lado en aspectos bio-
inspirados, pero por el otro lado persiguen la modelacéuardtipo de patron especifico para
su clasificacion y/o recuperacion.

Uno de los modelos de reciente creacion [69] propone ursibremodificada de las
memoriasyJ de Yafiez con el objetivo de extenderlas al caso de nimeadss, parte de los
mismos operadores y los modifica haciéndolos mas geseatall forma que los operadores
originales terminan siendo un caso particular de las nuaeasorias extendidas.

En general, los sistemas de MA, como parte de la inspiragioldgica de las RNA,
adaptan su comportamiento a fin de conformar un conjuntoglasrele aprendizaje y de
asociacion, tratando de mimetizar aspectos del aprgadiralos sistemas biolégicos, pero
esta adaptacion, como se puede ver tras revisar en resugigos de sus modelos, es el
trabajo de disefio manual supervisado que hay de por mettef@ma de lograr esto con-
siste en hacer que los modelos de sistemas bioldgicos peeadanuevas circunstancias de
forma automatica por medio de éavolucbn de los mismos: por medio de generaciones de
descendentes reproducidos con el fin de ir mejorando el gefende sus antecesores. Este
proceso similar a la evolucion produce programas de gréidad aplicados en diferentes
areas. Aqui recae la propuesta de esta tesis: en aplpzdahallar nuevas MA aplicadas a
diversas circunstancias. En la seccion siguiente se Inaddade este aspecto.

La Tabla 2.2 muestra un resumen de los tipos de MA considsm@aoo los representa-
tivos de los descritos previamente.

2.5. Introduccion al Computo Evolutivo

Elllevar a las computadoras la famosa teoria de Darwinligada erkl origen de las es-
pecies basada en la seleéninatura) consiste en tratar de imitar, con programas de compu-
to, la capacidad de una poblacién de organismos vivos phptarse a su medio ambiente
por medio de mecanismos de seleccion y reproduccion. €allmos cuarenta afos varios
métodos estocasticos de optimizacion se han basadaespragipio.Darwinismo Artificial
o algoritmos evolutivogs el nombre comUn para estas técnicas, quizas la masmooente
escuchadas seaitgoritmos gemticos, estrategias evolutivasprogramacon geretica
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Modelo Afio | Tipo de | Regla Asociacbn | Autores
patrones (A)/(H)

Lernmatrix 1961 | Binarios Hebbiano H Steinbuch

Additive 1968 | Reales Hebbiano competitii A Grossberg

Grossberg VO

LAM 1968 | Reales Hebbiano H Anderson, Kohonen

OLAM 1968 | Reales Hebbiano OLMSC | A H Wee

Asociador li- | 1972 | Binarios Hebbiano H Kohonen

neal

TAM 1972 | Binarios Hebbiano H Amari

Shunting 1973 | Binarios Reales A Grossberg

Grossberg

OLAM con | 1973 | Reales Hebbiano A Kohonen, Rouhonen

OLMSC

Hopfield dis-| 1982 | Binarios Hebbiano A Hopfield

creta

TPM 1982 | Reales Competitivo H Kohonen

Hopfield con-| 1984 | Reales Hebbiano A Hopfield

tinua

BM (Boltz- | 1984 | Binarios Estocastico + Hebi H Hinton, Ackley, Sej-

mann machi- biano 6 correccion d¢ nowski

ne) error

Drive- 1986 | Reales Hebbiano H Klopf

reinforcement

CM (Cauchy| 1986 | Binarios, | Estocastico H Szu

machine) reales

ABAM 1987 | Reales Hebbiano diferenciall H Kosko

FAM 1987 | Reales Hebbiano difuso H Kosko

CPN 1987 | Reales Correccion error + H Hecht-Nielsen

competitivo

BAM 1988 | Binarios Hebbiano H Kosko.

Morfologicas | 1998 | Binarios Hebbiano A G. X. Ritter, P. Sussner

Alfa-Beta 2003 | Binarios Hebbiano A H J. L. Diaz de Lebn, C

Yafez

Mediana 2004 | Enteros Hebbiano AH H. Sossa, R. Barron

Representacign2006 | Binarios Hebbiano A Ritter, Urcid

minima

Alfa-Beta ex-| 2007 | Enteros Hebbiano A H R. Barron, H. Sossa

tendidas

Dinamicas 2007 | Binarios, | Hebbiano A, H R. A. Vazquez, H. Soss;:
enteros

Delta 2009 | Binarios, | Hebbiano differen{ A, H M. Aldape-Pérez, C
reales cial Yafez

Geométricas | 2009 | Binarios, | Transformacion A B. Cruz, H. Sossa
enteros geomeétrica

Tabla 2.2:Modelos de memorias asociativas mas relevantes
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Los componentes comunes en estas técnicas s@oldacionesque representan pun-
tos muestra de un espacio de blusqueda, y que evolucionarabagcion de operadores
estocasticos. La evolucion usualmente se organizgeeeracioney esto asemeja de una
forma simple la genética natural. El motor de esta evolueista dada por:

1. Una selecdn, asociada a una medida de la calidad de un individuo respkptoble-
ma a resolver,

2. Operadores gegticos usualmentenutacbny cruzao recombinacddn, que producen
una nueva generacion de individuos.

La eficiencia de un algoritmo evolutivo depende fuertemeetéos parametros estable-
cidos: las poblaciones sucesivas (generaciones) tierecapverger hacia lo que se desea,
esto es, hacia el optimo global de una funcion de desempéiia gran parte de la busque-
da tebrica en algoritmos evolutivos esta dedicada ata@éti problema de la convergencia,
asi también el tratar de focalizar qué tipo de problensaaeil o dificil para un algoritmo
evolutivo. La respuesta en teoria es que converge, peas otrestiones practicas que cues-
tionan, como la rapidez de convergencia, permanecen abi€&e puede ver que el interés
en las técnicas evolutivas estan suficientemente bietaflas tedricamente, y de esto que
justificadamente en los Gltimos cuarenta afios se han agtlicar con éxito en diferentes
desarrollos experimentales.

Hay que agregar que las técnicas evolutivas son de optibiz&stocastica de orden
cero, esto es, que no son necesarias las propiedades deugadiy deribabilidad, y la Unica
informacion requerida es el valor de la funcibn a optimiza los puntos muestra (algunas
veces hasta una aproximacion puede ser usada); es asitgsien&todos son particularmente
adaptables para funciones irregulares, raras, complejas condiciones malas. Sin embargo
su tiempo de computo puede ser muy grande.

Las técnicas evolutivas se suelen recomendar cuando étzdos clasicos y sencillos
fallan (para espacios de busqueda muy grandes, varialidasincuando se tienen varios
optimos locales, o cuando las funciones son muy irregsijaias otros problemas tales como
los dinamicos o interactivos también pueden retomarsedealés algoritmos evolutivos, y
finalmente estos métodos también pueden combinarseriggbébridos) con los métodos
clasicos de optimizacion (e.g. gradiente descendeaggjuzda tab()[110].

Mas alla de lo atractivo en simplicidad que pueda pareogrraceso evolutivo, la cons-
truccion y eficiencia de un algoritmo evolutivo es una tadéeil, dado que un proceso
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estocastico evolutivo es muy sensible a los parametresryaura del algoritmo. La elabo-
racion de un algoritmo evolutivo eficiente se basa en un lboancimiento del problema a
resolver, asi como del buen entendimiento de los mecasisim@volucion. El decidirnos a
atacar la solucion de un problema sin esto ultimo serieoogstar tratando con un problema
de “caja negra” y esto no se recomienda.

Se ha tenido mucho éxito en la implementacion de estagctecen la industria [101], en
diversos y variados campos como lo es el dominio del asalisimagenes [43, 63,161, 67,
66, 75,70, 72, 74, 71, 78,179,/89) 90, 87, 88] y la vision tatad[80].

2.6. Conceptos bsicos de la evoludn artificial

Los algoritmos evolutivos han tomado prestado (y consilenaente simplificado) algiinos
principios de la genética natural. Es asi que se hahiladididuosque representan soluciones
0 puntos de un espacio de busqueda, llansadbiente En este ambiente, hallar un maximo
de unafuncion de aptitudo funcibn de evaluadines lo que esta en juego, su busqueda.

Los individuos se representan usualmente como codigake§ebinarios, de tamafo va-
riable o fijo, simple o complejo), scaromosomaso genomasesto esgenotiposLas solu-
ciones correspondientes (i.e., los vectores del espadiistueda) sofenotipos Un algo-
ritmo evolutivo involucra su poblacion de tal manera quelve a sus individuos mas y mas
adaptadosal ambiente. En otras palabras, la funcion de aptitud@smizada

En la siguiente seccion se describe lo mas basico de onitatg evolutivo “canbnico”.
Las aplicaciones en la vida real son por supuesto mucho oraplejas, con el principal
problema de adaptar, o0 mas aun de crear, operadores qespmrdan al problema que se
tiene en mano.

2.7. Elciclo de la evoluabn

El primer elemento es un bucle de generaciones de poblaciméndividuos, donde
cada individuo corresponde a una solucion potencial ddllpma a tratar de resolver. Véase
la Figurd 2.5.

La inicializacion usualmente es aleatoria (algunas vetess estrategias también son
usadas, particularmente en espacios de busqueda cospigjaltidimensionales). Las solu-
ciones iniciales (obtenidas, e.g., usando una técnésice ‘de optimizacion) también puede
integrarse en la poblacion inicial. Si el contenido de lalpcion inicial en teoria no tiene
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Inicializar
Poblacion (es)

Evaluar individuos | Elitismo

Criterio de
Terminacion

L Seleccion /
Variacion Cruza
mutacion

Figura 2.5: Organigrama de un algoritmo evolutivo simple.

Salida aptitud (es)
Individual (es)

importancia (la distribucion limite para tales proceessgcasticos es siempre la misma), se
ha visto experimentalmente que la inicializacion tienegtam influencia sobre la variacion
de los resultados y la velocidad de convergencia. Es mugefealgunas veces la insercion
de informacion “a priori” acerca del problema en la etapandz=alizacion.

En la seleccion se decide cuales individuos de la actudapidim se reproduciran. Esto
se basa en la nocion de “calidad” de un individuo, y esto sajaren lguncion de aptitud

El principal parametro de seleccion espigesibn selectiva usualmente definida como
el cociente de la probabilidad de seleccionar al mejor iddiv sobre la probabilidad de
seleccionar un individuo promedio. La presion selectieada una fuerte influencia en la
diversidad geatica de la poblaciéon, y consecuentemente sobre la eficiencialgefitmo
completo. Por ejemplo, una presion selectiva excesivaellegar a producir una rapida
concentracion de la poblacion en la vecindad de sus neejlodéviduos, con el riesgo de una
convergencia prematura hacia un 6ptimo local.

La seleccibn mas simple esdaleccbn proporciona)implementada con un tiro aleatorio
sesgado, donde la probabilidad de seleccion de un indivedudirectamente proporcional a
su valor de aptitud:

, aptitud (1
P(Z) = TamPob ( ) (228)
vy aptitud (k)

Este esquema no permite controlar la presion selectivas@squemas de seleccion, y
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mas eficientes, son:

1. Escaladg que linealmente escala la funcion de aptitud en cada geiertratando de
obtener un maximo en la aptitud que@wveces la aptitud promedio de la poblacion
actual. LaC mide la presion selectiva, usualmente fija entre 1.2y 2][101

2. Ranking que le asigna a cada individuo una probabilidad que es prmp@l a una
lista ordenada de aptitud.

3. Torneq que selecciona aleatoriamerftandividuos de la poblacion (independiente-
mente de sus valores de aptitud) y elige el mejor. La presafectiva se relaciona con
el tamanorl de la ruleta.

La reproduccion genera una nueva descendencia. En el esquema canoned@d-
berg” [101], 2 padres producen 2 hijos, un nUmero de padred al nUmero de individuos
en la nueva poblacion es seleccionado. Por supuestodgarabipueden programar otros es-
guemas (2 padres producen 1 hijopadres producep hijos, etc.).

Los dos principalesperadores de variabn son la cruza, o recombinacion, que combina
genes de los padres, y la mutacion, que delicadamentelperligenoma. Estos operado-
res son aplicados aleatoriamente, basandose en dosgterénprobabilidad de cruza y
probabilidad de mutaciop,,.

Intuitivamente, la seleccion y cruza tienden a concen@rgroblacion cerca de indivi-
duos “buenos” (explotacion de la informacion). Por eldadntrario, la mutacion limita la
atraccion de los mejores individuos con el fin de dejar a ldgmbdn explorar otras areas del
espacio de busqueda.

La evaluacbn calcula (o estima) la calidad de los nuevos individuos. Bprador es
el Gnico que usa la funciébn a ser optimizada. Ningunateiié se hace sobre esta funcion,
excepto para el hecho de que debe ser usada para definir Uabitiad o al menos una
calificacion para cada solucion.

El reemplazocontrola la composicion de la generacior- 1. El elitismo se recomien-
da para las tareas de optimizacion con el fin de lograr centtos mejores individuos de
una poblacion (generacion) a la siguiente. Las estrategiielen transmitir directamente un
porcentaje dado de los mejores individuos en la siguienéapimn (e.g., la brecha genera-
cional).

En el caso de implementaciones en paralelo, algunas veaadspractico usar otros
esquemas en lugar del basado en generaciones: el esqueestatkl constanteagrega
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directamente cada nuevo individuo en la poblacion en tufaaun operador de reemplazo
(seleccibn inversa) que reemplaza los individuos malda geblacion actual por nuevos.

El criterio de paro del proceso evolutivo en el momento adecuado es cruciarem-t”
nos practicos, pero si no se tiene la minima informaci@pahible, o ninguna, acerca del
valor 6ptimo buscado es muy dificil conocer cuando datehproceso. Una estrategia usual
es detener la evolucion después de un namero fijo de geoees, 0 cuando ocurra un es-
tancamiento. También es posible probar la dispersiom g®blacion. Un buen control que
se puede utilizar como criterio de paro que obviamente infliaea la eficiencia del algo-
ritmo, y es un importante parametro a considerar en la ei@utamafio de la poblacion,
probabilidades de cruza y mutacion, presion selectivecgntaje de reemplazo, etc.).

Un algoritmo evolutivo (AE) es parcialmente un algoritmdadisqueda ciega, cuyo com-
ponente ciego o aleatorio tiene que ser afinado o delimitadordha inteligente, como una
funcibn de qué es lo que se conoce “a priori” acerca dellproa a ser resuelto, ya que de-
masiada aleatoriedad es tiempo consumido, y puede en uoaffistma proporcion hacer
gue el proceso se estanque en un 6ptimo local.

2.8. Representaciones y operadores

Los operadores genéticos dependen directamente de oslele la representacion, la
cual, por ejemplo, hace la diferencia entre algoritmosetieos, estrategias de evolucion,
programacion genética, y evolucion gramatica. En gaiginte seccion se muestran las re-
presentaciones mas usadas, los operadores y los esquersalection y reemplazo. En la
literatura se pueden hallar otros esquemas para espadidsgeedas no estandar o espacios
de grafos.

2.8.1. Representadn discreta

Los algoritmos genéticos se basan en el uso de represmrgadiinarias de soluciones,
extendidas mas tarde a representaciones discretas.

Cada individuo de la poblacién se representa por una cadieangitud fija, con los
caracteres (genes) elegidos de un alfabeto finito. Estageptacion es obviamente apropiada
para problemas de combinatoria discreta, y los problem#paleontinuo pueden modelarse
con esta representacion gracias al muestreo del espduisdeeda. En este caso la precision
del muestreo (relativo a la longitud del cromosoma) es uamatro importante del método.
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Padres Hijos
1] | [ ]
Cruza en 1 punto —
2 J [ |
1] | [ |
Cruza en 2 puntos 5 »
[ J [ J
1] | T T []
Cruza uniforme —

2 J N I I O

Figura 2.6:Ejemplos de cruzas binarias.

Padre Hijo
[1011010010000110100110010011110101 —Pp [1011000010000110100110010011110101 |

Figura 2.7: Ejemplo de mutacion binaria.

Los operadores de cruza mas clasicos usados en tareamdizagion se describen en la
Figural3.1. Lacruza en un puntelige aleatoriamente un posicion del cromosoma y entonces
intercambia partes de cadena alrededor del puntorliza a dos puntagmbién intercambia
porciones de los cromosomas, pero selecciona dos puneslpatercambio. Finalmente, la
cruza uniformees una generalizacion multipunto del previo: cada gen denueva genera-
cibn es aleatoriamente elegido de entre los genes de loeged la posicion dada. Existen
otros operadores de cruza especializados, como en el pralilel agente de ventas viajero
0 en problemas de distribucion de horarios, que consideestructura especifica del gen
codificado.

La mutacion binaria clasica intercambia cada bit del @sama con una probabilidag,
(véase la Figuria2.7). La probabilidad de mutagifres usualmente muy baja y es constante
a lo largo del proceso evolutivo, pero en algiinos esquerisientes, esta probabilidad de
mutacion decrece a lo largo de las generaciones.

2.8.2. Representaéin continua

La representacion continua o representacion real seioakhistéricamente con estrate-
gias evolutivas. Este alcance realiza una busque eren una parte de €él. Los operadores
genéticos asociados son extensiones al espacio continlas @peradores discretos, o bien
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directamente operadores continuos.

La cruza discretaes una mezcla de genes reales de un cromosoma, sin cambio en su
contenido. Los operadores binarios de cruza previos (utopdas puntos, uniforme) pueden
ser adaptados de forma directa.

El beneficio de una representacion continua es mejor aginada con operadores es-
pecializados, es decir, umauza continuague mezcle intimamente los componentes de los
vectores padres para producir nuevos individuos. La cbazgcentrica también llamada
aritmética, produce una descendenciade una parejdr,y) de R" gracias al tiro unifor-
memente aleatorio de una constanten [0,1] (0[—¢, 1 + ¢] para la cruzaBLX — ¢ ) tal
que:

Viel,...,n, 2y =ar;+ (1 —a)y (2.29)

La constanter puede ser escogida para todas las coordenaddsalde forma indepen-
diente para cada coordenada.

La generalizacion para la cruza de mas de 2 padres, o datpdblacion (cruza “global”)
se muestra con mas detalle en [117]

Varios operadores de mutacion se han propuesto para &sespacion real. La mas clasi-
ca es lanutacbn Gaussianaque agrega ruido Gaussiano a los componentes del individuo
Se requiere de un parametro adiciomalla desviacion estandar del ruido, tal que se aplica
como:

Viel,...,n, 2y =z;+ N(0,0) (2.30)

La afinacion des es relativamente compleja (demasiado pequeia alematassolucion,
demasiado larga afectara negativamente la convergeekagbritmo). Se han probado va-
rias estrategias para hacer queenga variaciones a lo largo del proceso evoluttvaomo
una funcion del tiempo o del valor de la aptitud, como unaifumde la direccion de busque-
da, o auto adaptables (i.e., considerandaia parametro adicional, que vaya evolucionando
con el algoritmo). Otros estudios se han enfocado en el usgidieno Gaussiano.

2.8.3. Representadin dearboles y Programacbn Gergética

La Programacion Genética (PG) corresponde con una espieeson de estructuras de
longitud variable como arboles. La PG fue diseflada a neseon programacion en LISP
[108&], con el proposito de crear programas capaces de/eggmioblemas para los cuales no
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Figura 2.8: Ejemplo de una funcion representada como unacésra de arbol.

hubiesen sido explicitamente programados. La riguezasatiédad de la representacion de
tamafio variable en forma de arbol (véase la Figura 3.3 €agitulo 3), es parte del origen
del éxito de la PG. Muchos problemas de optimizacion orocbmueden ser formulados
como un problema de induccion de programas. Recientereargkedominio de la vision por
computadora la PG ha demostrado alcanzar resultados horeateacompetitivos [67].

Un algoritmo de PG explora un espacio de busqueda de pragresnursivos hechos de
elementos de un conjunto de funciones, un conjunto de \‘asigdatos, constantgs)_os
individuos de la poblacion son programas que cuando seante@os producen una solucion
para el problema dado.

Las cruzas son un intercambio de subarboles. Las mutacgmremas complejas, y di-
versas mutaciones se tienen que usar, produciendo déer@mbs de perturbaciones sobre la
estructura del genoma: supresion/adicion de un nodoifitaxion del contenido de un nodo,
mutacion de las constantes (valores continuos), y la riautale variables discretas (véase la
Figural3.5).

Las aplicaciones de la PG son numerosas, por ejemplo, erotoptimo, en planeacion
de trayectorias y movimientos de robots, o0 en regresioh@lica (la busqueda de una formu-
la matematica que aproxime un conjunto finito de puntos)mencionar algunas [108].

2.9. Haciendo nas que optimizacon

La evolucion de una poblacion en un espacio de busquextdeacon los principios pre-
viamente expuestos permite no solo localizar el 6ptimbalde una funcion compleja [111],

3Un problema actual en la PG es el llamduloat, esto es la saturacion del espacio de memoria dado el
desproporcionado crecimiento del tamafio de los arbdie$aago de la evolucion. Una buena forma de evitar
este efecto es limitar el tamafio del genoma.
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Cruza
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Mutacion
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Figura 2.9: Ejemplos de los operadores de cruza y mutacidepesentacion de arboles.

sino también obtener mas informacion de la funcion yspaeio de busqueda.

Por ejemplo, si la funcion a optimizar es multimodal, unascillas modificaciones en
el proceso evolutivo permiten hacer que la poblacion cgaesn subpoblaciones localizadas
en “nichos” correspondientes a cada 6ptimo. Estos métodotrolan la diversidad de la po-
blacion, o implementan un mecanismo de comparticion @geaes entre individuos vecinos
[101,/16] para favorecer la emergencia de distintas espdcgedefinicibn de una distancia
intra-cromosoma se vuelve necesaria.

También se puede considerar un problema de aprendiza&jetiwolcomo la blsqueda de
la solucion desde el conjunto completo de individuos depoiaacion evolucionada, y no
solo por solo el mejor individuo, esto es, que la soluciGaaanstruida por todos los de la
generacibm-ésima de criterio de paro del proceso evolutivo. Lasitaenmas famosas en
este tipo son los sistemas clasificadores [23], la proplaestiacamiento Parisian [33,/64],
coevolucion cooperativa [35], y las técnicas basadatmias sociales de insectos, como
en los algoritmos de colonias de hormigas (ACO) [97, 29].

Por ejemplo, el modelo Parisian ha producido aplicacionegeuperacion de texto [43,



2.9. HACIENDO MAS QUE OPTIMIZACION 37

44], arte y disefia [16, 61], 0 mas aln en aplicacionesemgo real (vision estéreo usando
el “algoritmo mosca’[40]), es cual es representativo dealgsritmos que tienen reputacion
de tener un gran consumo de tiempo en CPU.

Mas aln, en algunas aplicaciones, la identificacionipaete cantidades a ser optimiza-
das es algunas veces dificil, especialmente en casos dristien diversos criterios de juicio,
posiblemente contradictorios (e.g., maximizar la resigtede una parte mecanica, mientras
se minimiza su peso y costo). Estas optimizaciones son asrcomplejas de manejar si no
existe forma de estimar la importancia relativa de cadaraitLuego entonces se conside-
ra la optimizacion multicriterio, sin dar prioridad alggua los criterios varios. La solucion
para un problema multicriterio es asi entonces un conj@hfeente de Pare@; de 6ptimos
comprometidos. La idea de usar técnicas evolutivas pdiar lehfrente de Pareto de un pro-
blema multicriterio es muy natural, y esta basado en unagfegomodificacion del esquema
de evolucion clasico. Mas precisamente, la selecogopmeradores se adapta parar presionar
a la poblacion hacia el frente de Pareto, mientras se cam$diversidad para proveer un
buen muestreo del frente. Una vez mas, el control en lagldex es el punto clave. Un estu-
dio comparativo de métodos evolutivos para optimizacnuiticriterio puede verse con mas
detalle en|[36].

Finalmente si lo que se desea optimizar no es medible conumggh matematica o un
procedimiento por computo (e.g., la simple nocion dedesatisfechos” con un resultado),
es necesaria la intervencion humana en el procedimiemtotaxo, esto es, considerar los
algoritmos evolutivos interactivokos primeros estudios en este campo [24, 22, 118], estu-
vieron orientados hacia disefios artisticos (e.g., @nag numeéricas o sintesis de estructuras
en 3D). Actualmente mucho del trabajo concierne en variosiios de aplicaciones donde
las cantidades a optimizar son relativas con una valuaibfetiva (visual o auditiva); por
ejemplo las caracteristicas a trabajar en aplicacionesldptacion de aparatos de audicibn
[3Q], en el control de un brazo robotico para lograr movimas cercanos a lo humano [28],

o en el disefio de paginas HTML-web [34]. Una mejor revigie este tema de aplicaciones
puede verse en [26, 115, 34]. Un enfoque de competencia yecacipn derivado de la teoria
de juegos aplicada en los algoritmos evolutivos se da coo-Evolucbn, que se explica con
mas detalle en la seccibn siguiente.

4Vease el Apéndice A para mas detalle acerca del frent@od®
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Figura 2.10: El paradigma coevolutivo: Problema monmifjuna sola poblacion, una sola
parte) vs. problema en varias partes (varias poblaciomespara cada parte).

2.10. Coevoluodn

La hipbtesis basica de aplicacion de un algoritmo ewsdUfAE) a un problema es ver
a los individuos generados como posibles soluciones delera, pero dado el éxito de la
aplicacion de los AE a cada vez mas problemas, estos salettn mas complicados o com-
plejos acorde a los nuevos campos que se van abarcandoa fierest la nocion implicita de
modularidadse ha ido introduciendo en la medida en que se acoplan lasd@uds, i.e., se
han separado en partes a los problemas en un principio edascomo monoliticos, y a este
problema se le ajusta una poblacion de posibles solucaeeslucionar; el enfoque se da en
separar entonces poblaciones para cada parte del problensa geconozca como separable
y armar una solucion a partir de las partes evolucionadasesth forma las posibilidades de
hallar soluciones 6ptimas se incrementa, asi tambiglivirsidad de datos que éstas arro-
jan. Este paradigma de romper el problema en partes, cantasithién como gbaradigma
coevolutivg se muestra en la Figura 2110. Problemas de ejemplos de gnaplajidad los
tenemos en el dominio de la robotica, donde las tareasa bewabo pueden parecer simples
a primera vista, pero éstas se descomponen en sub-targzdutosique se tienen que inter-
conectar para poder lograr realizarce. El como descompmmmanera “natural” una tarea
en varias, analizar como se interconectan, en qué medatieser independiente cada parte,
su sub-comportamiento, es una tarea dificil y dependécimente del entorno del campo de
aplicacion [35], todo esto lleva a conceptualizar una epéation de las partes, y esto es un
requisito critico en el proceso evolutivo natural, misnu@ gnspira su implantacion en los
modelos tradicionales de AE.

Existen dos principales razones por las cuales los AE imdites no son totalmente
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adecuados para solucionar este tipo de problemas. Prilagrahlacion de individuos a evo-
lucionar por estos AE tradicionales tienen una tenden@gdla converger como respuesta
de un gran nUmero de ensayos o pruebas en una area o regiégpadcio de blusqueda a
partir de una medida de aptitud promedio; esta propiedaddeecgencia fuerte evita la
preservacion a largo plazo de la diversidad de los subcoenies dado que cualquiera de
los individuos mas fuertes o aptos sera eliminado. Segund individuos evolucionados a
partir de los AE tradicionales representa tipicamentecsohes completas y son evaluados
de forma aislada. Considerando que la interaccion entspiones no es modelada se tiene
qgue no hay presion para que una coadaptacion ocurra cooddlatradicional de AE. Mas
aun complicado es el que se debe tener una idea pre-coaabaiantas subpoblaciones se
deben tener, qué partes modelar, y cuales no, la dificultacggrge de aqui es de qué forma
se pueda dar la separacion de éstas partes de forma neisagar de forma razonable para
la naturaleza del problema a considerar. Un analisislddtatle los avances en el desarrollo
de la co-evolucion en los AE se tiene en/[35], y de como sinbjmracion proviene también
de la teoria de juegos se tiene en [38].

Hablando de historia, Nils Aall Barricelli fue uno de los pa&yos del computo evolutivo
al conceptualizar lo que ahora llamamada artificial en un estudio donde realizo la simu-
lacion de una poblacion de numeros en un arreglo mdtfidieen el arreglo cada numero se
movia de acuerdo a una regla especifica para cada unosdastiamareglas de migrad@n.
Barricelli hizo diversas observaciones acerca de los pasrgue emergieron a partir de las
reglas simples, a estos los califico de “organisméstos organismos se definieron de for-
maindependientgara el caso en que pudieran reproducirse sin requerir demanismo
proveniente de un patron diferente, el cual definio coma‘especie”, de forma analoga un
organismo que no era independiente se definio cdapendientgya que requiere de otros
organimos para su reproduccion, por lo que se le desdabibién como umparasito. Barri-
celli notd nuevos patrones a partir de la recombinaciopateones con las operaciones que
definid en su experimento. Posteriormente experimenddvension de dos dimensiones de
su experimento obteniendo resultados similares al trad&jduego de la vida de Conway
publicado en[15], y es entonces que llega a la simulaciamdeaego co-evolucionado.

En la Figura 2.11 se muestra la forma convencional de oferaei los algoritmos coevo-
lutivos. Se puede ver que la diferencia aparece en la evatude los individuos, el célculo
de suaptitud y en ello es donde recae la forma de operar de una u otra fanngaie se
aplica esta teoria. En general el paradigma de la coevnltiata de flexibilizar los AE para
hallar mejores soluciones a los probelmas, por medio deasla diversidad en los indi-
viduos obteniendo con ello una rapida convergencia [5@].d&o lado se tiene que el éxito
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Figura 2.11: Diagrama de flujo de la coevolucion converadion

de la aplicacion de la coevolucion depende de la aprogladeomposicion del problema en
su espacio de busqueda, el cual pudiera cono@emeri y/o éste puede cambiar de for-
ma dinamica con el tiempo, con lo que se tiene la introducdé mecanismos diversos de
elitismo y diversidad cuyos disefios son particulares pada problema.

Los algoritmos coevolutivos se pueden clasificar en dostipo

= Coevolucion competitiva.
El modelo de coevolucion competitiva es inspirada por hésracciones depredador-
presa o anfitribn-parasito, donde la presa (o el anfitriciplementa las soliciones
potenciales para la optimizacion del problema, mienttaepredador (o el parasito)
implementa casos particulares de aptitud, con esta ideadeasenen dos sub pobla-
ciones, donde la aptitud de una impacta en el desempefoatia)a fin de que una
especie sobreviva a la otra.

= Coevolucion cooperativa.
El modelo de coevolucion cooperativa es inspirado por leEcien ecologica de sim-
biosis para el caso en que varias especies conviven juntasaerelacion beneficio-
sa mutuamente. La idea basica de la coevolucion cooperasidivide y vences,
i.e., dividir un sistema grande en modulos, evoluciondndanodulos por separado y
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entonces combinarlos conjuntamente para tener al sistempleto, de tal forma de
proporcionar soluciones por partes a sistemas o probleomaglejos.

En [50] se muestra un mayor detalle de estos dos tipos de looéwn, asi como de
sistemas de coevolucion hibridos, donde se aplica pgumas problemas de optimizacion
multiobjetivo.
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Capitulo 3

Metodologia y desarrollo

En este capitulo se describe la metodologia utilizada logjar sintetizar de manera au-
tomatica nuevos modelos de memorias asociativas (MA)jantslla técnica de programa-
cibn genética (PG).

3.1. Introduccion

Considerando a una MA como una estructura de contenidoctbreable Gtil para ma-
pear conjuntos de patrones de entrada hacia conjuntos &@ade salida, y tras analizar
los diversos modelos de MA, se puede ver, por un lado, quenglcto de operaciones utili-
zado parte de operadores elementales. Por otro lado, senbisd la construccion de nuevos
operadores que permitan relaciones entre los patronesrael@y de salida a partir de estos
operadores simples. Los distintos desarrollos de modstmsativos han evolucionado hacia
la modelacion de como modelar una regla de asociacion.

El desarrollo de una MA, como vimos en el capitulo 2, corlleluso de técnicas acorde
al tipo de patrones que se quiera asociar, topandose saroprel problema de la recupe-
racion en presencia de ruido. En particular el reto, al mehgante los ultimos afos, ha
consistido en el desarrollo y puesta en operacion de MAstaisuante el ruido mixto o mez-
clado. En especial cabe resaltar los trabajos realizad{@2¢wm [73]. En [62] se describe el
uso de algoritmos genéticos para el desarrollo de nideqgdicarse con MA morfolbgicas.
En [73] los autores presentan un desarrollo basado en P&Gadplal caso de RNAs. Estas
técnicas siguen la estrategia general de los algoritnmasdgirados (AB): una poblacion ini-
cial consistente de diferentes tipos de genotipos cadaeltasauales codificando diferentes
parametros (tipicamente el peso de la sinapsis y/o lataofura de la MA o de la RNA y/o

43
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las reglas de aprendizaje), creada aleatoriamente. Bl es evaluada para determinar
gué tan bueno es cada individuo como solucion; consegutnte este conjunto se evolucio-
na repetidamente por medio de los operadores genétiggéecruza, mutacion, etc.) hasta
gue se cumple un criterio de terminacion, que puede servaeh ae suficiencia en la apro-
ximacion que se desea (minimizacion del error), o has@nalar un numero determinado de
generaciones.

A continuaciobn presentamos un primer ejercicio de prog@om genética para lograr
una MA.

3.2. Desarrollo de una memoria msociativa con programa-
cion geretica

Como regla general se puede considerar a la tarea de gémedecMA por medio de
algoritmos evolutivos como el simplemente seguir la reglgeheracion de RNA:

= Primero, evolucionar los pesos de la RNA a partir de una tmpal predeterminada
[51]. En el caso de una MA, en esta tesis se considera unagipadencilla mediante
el uso de operadores aritméticos simples (teniendo edpeddado con el operador de
multiplicacion con vectores); este es nuestro punto didaar

= Segundo, evolucionar de las arquitecturas, esto contdmgkneracion de estructuras
topologicas, i.e. para establecer la conectividad pada saapsis, en nuestro caso,
entre los componentes del vector de entrada hacia sus pondientes componentes
del vector asociado de salida, en una correspondencia-uno-d.a clave esta en tener
siempre en mente que la MA guarda todos los aspectos de lacido¢teniendo como
entrada ambos conjuntos de patrones (origen y destin@ntiula fase de asociacion,
y como salida solo el patron salida de su correspondiemterpantrada para la fase de
recuperacion.

3.3. Primer modelo

Como primer intento para obtener una MA mediante GP, seréiderado como el tratar
de hallar una aproximacion en la asociacion entre dosiotwg de vectores, para los casos:
autoasociativo y heteroasociativo. Para esto se inicipatones al azar, tales como vectores

origen (/;;) y destino {/,):
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Cada vector en operacion se considera como un renglonmdatte, e.gx; =[1 0 1]
asociadocom; =[4 2 3J,0x3=1[6 5 5]conyz=1[2 6 0.

Usando este conjunto como base, se trato de evolucionarrea fotuitivael asociador
lineal, pero tratando a los patrones de forma completa, esto es@hasodo el vector de
entrada con todo un vector de salida. Es asi que se toma daroajanto terminall’ a los
vectores mismos, porque seran las entradas que tomaamdigiduosX; formados como
imagen vector, permitiendo arrojar individuos de la misoraia, una imagen vector.

T =X, (3.1)

3.3.1. Funcon de aptitud

Como primera funcion de aptitudithes$, se consider6 la propuesta de![65, 31], que
define un cociente para medir la coincidencia de pixeles ddémaagen con la otrg;, como
se muestra en las ecuaciones](3.2) yl(3.3), que nos da undardsgiimilitud (0 < f < 1)
como el coeficiente de correlacion normalizado entre lganarigen{) y laimagen destino
(9), para nuestro caso lo consideramos entre el vectorfpabtenido 17) y el que deseamos
aproximar ).

~

Y.Y
= 3.2
e s o2

conYy Y patrones de dimensidrx N, y el productoy” - Y definido como se muestra

N
Y.V = %;Y(l,j)-f/(l,j) (3.3)

El valor optimof = 1 se tiene cuando todos los pixeles son comunes en ambagsiesage
(o matrices), el peor valgf = 0 se tiene para cuando no se tiene ni un solo valor de pixel en
comun.

En este primer modelo las partes del modelo son:

= Op;, el operador evolucionado, que define a unagenerado como individuo en forma
de arbol, siendo éste el genotipo codificado.
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Figura 3.1: Metodologia del primer modelo.

= Xy Y, nodos que ahora definen nuestomjunto Terminal? = {X;, Y;}.

s F'={+, —, min,max}, el conjunto de funciones..

3.3.2. Conjunto de funciones (F)

Véase que las operaciones que se pueden definir en el aod@rfitinciones estan con-
templadas para tomar vectores como entradas, ya que etimoresultante sera de la misma
forma que una de las entradas, i.e. un vector. Luego entgega®pone el siguiente primer
conjunto de funciones:

F ={+,—, min, maz} (3.4)

3.3.3. Paémetros de la Programaocbn Gergética

Los experimentos se realizaron usando Matlab© en su vepsita Linux con el Toolbox
GPLab version 3.0 [48], en computadoras tipo Workstatmnarocesadores tipo x86/Intel/AMD
de 32y 64 bits, y 4 Gb de memoria RAM. Dado que los parametr@3desados en nuestros
experimentos realizados son similares a los usados poréoZE08, 65], con un 0.9 la tasa
de cruzay 0.1 — 0.2 la tasa de mutacion. La mutacion e iidaizon de la poblacion estan
consideradas de acuerdo al método de inicializaaorped-half-and-half.
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3.3.4. Analisis del primer modelo

La metodologia utilizada para este experimento es laeidgei(véase la Figufa 3.1). De
acuerdo con la funcion de aptitud utilizada, ésta fue Eogda de tal forma que cada in-
dividuo fuera evaluado permitiendo generay. Para esto se tomaron en cuenta las consi-
deraciones descritas anteriormente (conjunto de funsjaaeminales, funcion de aptitud, y
tasas de operaciones de mutacion y cruza), aplicandsdeiacon del conjunto de valores
de aprendizaje, considerando para este experimentolstds@ heteroasociativo. Para cada
individuo se realiza una etapa de entrenamiento, asocilrdmjunto de aprendizaj§ con
el conjuntoY. En segundo paso se lleva a caso el proces@clgperacdn, ingresando el
conjunto de aprendizaj& y guardando los patrones recuperados en la mﬁtrizara final-
mente realizar una evaluacion del individuo a partir deifecfon deAptitudentreY y Y.En
el codigo se uso la opcion de que mientras el fithess senglaca mas cercano a valor cero
fuera mejor (a diferencia de otros enfoques en que se busdares de aptitud cercanos a
uno), esto para considerar la idea del error en la aproxémaci

En el Capitulo 4 se muestran los resultados obtenidos ¢erpamer modelo, sus limi-
tantes y alcances.

3.4. Segundo modelo

Del primero modelo se puede ver que es muy limitado paraaajuatores en el espacio
de bUsqueda, en analogia se puede ver como tratar der @oistana sola recta un conjunto
de valores que no se ajusta com.tesulta evidente el hacer una mejor aproximacion que
explore otras posibilidades con mayor flexibilidad en losragores. La clave ahora esta en
dar mas holgura al manejo hacia dentro de la asociacioanalizar el proceso global de
funcionamiento de una MA, las dos etapas evidentes son {@aafin (0 entrenamiento),

y la recuperacion, pero veamos que se tiene en la primepa €li@s fases, la primera es
una asociacion local, armando un descripterdel par asociad¢r;, y;), luego se ensambla
un descriptor que generaliza todas las asociaciones fcple finalmente conforma la MA
mismal/ (como lo hace el asociador lineal). Para la fase de recupeatate forma sencilla
se usa el operador de la multiplicacion, segun el modékiad [7].

En este segundo modelo se programa una nueva evoluciorededopes, pero buscando
evolucionar en la direccion del operador lo&ap,;, como se muestra en la Figliral3.2. En este
caso las delimitaciones de la PG para este modelo quedan asi

IMostrado en el capitulo 4
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Entrenamiento HD:> Recuperacion

—»Opk )
oy L
m=0p,(y,x')i X xM=7,
X A A
Y P

aptitud =f (Y , ¥ )

p

i aptitud =1; Z aptitud ,

i=1

Figura 3.2: Metodologia del segundo modelo

= Op;, el operador evolucionado, que define a iyagenerado como individuo en forma
de arbol, siendo éste el genotipo codificado.

= 1; Y y;, nodos que ahora definen nuestamjunto Terminall’. Estos nodos de entrada
ahora son las componentes de cada vector en turno de la@8ociee.r; € X'y
y; € Y. Es asi que se defirle= {z;,y;}, con lo que se tiene codificada la correlacion
local, recuperando de forma acumulativa el efecto de getiperaciones al llevar los
valores binarios hacia la notacion bipolar.

s = {4, —, min, max,times}, el conjunto de funciones, los operadores considerados
previamente, pero ahora agregado el operador de multg@itacon el detalle de que
ahora se aplica sobre valores escalares.

La parte de recuperacion se ha fijado en el producto direatoe un patron presentado
y la matriz candidata formad#/;, a partir del operador evolucionadtyp;. El calculo de la
aptitud se ha dejado igual que para el primer modelo, porque esabfulasii definida nos
permite calificar qué tan buena es la recuperacion debpaprimero, haciendo un calculo
deaptitud local o i-esima comparando qué tanto aproxima patron a patron del otmjle
aprendizaje, luego calculando uagtitud promedipo global, que es la aptitud asignada al
operadoiOp;.

En el capitulo 4 se muestran los resultados, alcances tafitess, de este modelo. Es de
notar que por la flexibilidad que presenta esta metodokg@uede tener un mejor ajuste en
la asociacion de los patrones.
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1,=0p,;(y;,x;)

Inicializar
Poblacion (es)

Evaluar individuos @

Salida aptitud
(es)
Individual (es

L Seleccion /
Variacion Cruza
mutacion

Figura 3.3: Aspectos considerados del tercer modelo.

X*M=5,

Ejemplo de aplicacibn del tercer modelo

3.5. Tercer modelo: El dis&o de MA a traves de coevolu-
cion

Ahora tenemos un tercer modelo con un nuevo planteamiemaekdro modelo de aso-
ciacion considerando los dos procesos basicos de todaMig,asociacion y el de recupera-
cion, cada uno en evolucibn cooperando para una soleoidrin, una coevolucion coopera-
tiva, considerando tres aspectos fundamentales: la eatude los individuos, la seleccion
o variacion en la poblacion, y las aptitudes en cada unogiprbcesos evolucionados. Véase
la Figurad 3.2 vs. El paradigma de la coevolucion converatiotostrado en la Figufa 3.3.

En la Figurd 3.2 se muestra que para la etapa de asociadi@mee dos partes, primero
una asociacibtocal, entre los patrones, y luego una asociagjfmbal entre todas las asocia-
ciones locales; de forma similar para la etapa de recuf@raacorde con algunos modelos
de MA como la mediana o lass, ésta se hace en dos partes también, primero una se tie-
ne una primera recuperacion, que se podria llagiaval. A ese resultado se le aplica otra
transformacion para tener la salida conforme a la escalaldees de los vectores, que bien
podria llamarsele una recuperacional.
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o) -
—
Problema @
monolitico
(ro) :

Pob4

Figura 3.4: El paradigma coevolutivo: Problema mondai{igna sola poblacion) vs. proble-
ma en varias partes (varias poblaciones, una por parte).

3.5.1. Eldiséo de MA con un modelo coevolutivo

Siguiendo nuestras ideas planteadas en el parrafo anperia lograr un mejor diseio
automatico de MA ahora vemos al problema con la perspedéivdivide y venceras”. Hasta
este momento se ha visto al problema de forma monolitica,yiendo al problema en varias
partes ahora se plantea hallar una solucion para cada @hasleque la solucion de una parte
involucre a la otra, este es el aspect@vlutivo En la Figura 34 se muestra el paradigma de
la coevolucion, mismo que se implementa en este tercerlmades el aspecto central.

En este planteamiento se consideran dos poblaciones, teasmondiente a la etapa de
asociacion, y la otra a la etapa de recuperacion. En lomddglos previos se ha considerado
s6lo una poblacion a evolucionar, la correspondienteasdesiacion (habiendo ya evolucio-
nado operadores-reglas de asociacion), y se ha fijado uadigepara la recuperacion, y es
esta segunda etapa la que ahora es mejorada.

El paradigma coevolutivo inspirado en aspectos bioltgigantea dos aspectos en el
proceso de evolucion por partes en su interaccion, ec&sple competencia (supervivencia
de una sola especie en juego depredador-presa), y el derao@me(cada una de las especies
aporta una parte de la solucion) [86]. Con esto en menteaa®tienen dos espacios de
bUsqueda, uno para cada etapa, y se tiene el modelo endiEs pa

= Primero, se definen manualmente los operadores para ladgasmciacion.

= Segundo, se define el espacio de recuperacion considelamaatriz de asociacion
formada con cada una de las reglas-operadores de asasvciicionados en el primer
paso.
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Figura 3.5: Diagrama del modelo co-evolutivo propuest@a ghdesarrollo de MA mediante
PG.

= Tercero, se implementa el aspecto co-evolutivo que noghesel problema usando
ambos espacios, conectandolos a partir de evolucioniaisregeradores para la etapa
de recuperacion.

En la Figura_3.b se muestra el diagrama de aplicacion deidestaen tres pasos. En
la figura se muestra que las soluciones, las nuevas MA, prenide ambos espacios de
bUsqueda, y de la interaccibn de ambos procesos evduiieo, la influencia del primer
proceso evolutivo en el segundo proceso. La funcion deéualpdiel proceso global pretende
ser representativa.

Los componentes de éste modelo se definen a continuaé@asdVa Figura 3.6):

= Op{. El operador evolucionado para la asociacion de patrdbste. corresponde al
genotipo codificado. La matriz de asociacion lgease construye aplicando éste ope-
rador sobre las componenes de cada par de vectores en lacisotocal{Y;, X }.

= M,. La matriz de asociacion general, se construye sumanas tad matrices de aso-
ciaciones localeg;, proporcionando la acumulacion del conocimiento de asimn
local (por inspiracion del principio del perceptron).
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T,. El Conjunto Terminapara la etapa de asociacidh, = {z;,y,}. Estos nodos son
entradas de sus respectivos vectores-patrpiiesy {Y'}; esto es para tener codificada
la asociacion local como una correlacion de entrada.

F,. El conjunto de funcionegara la etapa de asociacion, como ya se definio para el
segudo modeloF, = {+, —, min, mazx, times}.

Op,. El operador evolucionado para la recuperacion de lospestEste involucra al
vector de entrad& ;, asi como a la matriz de asociacidh generada por el operador
evolucionado del primer proceso.

T... Elconjunto terminapara la etapa de recuperaci@h.—= {v, Ren,, Reno, ..., Reny,, My},
conv € X como el vector de entrada,Ren; como el vector-rengloirésimo que per-
tenece aV/;.

F,. Elconjunto de funciongsara la etapa de recuperaci®n.= {+, —, min, max, mytimesm};
dondemytimesm se define como el operador de multiplicacion entre las comipies

de los vectores comenytimesm(X,Y) = [x1 * Y1, T2 * Yo, . . ., T, * Y], Y CUANDO SE
considera en la operacion la matriz de asociacion en tuhpse define con el orden

de operacion comanytimesm(X, M) = X x My; es asi que se satisface la condicion

de dimensiones entre los vectores y la matriz para la of@eraci

YJ Finalmente, el patron aproximado resultanteYgede la aplicacion de la regla-
operador evolucionadOp;, en la etapa de recuperacion.

El proceso evolutivo demanda la asignacion de un valapti¢ud para los individuos de

cada etapa. La aptitud que asignamos para cada etapa ef dgétmisma ecuacion del
coeficiente normalizado de comparacion entre los vecimaienes que en los dos modelos
anterior (ecuacioneb (3.2)[y (8.3)), para esta primeraatagxperimentacion con este tercer
modelo.

La funcion de aptitud se aplica para evaluar cada indivigeiweradonu; de la etapa

de asociacion entre el conjunto de patrones orijey el conjunto de patrones desting
ambos definen el conjunto fundamental. Una evaluacion tieidse realiza en cada parte
del proceso de la siguiente forma:

= Primero, aplicamos la asociacion enifey Y.
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Asociacion Recuperacion
X —_— a T
v E> ui—OJZk(Y_,-,X_,)
M, = Z H;
i=1

Recuperacion previa: x ;* Mk =)~;i

op' (X, M,)=Y,

J

aptitud;= [ (Y Y ) aptitud; = (Y ;, Y ;)

p P
aptitud ;= ;7 > aptitud® aptitud ,= 17 > aptitud’,
i=1 i=1

Figura 3.6: Modelo co-evolutivo propuesto para el deskradg MA mediante PG.

= Segundo, se realiza una recuperacion simple usando eldgrate multiplicacion entre
la matriz de asociacion general generada en esta primapa &f,, y el vector de
entradaX, como se hizo en el segundo modelo, con la idea de tener umagkti de
aptitud local para la asociacion. Los patrones recupsrad@sta etapa soh

= Tercero, se calcula la aptitud entre los patrohiey Y para todas las asociaciones
localesaptitud?, para luego calcular la aptitud asociada a la asociaciomgdio del
operadorOp’, y la calculamos como una aptitud promedio global de la asdui
aptitudyg.

Este proceso lo repetimos para la etapa de recuperacion:

= Primero, se calcula la recuperacion del patron asociackda vector de entrads,
usando el operador ganador del proceso evolutivo de reatipaOp.

= Segundo, se calcula la aptitud para este operador-reghalaisa misma funcion (Ec.
(3.2)), la aptitud de recuperacion localtitud;, para cada par de asociacion, asociado
a una matriz de asociacilf, generada con cada operador ganador del proceso de
asociaciorOpy,.

= Tercero, se realiza el calculo de la aptitud global promediociado al operador de
recuperacion evolucionadaptitud,
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Aptitud de Aptitud

asociacion combinada
ind_asoc_1 fal ind_recu_1 frl
ind_asoc_2 fa?2 ind_recu_2 fr2
ind_asoc_k f ak ind_recu_p frp

Figura 3.7: Modelo co-evolutivo propuesto de evaluaciéradaptitud co-evolutiva para el
desarrollo de MA mediante PG.

Finalmente se arma con el calculo de la aptitud global gesetelpa de recuperacion y cada
matriz de asociacion generada con cada operador evoadnan la etapa de asociacion, una
tabla para conocer con que regla-operador de asociaciitisae en competencia el mayor
valor de aptitud con cada operador de recuperacion. Estmestra en la Figuia 3.7.

Con este modelo coevolutivo se obtienen resultados exesletanto para el caso de
patrones binarios como con valores reales. Muestra tefflexlbilidad deseada para lograr
ajustar reglas de asociacion por duplas (una para cada)etap el capitulo 4 se muestran
los resultados alcanzados con experimentos practicos comcasos de bases de datos con
valores de aplicaciones reales.

3.5.2. Ejemplo de aplicaddn del tercer modelo

A continuacion mostramos el funcionamiento de nuestetemodelo, con un ejemplo
con patrones binarios. Para el caso binaro se tiene laylarictad de convertir los vectores
a forma bipolar. Este ejemplo es para el caso autoasociativo

Sean los patrones de asociacion los vectores que se egdan matrices tal como se
muestra en la Figufa 3.8, con el conjunto de vectores a adizas .

Procedemos a aplicar nuestro modelo coevolutivo con 20rgeioaes, para la etapa de
asociacion de 30 individuos cada una, y para la etapa dpeeaeion también fijamos 20
generaciones de 30 individuos cada una, en un proceso [esrpara la generacion de 3
duplas, i.e., 3 individuos-reglas para la asociacion p8tindividuos colaboraran en la
generacion de cada una de los 3 individuos-reglas de resipe. La Tabla 311 muestra las
duplas en su aptitud conjunta, y vamos a tomar la dupla deinglon, éstos individuos se
muestran en la Figufa3.9.

Paso 1 Aplicamos la regla de asociacion del individuo ganadarcasdo cada patron consi-
go mismo, y de esa asociacion obtenemos la matriz de agwclacal:y; = Op*(X, X7),
para: = 1,2, 3 en este caso.
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Figura 3.8: Patrones de ejemplo para el caso binario, logectimos a notacion bipolar.

Regla de asociacion

Competencia(Op§, Ops, Ops) := Op{
Competencia(Op§, Ops, Ops) := Opf
Competencia(Op{, Ops, Ops) := Op{

Regla de recuperacionAptitud global
Op} 1
Op} 1
Op} 1

Tabla 3.1: Ejemplo de duplas ganadoras

. Las reglas de agntien competencia (primera

columna) con su correspondiente regla de recuperacioadgaa (segunda columna), y la
aptitud global del proceso con cada par de reglas en cooper&d operador ganador inde-
xado de la primer column@p{ corresponde al individuo de la Figura 3.9a, y los nUmeros
2 y 3 corresponden con los individuos de las Figlras| 3/9b ¢, 8/%perador de recupera-
cion de la segunda columr@p; corresponde al individuo mostrado en la Figura 3.10a, y

asi sucesivamente para los indices 2y 3.
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times(plus(plus(times(plus(v,max(v,plus(plus(g,v),9))).9),9).
times(plus(v,g),min(v,g)))

(@)

times(plus(times(v,v),min(g,v)),g
(b)

plus(times(g,minus(v,g)),plus(minus(g,v),times(v,c
(c)

Figura 3.9: Ejemplo de individuos coevolucionados. Red&asociacion.
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plus(mytimesm(v,Mt),Ren9

plus(v,Ren7)

\
J

min(v,Ren4)

()

(b)

Figura 3.10: Ejemplo de individuos coevolucionados. Redmasociacion.
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Paso 2 Creamos la matriz de asociacion global= > m;, ésta es nuestra memoria asocia-

tiva para este conjunto de patrones.
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[ 12 0 0 0 12 0 0 0 12]
12000 1200 0 12
12 000 1200 0 12
12000 1200 0 12
M=1] 12000 12 0 0 0 12 (3.5)
12 0001200 0 12
12 0001200 0 12
12000 1200 0 12
12000 12 0 0 0 12

Paso 3 Probamos la recuperacion de los patrones, procedienderaramn la regla de recu-
peracion ganador&)p] = min(v, Ren4), COMO Se muestra a continuacion.

min([l -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 —1],[12 0001200 0 12]):

[1 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 —1]

mm([—1 -1 -1 -1 1 -1 -1 -1 —1],[12 00012000 12]):

[—1 1 -1 -1 1 -1 -1 -1 —1]

mm([—1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1],{12 0001200 0 12]):

[—1 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1]

Como vemos, se tiene recuperacion perfecta.



Capitulo 4

Resultados experimentales

En este capitulo se presentan los resultados de la metpd@mpuesta en el Capitulo 3,
con sus particularidades y analisis de los resultadosmus.

4.1. Resultados y aalisis del primer modelo

Este modelo puede ser considerado como un modelo prelimiéana MA. En su mo-
delacibn se puso en practica la PG como un primer ejer@cializando el comportamiento
evolutivo de los tres conjuntos que delimitan el procesaoeljunto de terminalesy), el
conjunto de funcionesK), y la funcioén de aptitud ) apropiada para los procesos de selec-
cibn. Como se explico en el Capitulo 3, en este modelossideran como nodos de nuestros
arboles a todo el vector, con todas sus componentes.

Tras varias corridas en lotes de 20 ejecuciones de nuesigogmna con las condiciones
descritas en la seccion anterior, se llego al individustnaalo en la Figura 4.1, equivalente
a(—, X;, X;) — X; — X;, con un valor de aptitud minimo (que es lo que buscamos para
este modelo), de 0.2778. Este resultado concuerda cordd&déca planteada acerca de una
MA, que consiste en establecer una relacion de asociaciftva dos o0 mas patrones, en este
caso el individuo generado nos devuelve la mas basicdate k&l diferencia.

Considerando el conjunto de funciones usado y los paramde la PG vemos que ésta
es una solucion con la que se agotan las posibilidades é@lestteamiento, la efectividad
del 72 % es significativa considerando todas las posibiidakplotadas por la PG en este
proceso donde unicamente se esta considerando al veotorasdidad de entrada, con todas
sus entradas, por lo que todas las operaciones del corfjuafiectan de forma binaria al vec-
tor, se suman o se restan, o se minimiza o se maximiza, peentiensiempre como resultado

59
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(-:X,X)
Figura 4.1: Individuo evolucionado a partir de PG, eptitud = 0,2778.

un vector de la misma dimension, que es una limitante depestiminar aproximacion, se
tienen vectores de la misma dimension en la asociaciantodo lo anterior, no se tiene la
suficiente holgura para tener una mejor aproximacion.

4.2. Resultadosy aalisis del segundo modelo

Para este segundo modelo, se programaron nuevos lotesidascpn el valor de aptitud
apegandonos al estandar(de< f < 1), siendof = 1 cuando hay una recuperacion perfecta,
y f = 0 cuando es nula la recuperacion.

Los parametros de inicializacion de la PG se dejaron eguglie en el primer modelo, y
ahora los lotes fueron de 50 generaciones con 70 individads gna, y se programaron en
tres diferentes modalidades, con la restriccion de al@oetisatar vectores binarios. Las tres
modalidades en que se probo este modelo son:

= Evolucionar individuos a partir de un conjunto de patronjes fio precisamente orto-
gonal, de forma heteroasociativo.

= Evolucionar individuos a partir de conjuntos de patrongsgamales, de forma au-
toasociativa.

= Evolucionar individuos a partir de conjuntos de patronégsgunales, de forma hete-
roasociativa.

La primera modalidad fue el evolucionar una MA para un comgule patrones generado
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de forma aleatoria, no precisamente ortogoﬁlatemno los que se muestran a continuacion:

-1 -1 -1 1 1 -1 1 1
X=1]1 1 1 1{,Y=]-1 1 1 -1
1 -1 -1 -1 1 1 1 1

con X y Y los conjuntos de patrones origen y destino, asociados déstaarforma ya
descrita, cada linea de cada matriz se considera un vegter,[—1 — 1 — 1 1], que es
asociado com; = [1 — 11 1], y sucesivamente, conys,, etc. Ahora buscamos una MA que
nos muestre la forma de asociacion para estos conjuntcastadmps.

Tras 20 lotes de corridas se obtuvieron varios individuedpd cuales en forma repre-
sentativa, todos coaptitud = 1, se escogieron los mostrados en la Figura 4.2, y se obtuvo
también como operador evolucionado el modelo clasioguiiel4.2t).

La segunda modalidad en que aplicamos la evolucion de dpersfue para conjuntos
de patrones ortogonales, en forma autoasociativa. En ladf#3 se muestran ejemplifica-
dos tres candidatos cantitud = 1. De la tercera modalidad se muestran tres individuos
seleccionados en la Figura 4.5.

Posteriormente de todos los individuos resultantesaqgoftud = 1, para cada moda-
lidad, se probaron para analizar su robustez ante patr@sE®mocidos para los casos de
patrones generados de forma aleatoria y ortogonales,gardacel caso auto-asociativo como
heteroasociativo. Los vectores generados se hicieroiepdot de 2 vectores de 2 entradas,
relacionados con otros 2 vectores de 2 entradas, y asi gagesite hasta tener 100 vectores
de 100 entradas. Los resultados de estas pruebas se meesimarFiguras [416, 4.7 [y 4.8].

4.3. Resultados y aalisis del tercer modelo

En esta seccidon se muestran los experimentos hechos congsabinarios y reales con
el tercer modelo desarrollado.

4.3.1. EXxperimentos con patrones binarios

Se aplicoé la metodologia del modelo co-evolutivo propaiesn una primera etapa de
prueba para vectores con valores binarios sencillos deaesitrepresentando digitos del 0
al 9, como se muestran en la Figlral 4.9. Cada matriz es de slibmanx 5, y se convierte a

! Definicion: dos vectores son ortogonales en un espacionakt” si su producto internecz, y> es cero.
Esto se denota como L y.
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OOEHOOO (= (=
OO FOOOOE
(@) (b)
()

Figura 4.2: Individuos sintetizados usando PG, para unucoojde patrones aleatorios, no
precisamente ortogonales.




4.3. RESULTADOS Y AMLISIS DEL TERCER MODELO 63

Figura 4.3: Dos primeros individuos evolucionados a paeipatrones generados de forma
ortogonal, bajo relacion auto-asociativa.
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Figura 4.4: Tercer individuo evolucionado a partir de padiogenerados de forma ortogonal,
bajo relacion auto-asociativa.
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@) (b) (€)

Figura 4.5: Individuos evolucionados a partir de patroregsegados de forma ortogonal, bajo
relacion hetero-asociativa.

matriz-vector quedando de dimensibr35, y como se trabajaron los valores en los modelos
primero y segundo ahora también se convierten a notagdteln para minimizar el impacto
de operaciones con el valor cero en la multiplicacion. Bata conjunto sencillo de patrones
se experimentd para el caso auto-asociathkie Y).

La aplicacion de nuestra metodologia gener6 un confimteglas-operadores para la eta-
pa de asociacion, y otro conjunto de reglas-operadoreslaatapa de recuperacion; como
se describid en el detalle del modelo, ambos conjuntosglagentran en competencia que-
dando duplas ganadoras. Para este conjunto de patronesplagydnadora se muestra en la
Figural4.10. La dupla ganadora mostrada conforma la MAa EstSolo un ejemplo de una
vasta produccion de reglas que se tiene en el proceso parlletado a cabo, y cada dupla
generada, con diferentes grados de complejidad, es una MAe@ajusta perfectamente a
este conjunto de patrones.

La solucibn mostrada en la Figura 4.10 muestra una cafstiterimportante para este
conjunto de patrones en particular, véase que en la regiacdperacion 4.10b el rengbn 7
(ren7 € My), es el mas significativo, i.e. donde recae el almacenanamde la memoria
asociativa creada con el operador de asocidcionl4.10a prooeso auto-asociativo.

Se experimentd con la MA mostrada en la Figural4.10 anteds mixto (sal y pimienta)
para analizar su robustez. El ruido se aplico en escalald® @.1.0 %, como se muestra en
la Figurd 4.1ll. Con agrado se obtuvo una recuperacion @] @e., cero error, es asi que
nuestra MA generada mediante PG tiene un mejor comportéorgencomparacion con las



66 CAPITULO 4. RESULTADOS EXPERIMENTALES

ir R T T O Ry b
+ ¥ RS EaARE N RES +HAGG

4y T
b o Autoort  x
** Hetero  x
* )aeé‘; Hox « - Heteroort o »
3 KX K RO X ¥, IO 000X 200K Kol
08 [ x X *
*
[aa}
+
06
@
0
4 +
o o
04 ¢
o
o
[E5)
i M
0 o . . . . . . . . y
0 10 20 30 40 50 60 70 80 920 100
Num. of vectors
(@)
1R
LS Auto  +
+ Autoort  x
4 ot g Hetero  *
+ R + Heteroort o
R
* oK +, T o+ ++ +
0.8 |- * L+ e
***;x*x o + ++++ o+ + * +
* * g s X K 4 Aot E
O * * . « sk K + o4
* % * % % + L4
*k K %
* X %y 2% *
* oy ¥ My o Ky x%*x**x o x
0.6 - * * *
* % *#X P Nt KK *,
*
« *
o
04 B
a
a
T
0.2 -
o " " " " " " " " " "
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
1 ¢
+ Auto  +
o Autoort  x
- Hetero  x
x4 Heteroort o
5
08 x ERA +
* + *
+ + + +++ N +
8 % T + o+t + 4
* * o wx * % +
* *;\e(,g( KK o PRy 4 G FUNE T oo+ *
06 | * % R K, wﬁ :r M %“x‘f " e Lt
* K ¥ A + X * 4 L+
@ % * + x
8 * *ﬂ‘x * 5w X
£ o * * « X % )("3\?‘:* Rk «
w * *
g * N
04 8
) a]
* o
[E5)
i M
0 o . . . . . . . . y
0 10 20 30 40 50 60 70 80 920 100

Num. of vectors

()
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Figura 4.7: Prueba de desempefio de individuos evolucomagartir de patrones ortogona-
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Figura 4.9: Matrices representando digitos para el primpeemento de generacion de MA
con patrones binarios.

memoras morfologicas [25] y las3 [41], que son robustas sb6lo a ruido aditivo o sustractivo.

4.3.2. Experimentos con patrones en valores reales

Considerando estos excelentes resultados arrojados cogtdalologia mejorada se de-
cidid experimentar con patrones mas complejos, en esteamn patrones en valores reales.
Se optd por tomar una base de datos de un problema amplewwricido, el problema de
la clasificacion de la planta del Iris [68], con las cardsfaras siguientes:

= 150 instancias.

= 4 atributos: longitud de sépalo, ancho de sépalo, lodgil pétalo, ancho de pétalo
(encm.).

= 3 clases: iris setosa, iris versicolor, iris virginica.

Las MA obtenidas para este problema, con sus patrones aesaéales, se muestran en
las Figura$ 4.12 y 4,13 las reglas de asociacion, y en lagaSgl.3.2 y 4.15 las reglas de
recuperacion. Todos los experimentos fueron bajo autiason.

La metodologia la aplicamos en un proceso por lotes paemebtres candidatos-reglas
para ser usados como reglas de asociacion, y postericrmetd etapa de recuperacion, cada
una de las reglas de asociacion entra en competencia canpoaible candidato-regla de
recuperacion. De esta forma es como se co-evolucionarria foooperativa las reglas para
finalmente obtener las duplas ganadoras al final del proCesta individuo tiene su etiqueta
acorde al operador evolucionado de cada etapa del proceda.Tabld 4.l se muestran de
cada competencia en la etapa de asociacion, cual de lagpeesdores gana en conjunto con
su respectiva regla-operador de recuperacion, y se naugdtmess global del proceso en la
tercer columna de la tabla.
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Regla de asociacion Regla de recuperacionAptitud global
Competencia(Op§, Ops, Ops) := Op{ Opj 1
Competencia(Op§, Ops, Ops) := Op{ Op} 1
Competencia(Op§, Ops, Op%) := Op{ Op} 1

Tabla 4.1: Duplas ganadoras. Las reglas de asociaciomepmatencia (primera columna) con
su correspondiente regla de recuperacion ganadora @&galumna), y la aptitud global del
proceso con cada par de reglas en cooperacion. El operadadgr indexado de la primer
columnaOp{ corresponde al individuo de la Figura 4.12, y los nUmeros3Zgrresponden
con los individuos de las Figuras 4.13a y 4]13b; el operadaeduperacion de la segunda
columnaOp’ corresponde al individuo mostrado en la Fidura 4.3.2, gasgsivamente.

Analizando las Figurds 4.113y 4]15, junto a la Tabla 4.1, selpwbservar que el proceso
co-evolutivo proporciona soluciones diversas, desdeasegbmplejas (Figuria_4.113b), hasta
reglas sencillas para la recuperacion (Figura 4.15b)uiSkg datos de la Tabla 4.1, las reglas
de asociacion de las Figurlas 4.13ay 4113b, no son lo sukcremte buenas, i.e. su forma
de asociar los patrones no es la adecuada para lograr upeeracion perfecta con la regla
de recuperacion en turno, que para este experimento etpmaividuo (regla de asociacion
Op?) es el que gana en todos los procesos conjuntos.

Otro aspecto importante que se revela a través de esta olmjoal son las principales
conexiones 0 sinapsis que entran en el juego de la compatétaa este caso de patrones
de la planta lIris, las reglas de recuperacion ganadorastraneque los renglones 1, 2 y 4,
pertenecientes a la matriz de asociacidf, ) del operador ©@p¢) correspondiente a cada
caso, son los datos mas significativos para lograr una eeacipn perfecta. Estos renglones
corresponden a las caracteristicas de la planta: (1)tlohdel sépalo, (2) ancho del sépalo
y (4) ancho del pétalo. Es asi que estas nuevas MA muestieus@o son relevantes tres
caracteristicas de las cuatro.

Finalmente se probaron estas tres MA ante ruido aleatoadalla naturaleza del tipo de
patrones con las que fueron generadas, se probo aplicandeffias perturbaciones de ruido
aleatorio a los valores, en proporciones desde 0 hasta®008s resultados se muestran en
la Figura 4.16. Se puede observar que la tasa de recuped@itece lentamente conforme
el ruido aumenta, y este comportamiento es perceptiblengmiismo para las tres MA.

Adicionalmente se prob6 la metodologia con la base desdigcclasificacion de vinos
[68€], con caracteristicas multivariadas y un mayor nionter atributos:

s 178 instancias.
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= 13 atributos: (1) acidez fija, (2) acidez volatil, (3) acid@zica, (4) residuos de azlcar,
(5) cloruros, (6) dioxido de sulfuro libre, (7) dioxido delfsuo total, (8) densidad, (9)
pH, (10) sulfatos, (11) alcohol, (12) puntaje de calidadrgf y 10), (13) proline.

= 3 clases: 59 instancias para clase 1, 71 instancias paeaz;|d48 instancias para clase
3.

Esta base de datos es interesante porque proporcionaecesiécas de variantes de vinos
dentro de cada clase (tinto y blanco), son proporcionadasdem de cata por expertos enolo-
gos, pero no estan balanceadas bajo algln criterio @ygnls datos de vinos regulares que
excelentes o con puntaje de calidad bajo).

Las MA obtenidas para este problema, con sus patrones aesaéales, se muestran en
las Figura§ 4.18 ly 4.19. Todos los experimentos fueron hdfmaaociacion.

Regla de recuperaddn ganadora en competencia:

Figura (4.19) :

min(plus(v,v),mytimes(v,Mk))

En la Tabld 4.2 se muestra la competencia de los operadooesemlucion para el caso
de la base de datos del vino.

Analizando los resultados para esta base de datos, vemaos fjag una fuerte relevancia
por parte de cada caracteristica de los patrones. i.e.rendgeracion se involucra al vector
de entrada y a toda la matriz de asociacion formada por ehdpede asociacio@p;.

La complejidad del operador de asociacion (vease la &{@uk84a)) es compensada con
la simplicidad del operador para la recuperacion delgpatpero mas adn, el conjunto de
operaciones permanece simple y de rapido calculo.
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Regla de asociacion Regla de recuperacionAptitud global
Competencia(Op§, Ops, Op%) := Op{ Op} <1
Competencia(Op{, Ops, Ops) := Op{ Op} 1
Competencia(Op{, Ops, Ops) := Opj Op} <1

Tabla 4.2: Duplas ganadoras. Las reglas de asociaciomepmatencia (primera columna) con
su correspondiente regla de recuperacion ganadora @&gatumna), y la aptitud global del
proceso con cada par de reglas en cooperacion. El operadadgr indexado de la primer
columnaOp{ corresponde al individuo de la Figura 413.2, y los nimerg82Zorresponden
con los individuos de las Figuras 4.18a y 4]18b; el operadaeduperacion de la segunda
columnaOp! corresponde al individuo mostrado en la Figura ¥4.19, que este caso fue la
Unica regla de asociacion que gano.
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g*Vv + min (g * max (max (g"2 *v, g), g), g*(g+v) )

(@)

(v mytimesm ren7) mytimesm ren’
(b)

Figura 4.10: MA evolucionada para el caso auto-asocidti@oegla de asociacion ganadora
es4.10a, /1 4.10b es la regla para la recuperacion de lasneatr
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min[g, (V*v -v)*min{max(v*v -v, g), g*v +g } - max(v*v -v, g)]

(@)

(o

I

N CD
CO O QO
Cre) (o CA
GO O G D Co O

G G COED, SISO,

OO & ¢ OO

min(max(-(*(max(g,*(g,min(g,v))),min(max(-(*(g,min(g,v)).g),-(-(“(*(9,-(v.+(*(g.v).9))),
*@V)),0),- (v, +(+(v,v),9)),+(-(9,%(9,:9). V)N V)), 9) (- (CC(+(,*(v,9)),-(-C((+(9,*(v,9)), -(v,+(*(9:),9))).*(9:)).9).9)).*(9.)),9).9)).¢

(b)

Figura 4.13: Reglas de MA evolucionadas para la base de dattzsplanta del Iris. Estas
son dos reglas diferentes para la asociacion de patraoes,ycg como las componentes de
los patrones de entrada y salida respectivamente.
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min[min( min{v, mytimesm(v,MKk)},ren1), min(mytimesm(v,Mk), min{Ren2, mytimesm(v,MKk)]
(@)

min(v, Ren3)
(b)
Figura 4.15: MA evolucionadas para la base de datos de ldaapthei Iris. Estas son tres

reglas diferentes para la recuperacion, eaomo el vector de entrada, M. la matriz de
asociacion.

Robustness to random noise
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Figura 4.16: Prueba de robustes de las tres nuevas MA gersepad medio de PG. Los
patrones de la base de datos se alteraron con ruido aleatorio
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min(minus(max(minus(g,v),minus(times(plus(minus (minus(max(minus(g,v),min(minus(v,v),
plus(times(times(min(minus(v,v),plus(times(minus(minus(minus(v,g),g),min(g,min(g,v))),
minus(min(g,v),q)),v)),v),minus(min(g,v),q)),v))),a), 9),v),v),plus(min(times(g,v),
max(minus(g,v),min(plus(g,q),q9))).minus(plus(v,v),q)))), plus(times(plus(g,v),minus(min(g,v),q)),v)).d.

Figura 4.17: Regla-individuo evolucionado como operadoasociacion de patrones de la
base de datos de vinos.
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min(min(g,min(g,v)),min(v,plus(min(v,times(v,min(max(max(v,g),v),v)))
min(g,min(min(times(v,min(times(g,v),q)),plus(v,plus(minus(v,g),v))),v))

(@)

min(minus(min(g,max(plus(v,v), min(min(g,v),minus(minus(g,v),q)))),minus(g,min(max(plus(
min(minus(v,times(v,v)),g)),max(plus(min(v,times(v,v)),v),9)))),q)

(b)

Figura 4.18: Reglas-individuos evolucionados como opmexide asociacion de patrones de
la base de datos de vinos.
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min(plus(v,v),mytimes(v,Mt))

Figura 4.19: Regla-individuo ganador evolucionado comeragor de recuperacion de pa-
trones de la base de datos de vinos.
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Capitulo 5

Conclusiones y perspectivas

En este capitulo se presentan, por una parte, las conuissilas que se llegb a lo lardo
del desarrollo de la tesis. Por otro lado, se enlistan loduymrims obtenidos hasta el momento.
Finalmente, se enuncian las perspectivas de trabajo y sosce desarrollar en un futuro
proximo como resultado inmediato de esta investigacion.

5.1. Conclusiones

En esta tesis el objetivo planteado se ha podido llevar a. @&bdpuede concluir con los
resultados mostrados hasta este momento que si es pagjbledracion automatica (sintesis)
de memorias asociativas (MA) mediante la programacioetyem (PG).

Se partid de la idea de analizar en la literatura el estabartiede las MA, y dos de los
motivos mas influyentes para esta investigacion han pimioyn lado, la sencillez de opera-
cion de las MA con respecto los modelos mas complejos detbess neuronales artificiales
(RNA) y, por otro lado, el evidente éxito mostrado de la iempéntacion de la PG en otros
campos.

Las nuevas MA logradas por medio de la metodologia agseptada nos permiten tener
un mejor conocimiento de los patrones que se estudian emdiaan, gracias a la natu-
raleza de las MA como ente que nos muestra un mapa de disbribonatricial-numérico
de como es que se asocian dos conceptos-patrones, estddearmasica del proceso del
aprendizaje en los seres vivos, que aprendemos por asyeEaci

Con esta metodologia de generacion automatica se peeeedn muy corto tiempo un
analisis, practicamente inmediato, de cuales canatitaas de los patrones son los mas rele-
vantes, que en una primera impresion solo se puede deca § proceso de la asociacion”,
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pero en aplicaciones reales o de estudio de la naturalens éates que representan las ba-
ses de datos usadas, se puede ver cuales caracteristigadesantes y cuales no, y poder
asi prescindir de éstas ultimas, las no relevantes,gda&culo en aplicaciones que involu-
cren esas bases de datos estudiadas.

Las solucuiones proporcionadas por la metodologia pradarson resultado de una ex-
ploracion exhaustiva en los espacios de busqueda, quagt@ poder de computo actual,
es posible el poder generar nuevas MA y de ellas escoger lassntemplejas. Se puede
generar tantos modelos como sea necesario en muy cortootiemuestion de horas, en
lugar de un minimo de afios que han llevado desarrollos ale@sde varios de los modelos
revisados (véase el Capitulo 2).

5.2. Productos

Como rusultado de esta investigacion, hasta el momenta sbtenido:

= Una publicacion en las memorias de un congreso, donde sglges! primer modelo
obtenido mediante la primera metodologia derivada detesis[84].

= La publicacién de un articulo arbitrado en![94] donde sestna un resumen de los
resultados alcanzados con el segundo modelo, presentasksém de poster en el
congreso COREOQ9, el cual fue aceptado para su publicacicgl BUmero especial
Research in Computing Science

= Un articulo arbitrado con los resultados del tercer maod®imetido a ldRevista Mexi-
cana de ksica, publicacion indexada, mismo que esta en proceso ddadnvis

= Un articulo sometido al congreso internacioBabStar 2010donde se muestran los
resultados de MA hetero-asociativas, con patrones enegterles y con otra medida
de aptitud. De ser aceptado el trabajo sera publicado emiealdNCS de Ed. Springer.

5.3. Perspectivas

Actualmente se esta experimentando el refinamiento de ladoleigia con la implemen-
tacion de nuevas medidas de aptitud, buscando reducdnegpt de convergencia, sin sacrifi-
car la sencillez de los operadores de las MA. También seagestlizando el comportamiento
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del modelo de asociacion hetero-asociativa con expetoaam valores reales enfocados a
tareas de clasificacion.

Un producto que esta contemplado es la creacion de unaeiplic(software) para la
automatizacion de la generacion de las MA, el cual en sufage grafica permita la opera-
cion sencilla de carga de la base de datos a usar, el tipood@e®n requerida, la cantidad
minima de candidatos a generar para la competencia degwr@oevolutivo (por los experi-
mentos hasta este momento se puede establecer un minines dedividuos por etapa para
tener un buen nivel de cooperacion).
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Apeéendice A
Glosario de terminos

Aprendizaje

El aprendizaje es el proceso a través del cual se adquieras habilidades, des-
trezas, conocimientos, conductas o valores como resulgldestudio, la experiencia,
la instruccion y la observacion. Este proceso puede sdizado desde distintas pers-
pectivas, por lo que existen distintas teorias del aprajeli El aprendizaje es una de
las funciones mentales méas importantes en humanos, asiypaistemas artificiales.
El aprendizaje como establecimiento de nuaedacionestemporales entre un ser y
su medio ambiental han sido objeto de diversos estudiorarag] realizados tanto en
animales como en el hombre. Midiendo los progresos condeg@n cierto tiempo
se obtienen las curvas de aprendizaje, que muestran latempi@ de la repeticion de
algunas predisposiciones fisiologicas«ties ensayos y erroresde los periodos de re-
poso tras los cuales se aceleran los progresos, etc. Muéstnaién la Ultima relacion
del aprendizaje con los reflejos condicionados.

Adquisicion de conceptos
Las teorias del aprendizaje tratan de explicar como sdittoyen los significados y
como se aprenden los nuevos conceptos.

Un concepto puede ser definido buscando el sentido y la nefiereya sea desde arri-
ba, en funcibn de la intension del concepto, del lugar quebgto ocupa en la red
conceptual que el individuo posee; o desde abajo, hacielnda a sus atributos.
Los conceptos nos sirven para limitar el aprendizaje, iéddo la complejidad del
entorno; nos sirven para identificar objetos, para order@asificar la realidad, nos
premiten predecir lo que va a ocurrir.

Hasta hace poco, los psicologos suponian, siguiendoly Blibtros filosofos empiris-
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tas, que las personas adquirimos conceptos mediante ugsprde abstraccion (teoria
inductivista) que suprime los detalles idiosincraticae difieren de un ejemplo a otro,
y que deja solo lo que se mantiene comun a todos ellos. Batepto, llamado pro-
totipo, esta bien definido y bien delimitado y tiene susrefees en cada uno de sus
atributos En consecuencia, la mayoria de los experiméatositiizado una técnica en
la cual los sujetos tienen que descubrir el elemento comarsgbyace a un concepto.

Los conceptos cotidianos, en cambio, no consisten en laigoidn o disyuncion de
caracteristicas, sino mas bien en relaciones entre @lag aspecto de los conceptos
de la vida diaria es que sus ejemplos puede que no tenganmardglecomin. Witt-
genstein en sus investigaciones filosoficas: sostuvo gueplaceptos dependen, no de
los elementos comunes, sino de redes de similitudes questmlas semejanzas entre
los miembros de una familia.

Los conceptos cotidianos no son entidades aisladas e indiepées, estan relaciona-
dos unos con otros. Sus limites estan establecidos, & par la taxonomia en que
aparecen. Las relaciones mas claras son las jerarquiasag@s mediante la inclusion
de un concepto dentro de otro.

Existen dos vias formadoras de conceptasdiante el desarrollo de la asociaci
(empirista) ymediante la reconstrucgn (corriente europea).

Para la corriente asociacionista no hay nada en el intefpemo haya pasado por los
sentidos. Todos los estimulos son neutros. Los organisorosodos equivalentes. El
aprendizaje se realiza a través del proceso recompessgecéteoria del conductis-
mo: se apoya en la psicologia fisiologica de Pavlov). Esremttalista. El recorte del
objeto esta dado por la conducta, por lo observable. Elsagpasivo y responde a las
complejidades del medio.

Para las corrientes europeas, que estan basadas enda pagie tienen uno de sus
apoyos en la teoria psicogenética de Piaget, el sujetote®.aLos conceptos no se
aprenden sino que se reconstruyen y se van internalizandmportante es lo contex-
tual, no lo social.

Aprendizaje hebbiano

En [104] Donald O. Hebb, un psicologo de la universidad MicGlontreal, Canada,
sugirid que el aprendizaje involucra especificamentefellzamiento de ciertos pa-
trones de la actividad neuronal, por medio de incrementardhaabilidad (los pesos)
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de como estan conectadas las neuronas en asociaciondfgpeseaprendizaje se le
llama hebbiano, el cual se basa en el siguiente postuladwfado por D. O. Hebb:

Cuando un axbn de una celda A esta suficientemente cerca ganma con-
seguir excitar una celda B y repetida o persistentementa fmarte en su
activacion, algun proceso de crecimiento o cambio nwdiizdo tiene lugar
en una o ambas celdas, de tal forma que la eficiencia de A, clanelda
a activar es B, aumenta.

Por celda, Hebb entiende un conjunto de neuronas fuerternenectadas a travées de
una estructura compleja. La eficiencia podria identifeeam la intensidad o magnitud
de la conexion; i.e., con el peso. Se puede decir, por tgontel aprendizaje hebbiano
consiste basicamente en el ajuste de los pesos de las aoesxde acuerdo con la
correlacion (multiplicacion en el caso de valores bioa#t1 y —1), de los valores de
activacion (salidas) de las dos neuronas conectadas:

Esta expresion responde a la idea de Hedd, puesto que sidasilades son activas
(positivas), se produce un reforzamiento de la conexionePcontrario, cuando una
es activa y la otra pasiva (negativa), se produce un dehiltato de la conexion. Se
trata de una regla de aprendizaje no supervisado, pues lificaon de los pesos se
realiza en funcion de los estados (salidas de las neurobts)idos tras la presentacion
de cierto estimulo (informacion de entrada a la red), esiret en cuenta si se deseaba
obtener 0 no esos estados de activacion.

Computo evolutivo
El llevar a las computadoras la famosa teoria de Darwinligada enEl origen de
las especies basada en la selécchatura) consiste en tratar de imitar con programas
de computo la capacidad de una poblacion de organismos piara adaptarse a su
medio ambiente por medio de mecanismos de seleccion ythegeidn. En los Gltimos
cuarenta afos varios métodos estocasticos de optiizae han basado en este prin-
cipio. Darwinismo Artificialo algoritmos evolutivogs el nombre comln para estas
técnicas, quizas la mas comunmente escuchadaskgaiimos gebticos, estrategias
evolutivas o programacon gerética
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Frente de pareto
Este concepto es relativo adatimizacon multiobjetivqu optimizacon multicriterio).
se define como el problema de encontrar un vector de varidbldscision que satisfa-
cen unas restricciones y optimizan una funcién vectorigbs elementos representan
a la funcién objetivo. Estas funciones forman una desiénpmatematica de criterios
de evaluacion que generalmente estan en conflicto unostams Por tanto, el termino
Sptimizar”implica encontrar una solucion que daria lolkes de todas las funciones
objetivo aceptables para el disefiador.

Es raro que exista un solo punto que satisfaga todas laohexobjetivo; normalmen-
te se busca un equilibrio al tratar con problemas de optidmamultiobjetivo; por lo
tanto, el concepto de 6ptimo es diferente. El conceptomoasal de 6ptimo fue pro-
puesto originalmente por Francis Ysidro Edgeworth (188ias adelante por Vilfre-
do Pareto (1886), y se suele denominar 6ptimo Pareto moptpo Pareto; un vector
es Optimo pareto si no existe ninguno cuyos valores seaoresgpara cada uno de los
componentes (estrictamente, si son menores o igualesquosg, ty al menos menor
estricto para uno de ellos). Lo mas habitual es que no existsolo 6ptimo Pareto,
sino un conjunto de ellos; a este conjunto de solucione sgele slenominaconjunto
no dominadoy a su grafico se le suele llanfaente Pareto

Optimalidad de Pareto
Decimos que un punta’™ € Q es un optimo de Pareto si para toda € (2, e |
I={1,2,...,k} setiene:

Vie I(fi(Z) = fi(T)) (A.2)

o0 existe al menos unac I tal que

fi(@) > fi(@™) (A.3)

Dominancia de Pareto

Un vector @ = (uy,us,...,u;) domina a otro vectorv' = (vy,vs,...,v;) (de-
notado medianté’ < 7¥’), si y séblo siu es parcialmente menor @ i.e., Vi €
{1,2,.. kb u; <o, AFi€{1,2,...,k}:u; <.

Conjunto de Optimos de Pareto
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Para un problema multiobjetivo daq%(x), el conjunto de 6ptimos de Pargte) se
define como:

Pr={zec Q-3 €Q f()< f(2)} (A.4)

Frente de Pareto
Para un problema multiobjetivo dao!Tﬁ;(x) y un conjunto de 6ptimos de Pargt®’),
el frente de Paret@PF*) se define como:

—

(PF*) :={u = [ = (fi(z),.... fu(2))]x € P} (A.5)

Memoria asociativa (MA)
La MA es un dispositivo que permite asociar patrones de @atcan patrones de sa-
lida. Esto es, al presentarle a una memoria asocibtivan patron de entrad, ésta
responde con el correspondiente patron (vector) de s&liddodria decirse que una
memoria asociativa es una Red Neuronal Artificial (RNA) da sola capa.

Red neuronal artificial (RNA)
Las RNA son un paradigma de aprendizaje y procesamientonatitto inspirado en
la forma en que funciona el sistema nervioso de los animBkesn sistema de inter-
conexion de neuronas en una red que colabora para prodguestunulo de salida. En
inteligenia artificial es frecuente referirse a ellas comedés de neuronas” o “redes
neuronales”.

Existen varias formas de definir a las RNA, en el anteriorgdarse ha intentado dar
una definicion generalizada, pero hay que resaltar dosdefies por parte de autores
relevantes:

“... un sistema de computacion hecho por un gran nUmerdetieeatos simples, ele-
mentos de proceso muy interconectados, los cuales proicdéganacion por medio de
su estado dinamico como respuesta a entradas externas”. [1

“RNA son redes interconectadas masivamente en paralelemiertos simples (usual-
mente adaptativos) y con organizacion jerarquica, laksuntentan interactuar con los
objetos del mundo real del mismo modo que lo hace el sistermese bioldgico”.[20]

Programacion gergtica (PG)
La programacion genética (PG) es un método automasicalp creacion de programas
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de computo como solucion en alto nivel a problemas.Lanargcion genética inicia
a partir de la formulacion del problema de alto nivel comgug se necesita hacer?”, y
automaticamente se procede a la creacion de programeasgsaiver el problerda

Con otras palabras podemos decir que la PG es una metcalblasada en los algo-
ritmos evolutivos e inspirada en la evolucion biologi@ag construir programas de
coOmputo que realicen una tarea definida por el usuario. Bg@amica de aprendiza-
je automatico utilizada para optimizar una poblacion deymmas de acuerdo a una
funcibn de aptitud que evalla la capacidad de cada praypeara resolver la tarea en
cuestion.

IDefinicion corta aportada por J. Koza en la pagina ofici@P@e http://www.genetic-programming.org/
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