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Resumen

Las memorias asociativas son modelos computacionales que permiten relacionar patrones
de entrada y salida, y posteriormente recuperar el patron correspondiente de salida a partir
del de entrada, aunque éste haya sido alterado.

Uno de los modelos sobresalientes de hoy en dia, son las memorias asociativas Alfa-Beta,
las cuales se encuentran entre las mejores reportadas en la literatura cientifica actual,
debido a su capacidad de almacenamiento, velocidad y tolerancia a patrones alterados.

Aunque las memorias asociativas Alfa-Beta estén entre las mas rapidas de las conocidas
actualmente, al momento de usarlas con problemas reales, que incluyen cientos o miles de
caracteristicas, todavia se nota la lentitud, ya sea al momento de entrenarlas o de recuperar
informacion de ellas.

Por lo anterior mencionado, en esta tesis se presentan nuevos algoritmos que reducen
drasticamente el tiempo de aprendizaje y recuperacion. Estos nuevos algoritmos estan
basados en los operadores alfa y beta y por consiguiente ninguna de las cualidades de las
memorias es afectada; en otras palabras, se conserva su capacidad de almacenamiento y su
tolerancia ante patrones alterados.

Abstract

The associative memories are computational models that allows to associate input patterns
with output patterns, and later recover the corresponding output pattern from the input
pattern although this was alterated in some way.

One of the outstanding models of the associative memories are the Alpha Beta associative
memories, this are between the bests reported in the actual scientific literature due to their
storage capacity, velocity and noise tolerance.

Although the Alpha-Beta associative memories are one of the fastest models of these days,
at the moment of use it with real problems, that have thousands of characteristics, still are
slow, whichever at the training phase or the recall phase

Due to the above mentionated, in this thesis are proposed new methods that reduce
drastically the learning and recall time. This new algorithms are based on the alpha and beta
operators and due to this no one of the qualities of the memories is affected, in other words
their storage capacity and their tolerance to alterated patterns are conserved.



CAPITULO 1

Introduccidn

En esta tesis se desarrollan nuevos algoritmos que permiten, a las memorias asociativas
Alfa-Beta, reducir drasticamente la cantidad de tiempo necesario para aprender y recuperar
datos. Esta reduccion se logra sin sacrificar la eficiencia de estas memorias.

1.1 Antecedentes

En décadas recientes, algunos equipos de investigacion cientifica que desarrollan proyectos
relacionados con las ciencias de la computacién, han puesto atencion al area de las
memorias asociativas, y las han incorporado en sus algoritmos, principalmente en tareas
concernientes a la teoria del reconocimiento de patrones y a sus aplicaciones.

El propdsito fundamental de una memoria asociativa es recuperar correctamente patrones
completos a partir de patrones de entrada, los cuales pueden estar alterados respecto de los
patrones de aprendizaje [1]. En el disefio de una memoria asociativa, previamente a la fase
de recuperacion de patrones, se requiere la fase de aprendizaje, que es el proceso mediante
el cual se crea la memoria asociativa a través de la formacién de asociaciones de patrones,
las cuales son parejas de patrones, uno de entrada y uno de salida. Si en cada asociacion
sucede que el patron de entrada es igual al de salida, la memoria es autoasociativa; en caso
contrario, la memoria es heteroasociativa: esto significa que una memoria autoasociativa
puede considerarse como un caso particular de una memoria heteroasociativa [2].

Las memorias asociativas estan intimamente ligadas a las redes neuronales, debido
principalmente a que practicamente todo lo que las redes neuronales pueden hacer también
lo pueden hacer las memorias asociativas (a excepcion de las regresiones), por lo tanto
comparten en gran parte su historia.

El primer modelo de red neuronal conocido es el de McCulloch-Pitts [3], presentado en
1943. Este modelo estaba basado en las redes neuronales cerebrales y era bueno con
problemas linealmente separables; debido a esto, las redes neuronales artificiales tuvieron
gran auge durante los siguientes afios. Posteriormente a partir de este modelo, Rosenblatt
desarrollo el perceptron [5], el cual inspiro otros modelos que todavia a principios de la
década de los 90 del siglo pasado eran objeto de estudios [6,7].

En 1969 Minsky y Papert, cientificos altamente reconocidos en su tiempo (a Minsky se le
considera como uno de los padres de la inteligencia artificial), publican el libro Perceptrons
[9], en el cual se puso a prueba a las redes neuronales tratando de resolver el problema del
XOR, pero aunque fuera un problema sencillo, por no ser linealmente separable no se podia
resolver, anotando como conclusién en su libro que al no poder resolver un problema tan
sencillo, cualquier investigacion sobre redes neuronales seria estéril. Esto desalent6 a los
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investigadores que estaban trabajando en ellas y durante los siguientes 10 afios no hubo
ningun avance relevante.

En los afios 80 del siglo pasado, Hopfield saca su modelo de memoria asociativa la cual era
a su vez también una red neuronal [8] basdndose en un modelo fisico y dandole un fuerte
sustento matematico. La gran cualidad de este modelo es que revivio el interés en las redes
neuronales; sin embargo, el modelo Hopfield tenia algunos problemas: en primer lugar que
s6lo es autoasociativa, en segundo lugar, la baja capacidad de almacenamiento y
recuperacion, la cual es de solo el 15% de la dimension de los patrones y finalmente la
iteratividad en la fase de salida, en la cual es necesaria una convergencia que podria no
llegar a presentarse (este problema fue resuelto por Catalan—Yédez en el 2006 [48]). Sin
embargo, a pesar de los problemas que tenia este modelo dio pie al resurgimiento de la
investigacion, tanto en las redes neuronales como en las memorias asociativas.

Analizando por otro lado las memorias asociativas, en 1961 aparece la primera: La
Lernmatrix [10], desarrollada por Karl Steinbuch, la cual fue una memoria heteroasociativa
y fue usada para clasificar patrones binarios.

En 1969 los investigadores escoceses Willshaw, Buneman y Longuet Higgins presentan el
Correlograph [11], dispositivo Optico elemental capaz de funcionar como una memoria
asociativa.

Un 1972 Anderson[12] y Kohonen[13] presentan 2 modelos clasicos de memorias
asociativas; sin embargo, debido a las similitudes en los conceptos involucrados ambos
reciben el nombre genérico de linear asociator.

Para darle la capacidad a la memoria Hopfield de asociar patrones diferentes, Bart Kosko
presenta en 1988 la memoria asociativa bidirecciona [14] (BAM por sus siglas en inglés);
sin embargo, este modelo siguié conservando los demds problemas de la memoria
Hopfield, asi como también los modelos siguientes [15-18]. Avances notables en la
capacidad de almacenamiento y tiempo de procesamiento se obtuvieron con la Alfa Beta
BAM [21-23] cuando se superaron estos problemas, la cual es capaz de aprender 2"
asociaciones, no tiene los problemas de la iteratividad y es capaz de trabajar en modo
heteroasociativo.

En 1998 surgen las memorias asociativas morfologicas[19], las cuales dan un giro radical a
la forma en que se habian estado concibiendo las memorias asociativas hasta ese momento,
debido a que sustituyeron la suma y la resta de productos por maximos y minimos de sumas
y restas. Con esto lograron mejorar significativamente la capacidad de almacenaje,
recuperacion y el tiempo necesario para ello, superando significativamente a todos los
modelos existentes hasta el momento.

Finalmente en el afio 2002, surgen las memorias asociativas Alfa Beta [20], inspiradas por
las memorias morfologicas, solo que éstas en vez de usar maximos y minimos de sumas y
restas, usan maximos y minimos de operaciones logicas, lo cual les otorga una ventaja en
cuanto al tiempo de procesamiento.

1. Introduccion 2



1.2 Justificacion

Como se muestra en el documento original de las memorias asociativas alfa beta, la tesis
doctoral del doctor Yanez-Marquez [20], las memorias asociativas Alfa-Beta igualan, y en
ocasiones superan, la capacidad de aprendizaje y almacenamiento de las memorias
asociativas morfologicas, ademds de otras ventajas; lo cual las coloca entre las mejores
reportadas en la literatura cientifica actual; sin embargo, a pesar de estar entre las memorias
asociativas mas rapidas de nuestros dias, el tiempo de procesamiento se eleva demasiado
cuando queremos aprender o recuperar una gran cantidad patrones o incrementamos la
dimension de éstos. El desarrollo de algoritmos mas rapidos, tanto de aprendizaje como de
recuperacion de patrones, justifica este trabajo de tesis.

1.3 Objetivo

Desarrollar algoritmos que permitan, a las memorias asociativas Alfa-Beta, aprender y
recuperar patrones en una cantidad de tiempo menor, sin perder ninguna de sus ventajas; es
decir, conservando su capacidad de almacenamiento y recuperacién asi como su robustez
ante patrones alterados.

1.4 Contribuciones

Las contribuciones de este trabajo de tesis son:

e Eldesarrollo de nuevos algoritmos de aprendizaje que permiten reducir el tiempo de
aprendizaje drédsticamente, ya sea para una gran cantidad de patrones o para
patrones de gran dimension.

e El desarrollo de nuevos algoritmos de recuperacion que permiten reducir el tiempo
de recuperacion drasticamente, ya sea para una gran cantidad de patrones o para
patrones de gran dimension.

e El desarrollo del operado ¢, necesario para la generacion del operador y .y para el
desarrollo de teoremas de conversion de las memorias asociativas Alfa-Beta.

e El desarrollo de un teorema que permite convertir una memoria autoasociativa Max
a una memoria autoasociativa Min y viceversa, reduciendo el tiempo de
aprendizaje a la mitad mas el tiempo que se tarde en realizar la conversion.

e Eldesarrollo de un teorema que permite la conversion de las memorias asociativas
Max y Min obtenidas a partir de las asociaciones (x“,y*), en memorias asociativas

Max y Min que proceden de la relacion contraria (y*,x*); esto es, la genaracion de
una BAM a partir de las memorias Min y Max en un sentido.

1. Introduccion 3



e El desarrollo del operador y (original de esta tesis), el cual nos permite operar una

memoria Min autoasociativa para obtener el resultado de la memoria tipo Max y
viceversa.

e Lo anterior se puede hacer con las memorias heteroasociativas a partir del operador
v , pero en este caso obtendriamos el resultado de la relacion contraria.

e La generacion de una clase para C++ builer, en la cual estdn implantados tanto los
algoritmos originales como los simplificados.

1.5 Organizacion del documento

En este capitulo se han presentado: los antecedentes, el problema a resolver, el objetivo del
trabajo de tesis y las contribuciones. El resto del documento de tesis estd organizado de la
siguiente manera:

En el capitulo 2 se presentan los conceptos basicos de las memorias asociativas, asi como el

estado del arte de los modelos mas representativos de memorias asociativas previos a las
Alfa-Beta.

El capitulo 3 contiene todo lo referente al marco teodrico, el cual en este caso estd
conformado por las memorias asociativas Alfa-Beta. En este capitulo se muestra la forma
en que las memorias asociativas funcionan, asi como algunos de sus teoremas mas
interesantes o utiles para esta tesis.

En el capitulo 4 se presentan las aportaciones de esta tesis. Se incluyen las nuevas
definiciones y teoremas sobre los que estdn basados los nuevos algoritmos de aprendizaje y
recuperacion mostrados en este mismo capitulo.

En el capitulo 5 se muestran comparativas entre los algoritmos originales y los
simplificados, haciendo primeramente un analisis entre el nimero de operaciones
necesarias, para posteriormente ilustrar, mediante graficas, el tiempo que tardaria cada uno
de los algoritmos ante determinadas circunstancias.

En el capitulo 6, se presentan las conclusiones obtenidas durante el desarrollo de esta tesis
y sugerencias para el trabajo futuro.

Finalmente, se presentan 5 apéndices, el primero con la simbologia usada en este
documento; el segundo muestra los conceptos basicos mediante un ejemplo; el tercero con
los algoritmos de las memorias asociativas clasicas; el cuarto con ejemplos de los
algoritmos originales de las memorias asociativas Alfa-Beta y el Gltimo contiene el codigo
de los algoritmos implementados en C++; para este propdsito se generd una clase, la cual se
utiliz6 durante la experimentacion (capitulo 5). Por ultimo, se pone la bibliografia.
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CAPITULO 2

Conceptos basicos y estado del arte

Este capitulo consta de dos secciones: en la primera se presentan los conceptos basicos
relacionados con las memorias asociativas, y en la segunda se incluye el estado del arte de
los modelos mas representativos de memorias asociativas previos a las Alfa-Beta.

2.1 Conceptos basicos

Los conceptos presentados en esta seccion se han tomado de las referencias que, a nuestro
juicio, son las mas representativas [1, 2, 20, 21, 28].

Para poder entender la forma en que funcionan las memorias asociativas Alfa Beta, es
necesario estar familiarizado conconceptos tales como caracteristica, patron y conjunto
fundamental. Si no esta familiarizado con estos conceptos consulte el apéndice B, en el
cual estos conceptos son introducidos a traves de un ejemplo.

A continuacion se da la explicacion de una memoria asociativa, durante esta explicacion se
daran las notaciones que se usaran a lo largo de esta tesis.

Una Memoria Asociativa puede formularse como un sistema de entrada y salida, idea que
se esquematiza a continuacion:

X —¥ M — Yy

Fig 2.1 Esquema de una memoria asociativa

En este esquema, los patrones de entrada y salida estan representados por vectores columna
denotados por x y y, respectivamente. Cada uno de los patrones de entrada forma una
asociacion con el correspondiente patron de salida, la cual es similar a una pareja ordenada;
por ejemplo, los patrones x y y del esquema anterior forman la asociacién (x,y). A
continuacion se propone una notacidn que se usard en la descripcion de los conceptos
bésicos sobre memorias asociativas, y en el resto de los capitulos de esta tesis.

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

2. Conceptos basicos y estado del arte 5



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

El conjunto fundamental se representa de la siguiente manera:

{(x,y) | u=1,2,.., p}

donde p es un numero entero positivo que representa la cardinalidad del conjunto
fundamental.

A los patrones que conforman las asociaciones del conjunto fundamental se les llama
patrones fundamentales. La naturaleza del conjunto fundamental proporciona un
importante criterio para clasificar las memorias asociativas:

Una memoria es Autoasociativa si se cumple que x* =y" Vu e {1, 2, ..., p}, lo que tiene
como consecuencia que n = m.

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

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

A fin de especificar las componentes de los patrones, se requiere la notacion para dos
conjuntos a los que llamaremos arbitrariamente 4 y B. Las componentes de los vectores
columna que representan a los patrones, tanto de entrada como de salida, serdn elementos
del conjunto 4, y las entradas de la matriz M serdn elementos del conjunto B.

No hay requisitos previos ni limitaciones respecto de la eleccion de estos dos conjuntos, por
lo que no necesariamente deben ser diferentes o poseer caracteristicas especiales. Esto
significa que el nimero de posibilidades para escoger 4 y B es infinito.

Por convencion, cada vector columna que representa a un patrén de entrada tendrd n
componentes cuyos valores pertenecen al conjunto 4, y cada vector columna que representa
a un patron de salida tendra m componentes cuyos valores pertenecen también al conjunto
A; es decir:

xX'ed"yy'eAd"Vue {1,2,..,p}

La j-ésima componente de un vector columna se indicard con la misma letra del vector,

pero sin negrilla, colocando a j como subindice (je {1, 2, ..., n} o je {1, 2, ..., m} segun
corresponda). La j-ésima componente del vector columna x“ se representa por: x*
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Con los conceptos basicos ya descritos y con la notacion anterior, es posible expresar las
dos fases de una memoria asociativa:

1. Fase de Aprendizaje (Generacion de la memoria asociativa). Encontrar los
operadores adecuados y una manera de generar una matriz M que almacene las p
asociaciones del conjunto fundamental {(x',y"), (x>.y7), ..., (x".y")}, donde x* € 4" y
yie A" VYue {1,2,..,p}. Sidue {l,2, .., p} tal que x # y*, la memoria serd
heteroasociativa; si m = n y x* =y" Vu e {1, 2, .., p}, la memoria serd
autoasociativa.

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

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

2.2 Estado del arte

A continuacion, en esta seccidn se muestra una tabla con los modelos de memorias
asociativas mds representativos, los cuales sirvieron de base para la creacion de modelos
matematicos que sustentan el disefio y operacion de memorias asociativas mas complejas. e
En el apéndice C se incluyen las fases de aprendizaje y recuperacion de todos estos
modelos, en forma detallada.

Los cinco modelos clasicos estan basados en el anillo de los niimeros racionales con las
operaciones de multiplicacion y adicion: Lernmatrix, Correlograph, Linear Associator ,
Memoria Hopfield y su secuela, la BAM de Kosko; ademas, se presentan tres modelos
basados en paradigmas diferentes a la suma de productos, a saber: memorias asociativas
Morfolégicas, memorias asociativas Alfa-Beta y memorias asociativas Mediana.

Modelo Afio
Lernmatrix de Steinbuch 1961
Correlograph de Willshaw, Buneman y Longuet-Higgins 1969
Linear Associator de Anderson-Kohonen 1972
La memoria asociativa Hopfield 1982
Memoria Asociativa Bidireccional (BAM) de Kosko. 1988
Memorias Asociativas Morfologicas 1998
Memorias Asociativas Alfa-Beta 2002
Memorias Asociativas Mediana 2004

Tabla 2.1 Memorias asociativas clasicas
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CAPITULO 3
Materiales y Métodos

En este capitulo se describe el modelo matematico de las Memorias Asociativas Alfa-Beta,
las cuales son la base fundamental del algoritmo que da lugar al nuevo modelo de memoria
asociativa propuesto en este trabajo de tesis.

3.1 Memorias Asociativas Alfa-Beta

En esta seccion se presenta el fundamento tedrico que sustenta a las memorias asociativas
Alfa-Beta tal como aparece en [20]; para ello, se presentan las definiciones y propiedades
de las operaciones o y f, las operaciones matriciales que se derivan de estas operaciones
originales, y se describen las fases de aprendizaje y recuperacion de la memorias
heteroasociativas y autoasociativas Alfa-Beta, tanto Max, denotadas por M, como Min,
denotadas por W, ejemplos del funcionamiento de estas memorias pueden ser consultados
en el apéndice D.

La numeracion de los Lemas y Teoremas que se presentan en este capitulo, corresponde a

la numeracion original que aparece en la tesis [20].

3.1.1 Operaciones binarias ay f: definiciones y propiedades

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

Para la definicion de las operaciones binarias &'y £ se deben especificar los conjuntos 4 y
B, los cuales son:

A=1{0,1} y B=1{0,1,2}

La operacion a: A x A — B se define como se muestra en la Tabla 1.

x Yy ax, y)
0 0 1
0 1 0
1 0 2
1 1 1

Tabla 3.1 Operacion o: Ax A > B
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La operacion S: B x A — A se define como se muestra en la Tabla 2

x y Bx, y)
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1
2 0 1
2 1 1

Tabla 3.2 Operacion S Bx A > A
Los conjuntos A y B, las operaciones binarias & y £ junto con los operadores A (minimo) y
v (méximo) usuales conforman el sistema algebraico (A, B, a, £, A, V) en el que estan
inmersas las memorias asociativas Alfa-Beta [20, 37].

Se requiere la definicion de cuatro operaciones matriciales, de las cuales se usaran s6lo 4
casos particulares:

a a

Operacion amax: P,V 0O, = [f- ]m ,donde f" =\/a(py.qy)
xXn el E

OperaCién ﬂm ax: mervﬂern = [fl/ﬁ ]mxn ’ dOnde ﬁjﬂ = V ﬂ(pik ’ qkj)
k=1
rxn A

Operacion amin: P, A,Q, = [h-‘?’]m, donde & = A a(py.qy)

Operacion fmin: P, A0, [hf

mxn donde hf = /\/B(plk’qky)
k=1

El siguiente lema muestra los resultados obtenidos al utilizar las operaciones que

involucran al operador binario & con las componentes de un vector columna y un vector fila
dados.

Lema 3.9. (Numeracion tal como aparece en [20]). Sean x € A" yy € A", entonces 'y V,
X' es una matriz de dimensiones m x n, y ademds se cumple que: y Vo X' =y Ay X',

Demostracion.
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1 1 1
Vi @00 %0) Ny @0 %2) - /gy @15 %,)
1 1 1
— vk=l a(y2 ’xl) \/k=1a(y2’x2) i vk=1 a(yz ’xn)

1 1 1
Vk=la(ym’xl) vk=1a(ym’x2) T \/k=1a(ym’xn) o

xn

a(y,x) a(y,x) .. aly,.x,)
a(y,,x ) a(y,,x,) .. a(y,.x,)

a(ym’xl) a(ym’xZ) i a(.ym’xn) mm

1 1 1
/\kzla(yl’xl) /\kzla(yl7x2) ce /\kzla(yl’xn)
1 1 1
/\kzla(yza)ﬁ) /\k:la(yZ’XZ) te /\kZIa(yZ’xn)
1 1 1
/\kzla(ym"xl) /\kzla(ym"XZ) /\kzla(ym’xn) mn
=yA,x'

En efecto, resulta que y V, X' es una matriz de dimensiones m x n, yque y Vo, X =y A, X"
Dado el resultado del lema anterior, es conveniente escoger un simbolo tnico, digamos el
simbolo ®, que represente a las dos operaciones V, y A, cuando se opera un vector
columna de dimensién m con un vector fila de dimension n:
t _ t__ t
yVex =y®x =yA,x
La ij-ésima componente de la matriz estd y ® x’ dada por:

[y ® x']; = ayi,x;)

Dado un indice de asociacion g, la expresion anterior indica que la ij-ésima componente de
la matriz y* ® (x*)' se expresa de la siguiente manera:

H.—
v ® (Y1 = aly/ . x*)
Ahora se analizard el caso en el que se opera una matriz de dimensiones m X n con un
vector columna de dimension » usando las operacionesVy Ap. En los lemas 3.11 y 3.12 se

obtiene la forma que exhibirdn las i-ésimas componentes de los vectores columna
resultantes de dimension m, a partir de ambas operaciones Vgy Ag.
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Lema 3.11. (Numeracién tal como aparece en [20]). Sean x € A" y P una matriz de
dimensiones m x n. La operacion Py, Vs X da como resultado un vector columna de
dimension — m, cuya  i-ésima  componente  tiene la  siguiente  forma:

(vaﬁx),- = \/;:1 IB(pi/' X )

Demostracion.
Pu Puo - Pu X
menvﬂxz pfl pzzz pzzn Vﬂ sz
Pwmi Pma -+ Pmn X

Bp.x)V B(pn.x)Vv...v B(p,.X,) Vj‘zlﬁ(plj’xj)

_ B(py>x)V B(pysX,) V...V B(p,,,X,)

P V. x \/Flﬁ(pzjaxj)

mxn * fB

ﬁ(pm]’xl)vﬂ(me"xZ)v"'vﬂ(pmn’xn) VZZIﬁ(pmjﬂxj)

Se obtiene un vector columna de dimension m cuya i-ésima componente es
n
(menvﬁx),- =V 'B(pii’x.j)

Lema 3.12. (Numeracién tal como aparece en [20]). Sean x € A" y P una matriz de
dimensiones m x n. La operacion P, Ap X da como resultado un vector columna de
dimension — m, cuya  i-ésima  componente  tiene la  siguiente  forma:

(menAﬂX),- = /\;:1 IB<pi/' X )

Demostracion.
Pu Pu - Pu Xy
Py Py --v Py X,
menAﬂX: : : : Aﬂ :

pml me pmn xn

B A B(Prasx) Ao n Bz ) ) | A PP
BPysX) A PPy X)) Ao A B(Py,5X,) _ /\j‘:lﬁ(ijﬁxj)

B> X)) A B(P s X)) Ao A (P »X,)

/\jzlﬁ(pmjaxj)
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Se obtiene un vector columna de dimensidon m cuya i-ésima componente es
(menAﬂX),' = /\j:l ﬂ<p?f’x.f)
3.1.2 Memorias Heteroasociativas Alfa-Beta

Se tienen dos tipos de memorias heteroasociativas Alfa-Beta: tipo Max denotada por M y
su ij-ésima componente como m,y las tipo Min, denotadas por W y su ij-ésima

componente como w;, . En la generacion de ambos tipos de memorias se usara el operador
® el cual tiene la siguiente forma:

LV” ®<x”)tl:f= O‘(yiﬂ’xfl}ﬂ ell2, -, phie{l2, -, m} jell,2,-,n}

Algoritmo Memorias Alfa-Beta Tipo Max
Fase de Aprendizaje

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

[y“ ®(x) L

Paso 2. Se aplica el operador binario maximo v a las matrices obtenidas en el paso 1:

M= vl o]

La entrada ij-ésima estd dada por la siguiente expresion:

p
_ uou
m _,,\ila(yi ,xj)

Fase de Recuperacién

Se presenta un patréon x“, con @ € {1, 2, ..., p}, a la memoria heteroasociativa a3 tipo M
y se realiza la operacion Az M Agx”.

Dado que las dimensiones de la matriz M son de m x n y x“ es un vector columna de

dimension n, el resultado de la operacion anterior debe ser un vector columna de dimension
m, cuya i-ésima componente es:

(MA,x°) = A Blm,,x?)

j=1 J
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Teorema 4.7. (Numeracion tal como aparece en [20]). Sea {(X*,y*) | u=1,2,....p} el
conjunto fundamental de una memoria heteroasociativa @B representada por M. Si @ es
un valor de indice arbitrario tal que @ € <1,2,...,p} | y si ademds para cada
ie{l,....m} secumple que 3 =jo € {l,....n} | el cual depende de @ yde i, tal que
m; = a(yi“’,x;%) , entonces la recuperacion MA ,x” es correcta; es decir MA ;x” =y*.
Demostracion. Ver detalles de la demostracion en [20].
Algoritmo Memorias Alfa-Beta Tipo Min
Fase de Aprendizaje

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

[y“ ®(x) L

Paso 2. Se aplica el operador binario minimo A a las matrices obtenidas en el paso 1:

w= Ao ]

u=l

La entrada ij-ésima estd dada por la siguiente expresion:

14
_ uou
Wi _#ﬁla(yi X )

Fase de Recuperacién

Se presenta un patrén x“, con w € {1, 2, ..., p}, a la memoria heteroasociativa af tipo
Min y se realiza la operacion Vg W Vgx”.

Dado que las dimensiones de la matriz Min W son de m x n y x” es un vector columna de
dimension n, el resultado de la operacion anterior debe ser un vector columna de dimension
m, cuya i-ésima componente es:

Teorema 4.20. (Numeracion tal como aparece en [20]). Sea {(x*,y*) | p=1,2,...,p}
el conjunto fundamental de una memoria heteroasociativa OB Min representada por W.
Si ® es un valor arbitrario fijo tal que © € {1,2,....p} | y si ademds para cada

ie{l,....m} secumple que 3 =jo € {1,....,n} | el cual depende de ® y de i, tal
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ue ; =a\y/,x; ), entonces la recuperacion WV x“es correcta; es decir
i B

WV  x” =y”

Demostracion. Ver detalles de la demostracion en [20].
Algoritmo Memorias Alfa-Beta combinado
Fase de Aprendizaje
Como se puede observar el paso 1 es el mismo para los 2 tipos de memorias, asi que si
queremos aprender las 2, este paso solo se hace una vez y se realiza el paso 2 de ambas

memorias, entonces el algoritmo queda como se muestra a continuacion:

Paso 1. Paracada u=1, 2, ..., p, a partir de la pareja (x“, y”) se construye la matriz

[y“ ®(x) L

Paso 2. Se aplica el operador binario maximo v a las matrices obtenidas en el paso 1:

M=l o ()],

La entrada ij-ésima estd dada por la siguiente expresion:

p
_ uou
m —#\ila( ! ,xj)

Paso 3. Se aplica el operador binario minimo Min a las matrices obtenidas en el paso 1:

w- el

La entrada ij-ésima estd dada por la siguiente expresion:

w, = /\a(yl X ’)

En la fase de recuperacion los algoritmos se mantienen sin cambios

3.1.3 Memorias Autoasociativas Alfa-Beta

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

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

3. Materiales y Métodos 14



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

Los patrones fundamentales de entrada y salida son de la misma dimension;
denotémosla por n.

3. La memoria es una matriz cuadrada, para ambos tipos, V y A. Six* € A" entonces

o —

M=|_miiJ yW=|_w

5 nxn l] Jnxn
Algoritmo Memorias Autoasociativas Alfa-Beta tipo Max

Las fases de aprendizaje y recuperacion son similares a las memorias heteroasociativas
Alfa-Beta.

Fase de Aprendizaje

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

[x* ® (x|

nxn

Paso 2. Se aplica el operador binario maximo Vv a las matrices obtenidas en el paso 1:

M= \I; [x” ® (x” )t Lm

=l

La entrada ij-ésima de la memoria estd dada ast:

P
_ Y
m —#\ila(xi ,xj)

y de acuerdo con que o: A x A — B, se tiene que m;; € B, Vi € {1, 2, .., n}. Vj e {1, 2, ..,

ny.

Fase de Recuperacion. La fase de recuperacion de las memorias autoasociativas Alfa-
Beta tipo Max tiene dos casos posibles. En el primer caso el patron de entrada es un patréon
fundamental; es decir, la entrada es un patron x”, con w € {1, 2, ..., p}. En el segundo caso,
el patron de entrada NO es un patron fundamental, sino la version distorsionada de por lo
menos uno de los patrones fundamentales; lo anterior significa que si el patron de entrada
es X, debe existir al menos un valor de indice w € {1, 2, ..., p} , que corresponde al patron
fundamental respecto del cual X es una version alterada con alguno de los tres tipos de
ruido: aditivo, sustractivo o mezclado.

CASO 1: Patron fundamental. Se presenta a un patréon x“, con w € {1, 2, ..., p} ala
memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo Max, denotada por M y se realiza la operacion Ag:
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MAﬁX”

El resultado de la operacion anterior sera el vector columna de dimension 7.
n
o) _ u
Ny

i) = Ao o

J=1 =1

CASO 2: Patrén alterado. Se presenta el patron binario X (patron alterado de algun

patron fundamental x“) que es un vector columna de dimensién n, a la memoria
autoasociativa Alfa-Beta tipo V y se realiza la operacion

MA ;X

Al igual que en el caso 1, el resultado de la operacion anterior es un vector columna de
dimension n, cuya i-ésima componente se expresa de la siguiente manera:

(MAﬁX),- - ]./;:B(mw’?j )

(MAﬁX) -

= A Sl

Lema 4.27. (Numeracion tal como aparece en [20]). Una memoria autoasociativa Alfa-
Beta tipo Max tiene unicamente unos en la diagonal principal.

Demostracion. La jj-ésima entrada de una memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo Max M
P
estd dada por m; = v a(xi”,x;‘). Las entradas de la diagonal principal se obtienen de la

u=l1
expresion anterior haciendo i = j:

m, = \I; a(xf‘,xl.”)Vi € {1,2,...}1}

ii =1

Por la propiedad de la tabla se tiene que a(x/,x/)=1, por lo que la expresion anterior se
transforma en:

m, = v (1),Vie{l2,.n)

p=1
Teorema 4.28. (Numeracion tal como aparece en [20]). Una memoria autoasociativa Alfa-

Beta tipo Max M recupera de manera correcta el conjunto fundamental completo;
ademdas, tiene maxima capacidad de aprendizaje.
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Demostracion. Sea w= {1, 2, ..., p} arbitrario. De acuerdo con el lema 4.27, para cada i €
{1, ..., n} escogida arbitrariamente

m; =1= a(xi‘“,xl.‘")

Es decir, parai € {1, ..., n} escogida arbitrariamente, 3 jo =i € {1, ..., n} que cumple con:

1 _ ® ®
m; —l—a(xl. ,xjo)

Por lo tanto, de acuerdo con el Teorema 4.7
MA ;x“ =x“,Vo e {1,2,---,p}

Esto significa que la memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo Max recupera de manera
correcta el conjunto fundamental completo.

Ademads, en la demostracion de este Teorema, en ningin momento aparece restriccion
alguna sobre p, que es la cardinalidad del conjunto fundamental; y esto quiere decir que el
conjunto fundamental puede crecer tanto como se quiera. La consecuencia directa es que el
numero de patrones que puede aprender una memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo V, con
recuperacion correcta, es maximo.

El Teorema 4.28 se puede enunciar desde un enfoque matricial de la siguiente manera:
dado que para cada asociacion (x“, x“) del conjunto fundamental de una memoria
autoasociativa Alfa-Beta M, se cumple que cada fila de la matriz M - x“® (x”)" contiene
una entrada cero, entonces de la memoria V recupera el conjunto completo de patrones
fundamentales en forma correcta.

Teorema 4.30. (Numeracion tal como aparece en [20]). Sea {(x"x") | u=1,2, ..., p} el
conjunto fundamental de una memoria autoasociativa Alfa-Beta representada por M, y sea
X € A" un patrén alterado con ruido aditivo respecto a algun patréon fundamental X” con @
e {1,2, ..., p}. Sisepresenta X ala memoria M como entrada, y si ademads para cada i €
{1, ..., n} se cumple la condicion de que 3j=j, € {1, ..., n}, el cual depende de wy de i tal

~

que m; <a\x”,X; ), entonces la recuperacién MA ;X es correcta, es decir, MA ;X = X

Ji
Demostracion. Por hipotesis se tiene que y” = x* Vu € {1, 2, ..., p} y, por consiguiente,

m = n. Al establecer estas dos condiciones en el Teorema 4.13 (Ver referencia), se obtiene
el resultado: MA ;X =x"

El Teorema 4.30 nos dice que las memorias autoasociativas Alfa-Beta tipo Max son
inmunes a cierta cantidad de ruido aditivo.
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Algoritmo Memorias Autoasociativas Alfa-Beta tipo Max
Fase de Aprendizaje
Paso 1. Paracada u=1, 2, ..., p, a partir de la pareja (x*,x”) se construye la matriz
[x* ® (x|

nxn

Paso 2. Se aplica el operador binario minimo A a las matrices obtenidas en el paso 1,
para obtener la memoria Min W:

W = /}il[x” ® (x”)t]

U=

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

uou
alx,x")

=
Il
>~

y de acuerdo con que a: 4 x A — B, se tiene que 4; € B, Vi e {1,2, ..,n}. Vj e {1,2, ..,

ny.

Fase de Recuperacion. La fase de recuperacion de las memorias autoasociativas aff
tipo A tiene dos casos posibles. En el primer caso el patron de entrada es un patron
fundamental; es decir, la entrada es un patrén x“, con ® € {l, 2, ..., p}. En el segundo
caso, el patron de entrada NO es un patron fundamental, sino la version distorsionada de
por lo menos uno de los patrones fundamentales; lo anterior significa que si el patron de
entrada es X, debe existir al menos un valor de indice w € {1, 2, ..., p} , que corresponde al
patron fundamental respecto del cual X es una version alterada de alguno de los tres tipos:
aditivo, sustractivo o mezclado.

CASO 1: Patron fundamental. Se presenta a un patron x“, con w € {1, 2, ..., p} ala
memoria autoasociativa o/ tipo Min, denotada por W y se realiza la operacion V4

w Aﬂ x“
El resultado de la operacion anterior sera el vector columna de dimension 7.
[2] _ " M
(WY 7] = & gl )

WV x”_z&ﬂ /n\ax{‘,x’.‘ , X7
B ia J J

u=l
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CASO 2: Patrén alterado. Se presenta el patron binario X (patron alterado de algun
patron fundamental x“) que es un vector columna de dimensién n, a la memoria
autoasociativa ¢f tipo A y se realiza la operacion:

WV ,x

Al igual que en el caso 1, el resultado de la operacion anterior es un vector columna de
dimension n, cuya i-ésima componente se expresa de la siguiente manera:

(Wvﬁi)i - A,.\i/l ,B(wij,fj )

(Wvﬂi),- = i/l lﬂi_ “(xtﬂ’xfl )}7/}

Lema 4.31. (Numeracion tal como aparece en [20]). Una memoria autoasociativa Alfa-
Beta tipo W tiene unicamente unos en la diagonal principal.

Demostracion. La jj-ésima entrada de una memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo Min W
p

estd dada por w; = A a(xl.”,x;‘). Las entradas de la diagonal principal se obtienen de la
u=1

expresion anterior haciendo i = j:

w,. = i a(xi”,xi”),Vi € {1,2,---,11}

ii s

Por la propiedad de la tabla se tiene que a(x/,x/)=1, por lo que la expresion anterior se

transforma en:
p

W, = A a(l),Vi € {1,2,---,11}

ii s
Teorema 4.32. (Numeracion tal como aparece en [20]). Una memoria autoasociativa Alfa-
Beta tipo Min W recupera de manera correcta el conjunto fundamental completo; ademas,

tiene maxima capacidad de aprendizaje.

Demostracion. Sea w= {1, 2, ..., p} arbitrario. De acuerdo con el lema 4.31, para cada i
{1, ..., n} escogida arbitrariamente 3 jo =i € {1, ..., n} que cumple con:
wy =1=afe? )

u

Es decir, parai € {1, ..., n} escogida arbitrariamente, 3 jo =i € {1, ..., n} que cumple con:
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Por lo tanto, de acuerdo con el Teorema 4.20

WV;x?=xVoe {1,2,..,p}

Esto significa que la memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo Min recupera de manera
correcta el conjunto fundamental completo.

Ademads, en la demostracion de este Teorema, en ningin momento aparece restriccion
alguna sobre p que es la cardinalidad del conjunto fundamental; y esto quiere decir que el
conjunto fundamental puede crecer tanto como se quiera. La consecuencia directa es que el
numero de patrones que puede aprender una memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo Min
W, con recuperacion correcta, €s maximo.

El Teorema 4.32 se puede enunciar desde un enfoque matricial de la siguiente manera:
dado que para cada asociacion (x“, x“) del conjunto fundamental de una memoria
autoasociativa Alfa-Beta Min W, se cumple que cada fila de la matriz x” ® (x*)' - W
contiene una entrada cero, entonces de la memoria W recupera el conjunto completo de
patrones fundamentales en forma correcta.

Teorema 4.33. (Numeracion tal como aparece en [20]). Sea {(x"x") | u=1,2, ..., p} el
conjunto fundamental de una memoria autoasociativa Alfa-Beta Min representada por W,
y sea X € A" un patron alterado con ruido sustractivo respecto a algiin patrén fundamental
x?con we {1,2, ..,p}. Sisepresenta X ala memoria W como entrada, y si ademds para
cadai e {1, ..., n} se cumple la condicion de que 3j=j, € {1, ..., n}, el cual depende de @
y de i tal que w; < a(x”,?cjo), entonces la recuperacion WV ,X es correcta, es decir,

WVﬁ“X:X“’

Demostracion. Por hipotesis se tiene que y” = x* Vu € {1, 2, ..., p} y, por consiguiente,
m = n. Al establecer estas dos condiciones en el Teorema 4.23 (Ver referencia), se obtiene

el resultado: WVﬁ“X =x

El Teorema 4.33 nos dice que las memorias autoasociativas Alfa-Beta tipo Min son
inmunes a cierta cantidad de ruido sustractivo.

3.1.4 Memorias Asociativas Alfa Beta Bidireccionales

Cuando entrenamos una memoria sociativa Alfa-beta, mediante las asociaciones (x*,y*)
la entrenamos en un sentido y somos capaces de recuperar el patron de salida y* a partir

del patrdon de entrada x”, si queremos tener también la capacidad de recuperar x”* a partir
9
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de y* entonces también tenemos que aprender las memorias en el sentido inverso; esto es,

la que contiene las relaciones (y*,x").

Una memoria que es capaz de recuperar tanto en un sentido como en el otro se conoce
como memoria asociativa bidireccional, las cuales son de 2 tipos Min y Max. Graficamente
se pueden representar como:

M

x | > < >y
MR
W

x [ > < >y
WR

Fig 3.1 Esquema de una memoria BAM

Los algoritmos de aprendizaje no cambian en absoluto. Primero se realiza el aprendizaje en
un sentido, introduciendo las asociaciones (x*,y*), para obtener las memorias M y W;
posteriormente se realiza el aprendizaje en el otro sentido, introduciendo las asociaciones
(y“,x"), para obtener las memorias MR y WR.

El algoritmo de recuperacion tiene un paso extra, que se realiza al principio: tiene que
determinar en qué sentido se operard la memoria, y esto se logra comparando la dimension
de los patrones; en caso de que la dimension del patrén de salida sea igual al de entrada,
debera dar el resultado en ambas direcciones.
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CAPITULO 4
Modelo Propuesto

Este capitulo es el mas relevante del presente documento de tesis. Aqui se dan las nuevas
definiciones y teoremas necesarios para los nuevos algoritmos de aprendizaje vy
recuperacion, los cuales, como se muestra en la siguiente seccidon, demuestran ser mas
rapidos que los originales. En esta seccion también se muestra un algoritmo que convierte
una memoria autoasociativa Max en una Min y viceversa.

4.1 Definiciones

Para poder realizar los nuevos algoritmos de aprendizaje y recuperacion, es necesario dar
las siguientes definiciones; algunas nos ayudaran en la elaboracion de teoremas, y otras nos
ayudardn en los nuevos algoritmos.

Definicion 1, Sea x" un patron de entrada de dimensién n y sea ¢ un niimero entero
positivo tal que 0 < g < n que indica el namero de ceros en el patron x". Se define el
conjunto de posiciones de ceros en x*, denotado por X0s" y su i-ésima componente por
X0si", como un conjunto de enteros positivos de dimensién g que contiene todas las
posiciones con valor 0 en el vector de entrada x". Esto es:

X0s” :{XOS{’,XOSZ”,---,XOS;‘,---,XOS;},donde XO0s/ e{l,Z,---,n} y xfmsiﬂ =0

A continuacion se muestran algunos ejemplos para patrones de dimension 4, esto es n=4

1 1 1
|0 Xos ={2,4} 2| 0] Xos’ ={2,3,4} 0| 1] Xos'=g
0 0 1

Definicion 2, Sea x" un patréon de entrada de dimension n y sea r un numero entero
positivo tal que 0< r < n que indica el nimero de unos en el patron x*. Se define el conjunto
de posiciones de unos en x", denotado por X1s" y su i-ésima componente como X/s;*. como
un conjunto de enteros positivos de dimension » que contiene todas las posiciones con valor
1 en el vector de entrada x". Esto es:

X1s" = \X1s", X1s{ -+, X1s/ -+, X1s/ | donde X1s/' € {12,n} y ¥, =1
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A continuacién se muestran algunos ejemplos para patrones de dimension 4, esto es n=4

1 1 1

o o| 0] X1s'={13} |0 x1s* = {1 ool 1] X1st={1234]
1| r=2 0| r=1 1| =4
0 0 1

Nota: dado que el vector x es binario y por tanto s6lo puede tener los valores 0 y 1, la suma
de la magnitud de los conjuntos X0s* y Xls* es igual a la dimension del vector x. Esto es
X0s|+ X1s*| = |x"
q+r=n

; ademds, dado que ‘XOS"‘:q,

Xls”‘ =ry ‘x”‘ =n, tenemos que

Definicion 3, Sea y" un patron de salida de dimensién m y sea s un nimero entero positivo
tal que 0 < s < n que indica el nimero de ceros en el patron y". Se define el conjunto de
posiciones de ceros en y", denotado por Y0s" y su i-ésima componente por Y0s;*, como un
conjunto de enteros positivos de dimensién s que contiene todas las posiciones con valor 0
en el patron de salida y*. Esto es:

YO0s” :{YOS{’,YOS?,---,YOs[‘,---,YOsf},donde Y0s/ e{l,Z,---,m} y y;‘Os{, =0

A continuacion se muestran algunos ejemplos para patrones de dimension 3, esto es n=3

1 0 1
Yo0s' = {2} ) Y0s® = {1,2,3} v - Y0s® ={2,3}

=1 Y =3 =2
§ = s = 0 S =

1 _

|
S

|
S
|
(=]

1

()

Definicion 4, Sea y* un patron de salida de dimension m y sea ¢ un nimero entero positivo
tal que 0 <t < n que indica el numero de unos en el patron y". Se define el vector de
posiciones de unos en y", denotado por Y1s" y su i-ésima componente por Y/si", como un
vector de enteros positivos de dimension ¢ que contiene todas las posiciones con valor 0 en
el patron de salida Y1s". Esto es:

Y1s” :{Ylsl”,Ylsé‘,---,Ylsi”,---,Ylst”},donde Yls” e{l,2,---,m} y y;lu,f' =1

1 ) 0 i 1
Yis' = {13 Yis? =
y’ = ¢ y’ =

=2 =O S:1

1 _

|
— O

|
oS O

|
oS O

Nota: dado que el vector y es binario y por tanto solo puede tener los valores de 0 y 1, la
suma de la magnitud de los conjunto Y0s“y YI1s”es igual a la dimensién del vector y.
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Esto es ‘YOS”‘+‘YIS”‘=‘)’”‘ dado que ‘YOS”‘ZS,

Yls”‘ =ty ‘y"

=m, tenemos que

S+t=m

Definicién 5, Sea x* | p e {1,2, ..., p } el conjunto fundamental de patrones de entrada
de dimension n. Se define el vector de existencia de ceros en x" o vector minimo de los
patrones x", denotado por EX0s y su i-ésima componente por EX0s;, como un vector
binario que indica si en la posicion i ha existido algiin 0 para algin patrén miembro del
conjunto fundamental; es el equivalente a hacer la operacidon minimo entre todos los
patrones de entrada del conjunto fundamental y sacar el complemento al vector resultante.
Esto es:

EXO0s =[EXOs,, EXOs,,---, EXOs,,---,EXOs, ]
Donde:

o
EXO0s, = 1 si x{ =0 paraalgun u
0 deotraforma

Ejemplo, del siguiente conjunto fundamental obtendremos EX0s

1 1 1
0 0 1
Xl = X2 = X3 =
1 0 1
0 0 1
EXO0s =[0,1,1,1]
Definicién 6, Seax" | pe {1,2,...,p} el conjunto fundamental de patrones de entrada

de dimension n. se define el vector de existencia de unos en x" o vector maximo de los
patrones x", denotado por EX1s y su i-ésima componente por EXls, como un vector
binario que indica si en la posicion i ha existido algiin 1 para algin patrén miembro del
conjunto fundamental, es el equivalente a hacer la operacion maximo entre todos los
patrones de entrada del conjunto fundamental. matematicamente esta dado por:

EX1s =[EX]1s,, EX]1s,,---, EX]1s,,---, EX]1s ]
Donde:

o
EXls, = 1 si x{ =1 paraalgun u
0 deotra forma

. 1 2 3 . . e .y, . .
Ejemplo, sean x', x°, X’ como en el ejemplo de la definicion anterior, se tiene que:

EXI1s =[1,1,1,1]
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Definicion 7, Seay* | we {1,2,...,p } el conjunto fundamental de patrones de salida de
dimension m. se define el vector de existencia de Os en y* o vector minimo de los patrones
y", denotado por EYO0s y su i-ésima componente por EYO0s;, como un vector binario que
indica si en la posicion i ha existido algun 0 para algin patrén miembro del conjunto
fundamental, es el equivalente a hacer la operacion minimo entre todos los patrones de
salida del conjunto fundamental y sacar el complemento al vector resultante. Esto es:

EYO0s =[EYO0s,,EYOs,,---,EYOs,,---,EYOs, ]
Donde:

1 st y? =0 paraalgun u

EYOs, =
{0 de otra forma

Ejemplo, del siguiente conjunto fundamental obtendremos EY0s

1 0 1

y' =|0 y'=|0 y'=]0

1 0 0
EYO0s =[LL1]

Definicion 8, Seay* | w e {1,2,...,p } el conjunto fundamental de patrones de salida de
dimensién m se define el vector de existencia de unos en y"o vector maximo de los
patrones y", denotado por EX1s y su i-ésima componente por EXls;, como un vector
binario que indica si en la posicion i ha existido algiin 1 para algin patrén miembro del
conjunto fundamental, es el equivalente a hacer la operacion maximo entre todos los
patrones de salida del conjunto fundamental. Esto es:

EY1s =[EYls,,EYls,,---,EYls,,---,EYls ]
Donde:

Ca
EYls, = 1 siy/ =1 paraalgun u
0 deotra forma

Ejemplo, sean y', y*, y° como en el ejemplo de la definicion anterior, se tiene que:
EYl1s =[1,0,]

Las siguientes definiciones nos permiten simplificar las memorias M y W, lo cual nos
permite reducir el tiempo en la fase de recuperacion.

Definicion 9, Sea M una memoria asociativa Max de dimension mxn y mj su ij-ésima

posicion. Se define el vector de existencia de ceros en el renglon i de la memoria asociativa

Max M, denotado por EMOs y su i-ésima componente por EM0s; como un vector binario
9 )
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que indica si en determinado renglon i de la matriz de la memoria asociativa Max M existe
alglin 0 en alguna de las posiciones del renglon.

EMOs =[EMOs,, EMOs,,---,EMOs,,---, EMOs, ]
Donde:

1 si m; =0 para algun u

EMOs, =
0 deotra forma

Ejemplo, a partir de la siguiente memoria asociativa M obtendremos EM0s

1 21 2 0
M=(0 1 I 1| EMOs=|1
1 21 2 0

Definicion 10 Sea M una memoria asociativa Max de dimensién mxn y mjj su ij-ésima
posicion, sea 1 un nimero entero positivo tal que 1 <7 < m que indica un renglon particular,
y sea F=[f}, f2, ..., fi,..., fm] un vector de enteros positivos en donde su i-ésima componente,
denotada por f; tal que 0 < f; < n, indica el nimero de unos en el renglon i. Se define el
conjunto de posiciones de unos en el renglon i de la memoria asociativa Max M, denotado
por M1s' cuya c-ésima componente es MIs. como un conjunto de enteros positivos de
dimensiéon f; que contiene las posiciones de los unos en el renglon i de la memoria

asociativa Max,. Esto es:
Ml1s' = {Mlsf,Mlsi,--',Mlsé,'--,Mls"‘fl },donde fe{012-,n} y Mls = j si m; =1,

Ejemplo, a partir de la siguiente memoria asociativa M obtendremos M1s'

1 21 2) Mis'={13}
M=[0 1 1 1| Mis*={234}
121 2) Mmis*={3}

Definicion 11 Sea W una memoria asociativa Min de dimension mxn y wjj su ij-ésima
posicion, sea i un nimero entero positivo tal que 1 <7 < m que indica un renglon particular,
y sea G=[g;, g2 .., & ..., &m| un vector de enteros positivos en donde su iésima
componente denotada por g; tal que 0 < g; < n indica el nimero de unos en el renglon i,
entonces se define el conjunto de posiciones en de unos en el renglon i en la memoria Min,
denotado como W1s' y su d-ésima posicién como WIs'y, como un conjunto de enteros
positivos de dimension g, que contiene las posiciones de los unos en el renglon i de la

matriz de la memoria asociativa Min. Esto es:

Wis' = {Wlsf,Wlsé,-~,W1s;,-~,W1s;I },donde g € {0,1,2-",11} y Wlsf, =jsi Wlsf, =j
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Ejemplo, a partir de la siguiente memoria asociativa Min W obtendremos W1s'

01 1 1) Wis'={234}
W=(0 0 0 0] WIs’=¢
0 00 0) Wis’=¢

Definicion 12, Sea W una memoria asociativa Min de dimension mxn y wjj su ij ésima
posicion, entonces se define el vector de existencia de dos en el renglon i de la memoria
asociativa Min W, denotado por EW2s y su iésima componente por EW2s; como un vector
binario que indica si en determinado renglon i de la matriz de la memoria asociativa Min W
existe algiin 2 en alguna de las posiciones del renglon. Esto es:

EW2s =[EW2s,,EW2s,, -, EW2s,,---,EW2s, ]
Donde:

EW2s, = 1 si w; =2 paraalgun u
0 deotra forma

4.2 Teoremas

Los teoremas propuestos en esta seccion formalizan algunas de las ideas planteadas en la
introduccion de este capitulo, y estos teoremas son la parte fundamental de los nuevos
algoritmos de aprendizaje y recuperacion.

Sean y*“ y y* patrones del conjunto fundamental, tales que k, u € {l,2,...p}, y yi,y# sus
respectivas i-ésimas componentes, M una memoria asociativa con m,; como su ijésima

componente y W una memoria asociativa Min con wj; como su ij-ésima componente.

Teorema 1. Siyik=1 para algink €{1,2,..., p} entonces la memoria M en el renglén i
s6lo puede tener los valores de 1 o 2 pero nunca 0; esto es:

yi=l->m;,=lomy=2ym; #0 V]
Demostracion:

P
_ YT
m; —!Xla(yi ,xj)
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Como existe un k e {1,2,...p} talque y' =1, tenemos 3 casos posibles: k=1,1<k<py

k = p. A continuacion se muestra cada caso y su demostracion:

D) k=1

P
v alyf,xt)

ko k
Sy —alyt )
Y Yis / p=k+1

Pero x* € {0,1}, por lo tanto tenemos 2 casos xt =0 o x =1

1 caso x*=0

P
_ Hou
—>m; = #:\Lla(yi S X )v (1,0)
¢ Moo H
—>m; :#:\;Ha(yi , X )v2
—>m; =2
2% caso x; =1
¢ HoLH
- mij = #:\2+1a(yi ,Xj )V O{(l,l)
¢ I
—>m; :#:\ZHa(yi , XY )vl

En este caso tenemos 3 posibilidades

P
1 Que v a(yi”,xj‘.’) =0 en este caso
p=k+1

—)mij=0v1

—>m; =1
)4
2 Que M a(yi”,xj.’)=1,eneste caso
H=k+1
—>m; =1vl
—>m; =1

P
3 Que v a(yi”,xj.’)=2 en este caso
p=k+1
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—>m; =2
i) 1<k<p
k=1 £ & p
_ uou uou
—m; _#\ﬁla(yi X )V Ot(y,- X )”:\;Ha(y,» X )
Reorganizando

pu=k+1

k-1 4
k k
= vabrat) ¥, et st) vl )

= (Voo ar) el alixd)

=1 77 =kl
Pero x* {0,1}, por lo tanto tenemos 2 casos xt =0 o x =1
1" caso x;* =0

U= pu=k+1

—>m, = (kvlla(y;‘,x;‘) v a(y;’,x_j.’ )j v a(1,0)

pu=k+1

= m; :(&1“(Yf>x_7) v a(yf‘,x_f‘)}vz

2% caso x; =1

—>m, = (kvl (yl.",xj’) v a(yl.",xj‘ )j va(l,l)

u=l pu=k+1

u=l1 pu=k+1

- m, =(kvla(y!‘ax_7 ) v alvt v )Jvl

En este caso tenemos 3 posibilidades

k-1

1 Que [Xla(y[‘,x;‘) v

a(yf’,xﬁ‘ )j =0 en este caso
pH=k+1 :

—)mij=0v1

—)mij:l
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k-1 P
2Que | v a(yl.",x‘f) v a(yf’,xf‘) =1, en este caso
u=l I =k /
—>m,; =1vl
—>m, =1

k-1

p
“oLH o) =
3 Que [La(yi , X )ﬂz\zﬂa(yi , X )j =2 en este caso

iii) k = p

k-1
_ HoLH k Lk
—> m, _,,\ila(yi » X )VOC(yi ,xj)

Pero x* {0,1}, por lo tanto tenemos 2 casos xt =0 o x =1

1" caso x*=0
k-1
—>m; = #\fl a(yi”,x;‘ )v a(I,O)

k-1

_ uoLH
—>my _,,:la(yf , X )v2

—>m, =2

K
2% caso x; =1
k-1

—>m, = ,u\il a(yi”,x;‘ )v a(l,l)

En este caso tenemos 3 posibilidades

k-1
1 Que v a(yf‘,x;‘) =0 en este caso
u=l1
—>m; =0v1

—)mij:l
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k-1
2 Que vla(yf‘,x;‘)=1, en este caso
P

—)mij=1vl
—)mij:l

k-1
3 Que v a(yf‘,x;‘)=2 en este caso
u=l1

—>m; =2vl

—)mi].:Z

En cualquier caso el valor madximo es 1 o 2 pero nunca 0.

Teorema 2. Sixjk=0 para algun k €{1, 2, ...,p} entonces la memoria M en la columna j
solo puede tener los valores de 1 o 2 pero nunca 0, esto es:

xf=1l->m,=lom, =2ym_ #0 Vi
J y 1 ij

Demostracion:

P
_ YT
m; —!Xla(yi ,xj)

Como existe un k € {1,2,...p} talque y' =1, tenemos 3 casos posibles: k=1,1<k<py
k = p. A continuacion se muestra cada caso y su demostracion:

D) k=1

P
_ ko k uoH
—>m, —a(yl. )X )ﬂ:\iﬂa(yf ,xj)

Pero yf €{0,1}, por lo tanto tenemos 2 casos y* =0 o yf =1

1 caso yi =1

p

i= N a(yi",x;‘ )v a(1,0)

2% caso yi* =0
p
. #:\/f+1a(yl'/ , X )v a(0,0)
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P
>my; = v a(l, )vl
u=k+l1

En este caso tenemos 3 posibilidades

1 Que v a( fox ) =0 en este caso
p=k+1

—)mij=0v1

—>m, =1
2 Que \/f a( £,x ) 1, en este caso
p=k+1
—>m,; =1vl
—>m, =1

3 Que v a( fox )=2 en este caso
u=k+

—>m; =2vl

—)mi].:Z

i) 1<k<p

k-1
_ uoH ko k
my = el valhat) O alrx)

p=1 p=k+1

Reorganizando

k-1
=t ) 5 alorxt) v byt o)

u=l pu=k+1

u=l u=k+1

Smy = (";a(,, D alyr o )Jva(l,o)

Pero y €{0,1}, por lo tanto tenemos 2 casos y* =0 o yf =1

1 caso yi =1

Smy = ("Vla(,, D alyr o )jva@o)

u=l1 pu=k+1

k-1
ﬁmi/:(/xla( l.”,x_f‘) v a( fox )JVZ

=k+1

—)mi].:Z
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2% caso yi* =0

—> m; :(kvla( l.”,xf‘) \p/ a(yf‘,xj‘)}va(0,0)

u=l1 S0 u=k+1

u=l1 S0 u=k+1

k-1 p
=) § o)

En este caso tenemos 3 posibilidades
1 Que k\;la(y." x‘f) \I; a(yf’ xf‘) =0 en este caso
PR s S

—)mij=0v1

—>m; =1
k-1 P
2Que | v aly’,x") v aly’,x)|=1, en este caso
yl J yl J
u=l1 S0 u=k+1 :
—>m; =1vl
—>m; =1
k-1 P
3 Que | v a(yl.",x‘f) v a(yf’,xf‘) =2 en este caso
u=l I =k /
—>m; =2vl
—>m; =2
i) k=p
k-1 i i
—>m; =V a(yi",x;’)v a(yl. ,xj)
u=l1
Reorganizando
k-1
_ HoLH k Lk
—m; _#\;a(yi X )V “(yf ,xj)
= v alyxt v alyt0)
—>m, —#\ila yisxivaly;,

Pero y €{0,1}, por lo tanto tenemos 2 casos y* =0 o yf =1

1 caso yi =1
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2% caso yi* =0

k-1
—>m; =V a(yi",xj‘)v (0,0)
pu=l1
k-1
—>m,; =V a(yf‘,x]’,‘)vl
u=l1

En este caso tenemos 3 posibilidades
k-1

1 Que v a(yf‘,x;‘) =0 en este caso
u=l1

—>m; = Oovli
—>m; = 1
k-1
2 Que v a(yf‘,x;‘)=1, en este caso
u=l1
—>m; = 1v1
—>m; = 1
k-1
3 Que v a(yf‘,x;‘)=2 en este caso
u=l1
—>m; = 2vl
—>m; = 2

En cualquier caso el valor médximo es 1 o 2 pero nunca 0.

Teorema 3. La tUinica forma en que una memoria asociativa M en su posicion mj; pueda
tener el valor de 0 es cuando y/#1y x/ #0 paratoda pe{l,2, ..., p}

m, =06yl #£ly x* 20V pe{l2,...p}

Demostracion
_ 4o H
ml.'i =V a(yi axj)

A) m, =0->y'#ly xj‘ 0V ye{1,2,...,p}

m, =0
> a(yf,x")=0V pell2,...p}
_)yl'” =0 y x;l =1V e {lazaap}

-yl #ly xj‘ 0V ue {1,2,---,P}
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B) y/ #1y x*#0Y pe{l2...pj>m, =0

g

yE#£ELY u—>yl=0V putalque ue {1,2,..‘,p}
x'20V u—>y=1V ytalqueue {1,2,‘..,p}

S m, = v a(0,1)

—)mi].=0

Teorema 4. Siyjk=0 para algin k €{1, 2, ...,p} entonces la memoria W en el renglon i
s6lo puede tener los valores de 0 o 1 pero nunca 2, esto es:

yi=0->w,=00w; =1 yw; #2 V]
Demostracion: Este teorema es el dual del teorema 1
Teorema 5. Siyjk=0 para algin k €{1, 2, ...,p} entonces la memoria W en la columna j
s6lo puede tener los valores de 0 o 1 pero nunca 2, esto es:
k _ _ _ .
x;=1l->w,=00ow; =lyw; #2 Vi
Demostracion: Este teorema es el dual del teorema 2

Teorema 6. La tUnica forma en que una posicion wij en la memoria asociativa W pueda
valer 2 es cuando y/#0y x/* #l paratoda pe{l,2, ..., p}

wl.j:2<—>yi”¢0 y x;‘;tl A ,ue{l,2,...,p}

Demostracion. Este es el dual del teorema 3

Teorema 7. Las posiciones que tienen el valor de 2 en la memoria asociativa Max M,
estan dadas por el producto cruz entre Y1s* y X0s", esto es

m; =2<>ie¥ls" y je X0s"
Y1s” x XO0s* :{(Ylsl”,XOS{‘),(YIS{’,XOSé’),...,(YlSl”,XOS;’),.”,(Ylsf,XOS{’),...,(YISf‘,XOSQ‘,)}

Demostracion

Por definicion Y1s“ es el vector que contiene las posiciones de cada 1 en el patréon de
salida y*, de la misma forma X0s“ es el vector que contiene las posiciones de de cada 0

del patron de entrada X*. Por lo tanto Y1s* x XO0s” es el conjunto de coordinadas en las

cuales a(Xf’,Xi"): a(1,0)=2

4. Modelo Propuesto 35



Teorema 8. Las posiciones que tienen el valor de 0 en la memoria asociativa Min W,
estan dadas por el producto cruz entre Y0s" y X1s", esto es

w, =0>ieY0s” y jeXls”
YO0s” x X1s* = {(YOS,“,XIS{‘),(YOS,”,Xlsg’),...,(YOS,”,Xlsfj),.”,(Y0s§‘,Xls{’),...,(YOsf’,XlS;‘,)}

Demostracion

Por definicion YO0s“ es el vector que contiene las posiciones de cada 0 en el patron de
salida y*, de la misma forma X1s* es el vector que contiene las posiciones de de cada 1

del patrdon de entrada x* . Por lo tanto YO0s” x X1s* es el conjunto de coordinadas en las
p i

cuales a(Yj" X[ )z a(0,1)=0
Los siguientes teoremas son usados para simplificar la fase de recuperacion

Teorema 9 Si m;=0 para algin ke {1, 2, ..., n} entonces ¢l valor de salida del vector y
en la posicion y; es 0. Esto es

m, =0—y, =0 donde k € {1,2,..,n}

Demostracion

y, = ;\I,B(mij,xj)y 3 ktalquem, =0
J=
n-1
Vi :j/:\lﬂ(mij’xj)/\ﬂ(mik’xk)

n—1
>V = j/:\lﬂ(my"xj)/\ﬁ(oaxk)

Pero x, €{0,1}, por tanto A(0,x,) tiene 2 posibilidades (0,0)=0 y A(0,1)=0, en
cualquier caso el valor de salida es 0 . Por lo tanto tenemos:

= 3, = 5 Blmyx, )7 B0.0)

n-1
>y, = j/:\lﬂ(mij,xj)/\o
—>y,=0

Teorema 10 Si m; =2 paratodo ke {1, 2, ..., n} entonces el valor de salida del vector y en
la posicion y; es 1. Esto es

m, =2 Vk - Y, =1 donde k € {1,2,..,n}
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Demostracion

¥, :A]‘/:lﬂ(mij,xj),mij =2 Ve {1,2,...,71}

- yi = j/i\lﬂ(2,xj)
X; € {0,1}, por tanto ﬁ(2,xj) tiene 2 posibilidades ﬂ(2,0) =lo ﬂ(2,1) =1, en cualquier

caso el valor es 1. Por lo tanto tenemos:

De esta forma este teorema queda demostrado

Teorema 11 Si m;#0 para todo je {1, 2, ..., n}y existe un ke {1, 2, ..., n} tal que my=y
xk=1entonces y~=1, de otra forma y=0. Esto es:

m, 0V j,3k|m, =1,x, =0—y, =0 donde j,ke{l,2,..,n}

Demostracion

m; #0 YV je{l2.,nf>m,=10m, =2

Extraemos el caso k
n—1
y, = Alﬁ(mij,xj)/\ ﬂ(mik,xk ),donde J.k e {1,2,...,11}
J=
Como m; # 0, entonces m,; =1 o m; =2,

Aym, =1
n—1

>V = j,/:\lﬂ(mljvxj)/\ﬂ(laxk)

Entonces, dado que x, € {0,1}, tenemos 2 casos:

ler caso x, =0
n—1
>y, = jlz\lﬂ(mij’xj)/\ ﬁ(l,O)

n-1
-V, zj/:\]ﬂ(mij,xj)/\o
-y, =0
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2do caso x, =1

n—1

>y, = A BM,.x,)A ﬂ(ll)—)yl—/\ﬁ( M,,x,)al

J=1

B)m, =2

Vi = /\,B( m;,x )Aﬂ(z’xk)

Por definicion ﬂ(2, X, ) =1 cualquiera que sea el valor de x, , por tanto es imposible que si
m, =2 este nos dé un valor de 0. Por tanto, la Ginica forma de que y,valga 0, dado que
my # 0 es cuando Im; =1 y x; =0 pero este caso en es el demostrado en el caso A de

esta demostracion.

Teorema 12 Si wy#2 paraalgunke{l, 2, ..., n} entonces el valor de salida y en la
posicionies 1. Esto es

w, =2 — y, =1 donde k €{1,2,..,n}
Demostracion
Este es el dual del teorema 9

Teorema 13 Si wy=0 para todo ke {1, 2, ..., n} entonces el valor de salida y en la
posicion i es 0. Esto es

w, =0 Vk =y, =0 donde k € {1,2,..,n}
Demostracion
Este es el dual del teorema 10

Teorema 14 Si w;#2 para todo je{l, 2, ..., n} y existe un ke {1, 2, ..., n} tal que wy=1y
xi=lentonces y=1, de otra forma y,=0. Esto es:

w; #2V j,3k|m, =Lx, =1—>y, =1 donde j,k e {1,2,..,n}

Demostracion

Este es el dual del teorema 11
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4.3 Memorias Asociativas Alfa Beta Simplificadas

En esta seccion se proponen los nuevos algoritmos de aprendizaje y recuperacion de las
memorias asociativas Alfa-Beta simplificadas. Estos nuevos algoritmos estan basados en
las definiciones y teoremas desarrollados en las secciones 4.1 y 4.2.

4.3.1 Memorias Heteroasociativas Simplificadas

Se tienen dos tipos de memorias heteroasociativas Alfa-Beta: tipo Max, denotadas por M y
m;; como su ij-ésima componente y las tipo Min, denotadas por W y wj; como su ij-ésima
componente. Como cada una de estas memorias puede dar una patron de salida y diferente,
para diferenciarlos definiremos a YM = [YMI,YMZ,---,YMJ.,---,YM como el vector de
dimensién m que resulta de operar el patron x de entrada con la memoria asociativa aff M.
Y a YW= YW,,YW2,---,YW].,---,YWmJ como el vector de dimension m, que resulta de

operar el patron x de entrada con la memoria asociativa aff W.

m 1?

4.3.1.1 Memoria Heteroasociativa Max

Fase de Aprendizaje

Paso 1. Para cada =1, 2, ..., p, a partir de la pareja (x“,y*) Obtenemos los vectores
X0s", Y1s" para cada par en el conjunto fundamental de patrones {(x", y")| u=1, 2,..., p).
Ademas también hacemos:

EXO0s ;=1 donde k € X0s"

EXIs;=1donde k € X1s"

EY0s; =1 donde k € YOs"

EYls; =1 donde k € Y1s"

Paso 2. Para cada p € {1,2,3..p} hacemos:
m; =2 Vij e { YIs* x XO0s" } por teorema 7

Paso 3 Como paso final, después de haber realizado el paso 2 p veces, revisamos las
memorias Max y Min para poner los valores que faltan.
m; =2 m; =2

m,; =l<> m; #2y(EYls;=1 o EX0s;=1) por teoremas 1-2
m;, =0« m; # 2y (EYIs; #1 y EX0i; #1) por teorema 3

Fase de Recuperacién

Paso 1 De la memoria M, obtenemos los vectores EMO0s, M1s', como se definié en 4.1
Paso 2 Obtenemos el vector X0s como se definié en 4.1.
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Paso 3 El valor del patron de salida y en la posicion i, cuando el patron de entrada x es
operado sobre una memoria asociativa Max M, es:

YM;=0 si EM0s; = 1 _ por teorema 9

YM;=1si EM0s;=0yMls'= 0 por teorema 10

YM;=0 si EM0s; =0y M1s' N X0s #@ por teorema 11

YM;=1si EM0si=0yM1s' N X0s =@ por teorema 11

4.3.1.2 Memoria Heteroasociativa Min

Fase de Aprendizaje

Paso 1. Para cada u =1, 2, ..., p, a partir de la pareja (x“,y*) Obtener los vectores X1s",
YO0s" para cada par en el conjunto fundamental de patrones {(x", y")| u=1, 2,..., p}.
Ademas también hacemos:

EXO0s\ =1 donde k € X0s"
EXIs =1 donde k € X1s"
EY0s\ =1 donde k € YO0s"
EYIs, =1 donde k € Y1s"

Paso 2. Para cada p € {1,2,3..p} hacemos:
w; =0 Vije { YOs" x X1s" } por el teorema 8

Paso 3 Como paso final, después de haber realizado el paso 2 p veces, revisamos la
memoria Min para poner los valores que faltan.
w; =06 w, =0

w; =l w,; #0 y(EY0si=1 0 EXIs;=1) por los teoremas 4-5
w; =26 w, #0 y(EYOsi#1 y EXIsj#1 ) por teorema 6

Fase de Recuperacién

Paso 1 De la memoria Min W, obtenemos W1s', EW2s como se defini6 en 4.1
Paso 2 Obtenemos el vector X1s como se definid en 4.1.
Paso 3 El valor del patron de salida y en la posicion i, cuando el patron de entrada x es
operado sobre una memoria asociativa W, es:
YW, =1s1 EW2s;=1 _ por teorema 12
YWi=0si EW2si=0y Wls'= 0 por teorema 13
YWi=1siEW2s;=0y W1s' N X1s # @ por teorema 14
YW;=0si EW2si=0y Wl1s' N X1s =@ por teorema 14
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4.3.1.3 Algoritmo Combinado de las Memorias Heteroasociativas
Simplificadas

Fase de Aprendizaje

Dado que el paso uno es el mismo en ambos tipos de memoria, es posible realizar ese paso
una sola vez y utilizar los datos para ambos tipos de memoria. Entonces el algoritmo queda:

Paso 1. Para cada u =1, 2, ..., p, a partir de la pareja (x“,y*) Obtener los vectores X1s",
YO0s" para cada par en el conjunto fundamental de patrones {(x", y")| u=1, 2,..., p}.
Ademas también hacemos:

EX0s\ =1 donde k € X0s"
EXIsy =1 donde k € X1s"
EY0s\ =1 donde k € YO0s"
EYIs, =1 donde k € Y1s"

Paso 2. Para cada p € {1,2,3..p} hacemos:
m; =2 Vij e { YIs" x X0s" } por teorema 7

w; =0 Vije { YOs* x X1s* } por el teorema 8

Paso 3 Como paso final, después de haber realizado el paso 2 p veces, revisamos las
memorias Max y Min para poner los valores que faltan.

m; =2 m; =2

m,; =l<> m; #2y(EYls;=1 0 EXOs;=1) por teoremas 1-2

m; =06 m; #2y(EYls;#1 y EXOs;#1) por teorema 3

w; =06 w, =0

w; =1 w; #0 y(EYO0s; =1 0 EXIs;=1) por los teoremas 4-5
w; =26 w, #0 y(EYOsi#1 y EXls;#1) por teorema 6

Ejemplo de memorias heteroasociativas Alfa-Beta Simplificadas

En esta seccion se desarrollard un ejemplo usando las memorias asociativas simplificadas, y
para este fin usaremos el mismo conjunto fundamental que se dio con los algoritmos
originales en el apéndice D. Para este ejemplo utilizaremos patrones de entrada de
dimensién 5 y patrones de salida de dimension 6. Utilizaremos el siguiente conjunto
fundamental:

4. Modelo Propuesto 41



1 0 1

1 0 0
0 0 0
: 1 : 1 0 1

1 1 2 2 3 3
X:l = X:l = X:l =

Y o Yo Y 7o

1 0 0
1 1 0

1 0 1
0 1 1

Fase de Aprendizaje:

Paso 1. Obtenemos los conjuntos XO0s“,X1s”,Y0s”,Y1s“Vu y los vectores
EX0s,EX1s,EY0s,EY1s

X0s' = ¢, X1s' ={1,2,3.4,5}, Y0s' ={2,4,6}, Y1s' ={1.3,5}
X0s” = {1,4,5}, X1s* = {2,3}, Y0s* = {1,2}, Y1s* = {3,4,5,6}
X0s® = {1,2,4}, X1s® = {3,5}, Y0s® = {2,4,5}, Y15’ = {1,3,6}
EXO0s =[1,1,0,1,1]

EXIs = [1,1,1,1,1]

EYO0s =[1,1,0,1,1,1]

EY1s =[1,0,1,1,1,1]

Paso 2. Obtenemos Y1s* x XO0s" paracada p e {1,2,3..p}

Yis' x X0s'={1,3,5} x ¢ =¢
Y1s® x  X0s® = {3,4,5,6} x {1,4,5}={(3,1),(3,4),(3,5),(4,1),(4,4),(4.,5), (5,1), (5.4), (5,5),

(6,1), (6,4), (6,5)}
Yis' x X0s’ ={1,3,6} x {1,2,4}={(1,1), (1,2), (1,4), (3,1), (3,2), (3.4), (6,1), (6,2), (6,4)}

Y ahora a la memoria Max M, le introducimos los valores en los que m;j=2

2 2 2

2 2 2 2
M =

2 2 2

2 2 2

2 2 2 2

Obtenemos YO0s" x X1s" paracada p e {1,2,3..p}

YO0s' x X1s' ={2,4.6} x {1,2,3,4,5} ={(2,1), (2,2), (2,3), (2,4), (2,5), (4,1), (4,2), (4,3),
(4,4), (4,5), (6,1), (6,2), (6,3), (6,4), (6,5) }

YO0s® x  X1s® ={1,2} x {2,3}={(1,2),(1,3), (2,2), (2,3)}

YO0s’ x X1s’ ={2,4,5} x [3,5]={(2,3),(2,5), (4,3), (4,5), (5,3), (5,5)}
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Y ahora a la memoria Min W, le introducimos los valores en los que w;j=0

Paso 3. Ponemos los valores faltantes en las memoria, para facilitar la comprension
pondremos los vectores EXO0s,EX1s,EY0s,EY1ls junto con la memoria, dado que

EY0s,EY1s afecta los renglones, pondremos la transpuesta de estos. Empezaremos con la
memoria M

EX0s=(1 1 0 1 1)

1 2 2 2
0

.1 2 2 22

(EYls):l M= 5 5

1 2 2 2

1 2 2 22

El algoritmo nos dice que las posiciones m;=2 permanecen igual, y para las que no tienen
valor si EY1si=1 o EX0s;=1 entonces m;=1, realizando esta parte

EX0s=(1 1 0 1 1)

1 2 21 2 1
0 11 11
(EY1s)f:1 |2 2122
1 2 112 2
1 2 112 2
1 2212 2

Finalmente si EY1s;i=0 y EX0s;=0 entonces m;=0, en este ejemplo tenemos Unicamente la
posicion (2,3). Entonces la memoria M queda como se muestra a continuacion
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DN =N
N = = N =N
—_— = e = OO
[N T NS O I \O R S
D NN N —

Ahora se ahora le ponemos los valores faltantes a 1a memoria W

EXis=(1 1 1 1 1)
1 0 0
1 00000
0

(EYOs) = Y=, o 0 0
1 0
1 00000

El algoritmo nos dice que las posiciones wi=2 permanecen igual, y para las que no tienen
valor si EY0si=1 o EX1s;=1 entonces w;=1, realizando esta parte

EXis=(1 1 1 1 1)
1 100 1 1
1 00000
(EYOs)’:szlllll
1 00000
1 11010
1 00000

Como no existe una posicion en la que EY0s;i=0 y EX1s;=0, entonces no existen posiciones
mi=2, por lo tanto la memoria queda:

1 0 0 1 1

00000

1 1 1 1 1
W=

00 0O00O0

1 1010

00000
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Fase de Recuperacién Memoria Max

Paso 1 De la memoria M, obtenemos los vectores EMO0s, M1s', como se definié en 4.1,
para ilustrarlo pondremos a la transpuesta de EMOs al lado de la memoria Max M.

221 2 1 0) Mis'={35}

11011 1] Mis® ={1,2,4,5}

2 21 2 2 . |0 Mi1s’={3}
M= — (EMOs) =

2 11 2 2 0| Mis*={23}

211 22 0| Mmis={3)

Paso 2 Obtenemos los conjuntos X0s de los patrones de entrada como se definié en 4.1.

1
1

x'=|1| X0s'=¢ x* = X0s® ={1,4,5}  x’=|1|X0s’={1,2,4}
1
1

S O = = O
—_ O = O O

Paso 3 El valor del patron de salida YM en la posicion YM;, cuando el patron de entrada x
es operado sobre una memoria asociativa Max M, es:

YMi=0 SiEMOSi= 1 )

YMi=1 si EMOSi =0 y Mle =0

YM;=0 si EM0s; =0y M1s' N X0s # @

YMi=1 si EMOSi =0 y NIIS1 NX0s=0

Empezaremos tratando de recuperar el patron asociado a x':

Para i=1 tenemos que EMO0s' =0 y M1s' N X0s'={3,5! "¢ = ¢, entonces YM =1
Para i=2 tenemos que EM0s® =1, por tanto YM,=0

Para i=3 tenemos que EMO0s’ =0 y M1s’ N1 X0s'={3' "¢ = ¢, entonces YM3=1
Para i=4 tenemos que EMO0s* =0 y M1s* N X0s'= {2,3} "¢ = ¢ entonces YM,=1
Para i=5 tenemos que EM0s’ =0 y M1s’ N X0s'= {23} "¢ = ¢ entonces YMs=1
Para i=6 tenemos que EM0s° =0y M1s® " X0s'= {3} "¢ = ¢ entonces YM;s=1

Entonces el vector final de salida es:
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YM(x') =

—_— e = = O
S = o = O =

Comparando el vector de salida YM con el vector y' vemos que difiere en las posiciones 4
y 6.

r . 2
Ahora tratamos de recuperar el patroén asociado ax”:

Para i=1 tenemos que EMO0s' =0 y M1s' n X0s*={3,5} " {1,4,5} = {5}, entonces YM,=0
Para i=2 tenemos que EM0s® =1, por tanto YM,=0

Para i=3 tenemos que EM0s’ =0 y M1s’ 1 X0s’={3} " {1,4,5} = ¢, entonces YM;=1
Para i=4 tenemos que EMO0s* =0 y M1s* N X0s’= {2,3} N {1,4,5} = ¢ entonces YM4=1
Para i=5 tenemos que EMO0s’ =0 y M1s’ N X0s°= {2,3} N {1,4,5} = ¢ entonces YMs=1
Para i=6 tenemos que EM0s° =0y M1s® n X0s*= [3]N[1,4,5] = ¢ entonces YMs=1

Entonces el vector final de salida YM es:

YM(x’) =

e e e e = N =)
&)

0
0
1
1
1
1

. ) .
Comparando el el vector de salida YM con el vector y~ vemos que es exactemente igual, lo
cual indica una recuperacion correcta.

: . - 3
Finalmente tratamos de recuperar el patron asociado a x:

Para i=1 tenemos que EMO0s' =0 y M1s' N X0s’={3,5} n{1,2,4} = ¢, entonces YM =1
Para i=2 tenemos que EM0s® =1, por tanto YM,=0

Para i=3 tenemos que EMO0s’ =0 y M1s’ N X0s’={3} " {1,2,4} = ¢, entonces YM;=1
Para i=4 tenemos que EMO0s* =0 y Ml1s* N X0s’= {2,3} 7 {1,2,4} = {2} entonces YM,=0
Para i=5 tenemos que EMO0s° =0 y M1s’ 1 X0s’ = {2,3} n{1,2,4} = {2} entonces YM5=0
Para i=6 tenemos que EM0s° =0y M1s® N X0s = {3} " {1,2,4} = ¢ entonces YMs=1
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Entonces el vector final de salida es:

YM(x?) =

—_— 0 O = O

—_—0 O = OO

. 3 .
Comparando el el vector de salida YM con el vector y’ vemos que es exactemente igual, lo
cual indica una recuperacion correcta.

Tenemos que se recuperaron correctamente 2 de los 3 patrones aprendidos, y que en el que
fall6 solo difiere en 2 posiciones, exactamente el mismo resultado que tenemos con los
algoritmos originales

Fase de Recuperacion Memoria Min

Paso 1 De la memoria W, obtenemos los vectores EW2s, Wlsi, como se definié en 4.1,
para ilustrarlo pondremos a la transpuesta de EW2s al lado de la memoria Max W.

100 1 1 0) Wis' ={L45}

00000 0| Wis’=4¢

11111 .10 wis® ={1,2,3,4,5}
W= (EWO0s) =

00000 0| Wis*=¢

11010 O wis® ={1,2,4}

00000 0) Wis =4

Paso 2 Obtenemos el vector X1s como se definid en 4.1.

1
1

x' =[1| X1s'={1,2,3,4,5 x’ = X1s? ={2,3} x* =|1|X1s’ ={3,5}
1
1

S O = = O
—_ O = O O

Paso 3 El valor del patron de salida y en la posicion i, cuando el patron de entrada x es
operado sobre una memoria asociativa W, es:
YW,=1s1 EW2s;=1 _ por teorema 12
YW;=0si EW2s5;=0y Wl1s' =0 por teorema 13
YWi=1siEW2si=0y WI1s' N X1s £ @ por teorema 14
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YWi=0siEW2s;i=0y Wis'N X1s=0 por teorema 14

1
Empezaremos tratando de recuperar x

Para i=1 tenemos que
Yw,=1

Para i=2 tenemos que
Para i=3 tenemos que
entonces YW;=1

Para i=4 tenemos que
Para i=5 tenemos que
YWs=1

Para i=6 tenemos que

EW2s, =0y Wls' nX1s'={1,4,5! 7 {1,2,3,4,5} = {1,4,5} , entonces

EW2s, =0y Wis* n X1s'=¢n{1,2,3,4,5! = 4, entonces YW,=0
EW2s, =0y WIs’ nX1s'={1,2,3,4,5} " {1,2,3,4,5} = {1,2,3,4,5},

EW2s, =0y Wis* nXls'=¢n{1,2,3,4,5! = ¢, entonces YW4=0
EW2s, =0y Wis® N X1s'={1,2,4} n{1,2,3,4,5} = {1,2,4}, entonces

EW2s, =0y Wis® N X1s'=¢n{1,2,3,4,5! = ¢, entonces YW=0

Entonces el vector final de salida es:

1 1
0 0

1 1 1 1
YW(X)=O Y =l
1 1

0 0

. 1 .
Comparando el el vector de salida YM con el vector y vemos que es exactemente igual, lo
cual indica una recuperacion correcta.

2
Ahora tratamos de recuperar x

Para i=1 tenemos que
Para i=2 tenemos que
Para i=3 tenemos que
YWi=1

Para i=4 tenemos que
Para i=5 tenemos que

Para i=6 tenemos que

EW2s, =0y WlIs' nX1s*={1,4,5! n{2,3} = #, entonces YW;=0
EW2s, =0y Wls> N X1s’=¢n{2,3} = ¢, entonces YW,=0
EW2s, =0y Wls’ n X1s*={1,2,3,4,5! n{2,3} = {2,3}, entonces

EW2s, =0y Wis* " X1s’=¢n{2,3} = ¢, entonces YW4=0
EW2s, =0y Wls’ n X1s ={1,2,4]} " {2,3} = {2}, entonces YWs=1
EW2s, =0 y W1s® N X1s’=¢n{2,3} = ¢, entonces YWs=0

Entonces el vector final de salida es:
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YW(x*) =

S = O = O O
o

0
0
1
1
1
1

Comparando el el vector de salida YM con el vector y* vemos que es diferente en las
posiciones 4 y 6.

Ahora tratamos de recuperar X’

Para i=1 tenemos que EW2s, =0y Wls' N X1s’={1,4,5} " {3,5} = {5}, entonces YW ;=1
Para i=2 tenemos que EW2s, =0 y W1s’ nX1s’=¢{3,5! = 4, entonces YW,=0

Para i=3 tenemos que EW2s, =0y W1s’ nX1s’={1,2,3,4,5} " {3,5} = {3,5} , entonces
YWs=1

Para i=4 tenemos que EW2s, =0 y Wis* nX1s’=¢{3,5} = ¢, entonces YW,=0

Para i=5 tenemos que EW2s, =0y W1s’ nX1s’={1,2,4} " {3,5} = #, entonces YWs=0
Para i=6 tenemos que EW2s, =0 y W1s® nX1s’=¢{3,5! = 4, entonces YWs=0

YW(x’) =

—_— 0 O = O

S O O = O =

Comparando el el vector de salida YM con el vector y° vemos que es diferente en la
posicion 6.

;. ’ r 1
Como se puede observar el inico patron que se recuperd correctamente es X , exactamente
los mismos resultados obtenidos aqui se obtienen con los algoritmos originales.

4.3.2 Memorias AutoAsociativas Alfa Beta Simplificadas

Las memorias autoasociativas tienen la forma de (x*,x*) en todas sus asociaciones. Por lo
tanto los vectores X1s y Y1s son iguales, al igual que X0s y Y0s. Como resultado de este
hecho los vectores EY0s y EY1s son iguales a EX0s y EX1s respectivamente. Por este
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hecho podemos tomar el algoritmo de aprendizaje de las memorias heteroasociativas y
prescindir del uso de los conjuntos Y0s, Y1s, y de los vectores EY0Os y EY1s,

Se tienen dos tipos de memorias autoasociativas Alfa-Beta: tipo Max, denotadas por M con
mi; como su ij-ésima componente y las tipo Min, denotadas por W con w;; como su ij-ésima
componente.

4.3.2.1 Memoria AutoAsociativa Max

Fase de Aprendizaje

Paso 1. Para cada =1, 2, ..., p, a partir de la pareja (x,x*) Obtenemos los vectores
X0s", X1s" para cada par en el conjunto fundamental de patrones {(x", x")| u=1, 2,..., p).
Ademas también hacemos:

EX0sy =1 donde k € X0s"

EXIsy =1 donde k e X1s"

Paso 2. Paracada pn € {1,2,3,....p} hacemos:
mi=2 Vij € { XIs" x X0s" } por teorema 7

Paso 3 Como paso final, después de haber realizado los pasos 1,2 p veces, revisamos la
memoria Max para poner los valores adecuados en las posiciones que faltan.

mi; = 26 mi; =2

mij=1 <> m;; #2 y (EX1s; =1 or EX0s;=1) por teoremas 1-2

mij = 0 <> mj; #2 and (EX1s; #1 and EX0s; #1) por teorema 3

Fase de Recuperacién

Paso 1 De la memoria M, obtenemos los vectores M0s, M1s, como se definio en 4.1
Paso 2 Obtenemos el vector X0s como se definio en 4.1.
Paso 3 El valor del patron de salida y en la posicion i, cuando el patron de entrada x es
operado sobre una memoria asociativa Max M, es:

YM;=0 s1i EM0s; = 1 _ por teorema 1

YM;=1si EM0s;=0yMl1s'=Q por teorema 2

YM;=0 si EM0s;=0y M1s' N X0s #@  por teorema 3

YM;=1si EM0s;=0y M1s' N X0s=@ por teorema 3

4.3.2.2 Memoria Autoasociativa Min
Fase de Aprendizaje

Paso 1. Para cada =1, 2, ..., p, a partir de la pareja (x",y") Obtener los vectores X1s",
X0s" para cada par en el conjunto fundamental de patrones {(X", Y")| u=1, 2,..., p)
Ademas en este paso también hacemos:
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EX0s =1 donde k € X0s"
EXlIsy =1 donde k € X1s"

Paso 2. Para cada p € {1,2,3..p} hacemos:
wi=0 Vij e { X0s" x X1s" } por el teorema 8

Paso 3 Como paso final, después de haber realizado el paso 2 u veces, revisamos la
memoria Min para poner los valores adecuados en las posiciones que faltan .

Wij= 0o Wij =0

wi= 1 <> w;j #0 and (EX0s; =1 or EXIs; =1) por teoremas 4-5

wi= 2 <> w;j#0 and (EX0s; #1 and EXIs; #1 ) por teorema 6

Fase de Recuperacién

Paso 1 De la memoria Min W, obtenemos W1s, EW2s como se definio en 4.1
Paso 2 Obtenemos el vector X1s como se definio en 4.1.
Paso 3 El valor del patron de salida YW en la posicion YM;, cuando el patron de entrada
xes operado sobre una memoria asociativa W, es:
YW, =1 siEW2s; =1 _ por teorema 4
YW;=0si EW2s5;=0y Wl1s' =0 por teorema 5
YWi=1siEW2s;=0y W1s' N X1s # @ por teorema 6
YWi=0si EW2s;=0yWI1s' N X1s=@  por teorema 6

4.3.2.3 Algoritmo Combinado de las Memorias Autoasociativas
Simplificadas

Fase de Aprendizaje

Dado que el paso uno es el mismo en ambos tipos de memoria es posible realizar ese paso
una sola vez y utilizar los datos para ambos tipos de memoria. Entonces el algoritmo queda:

Paso 1. Para cada =1, 2, ..., p, a partir de la pareja (x",y") Obtener los vectores X1s",
X0s" para cada par en el conjunto fundamental de patrones {(X", Y")| u=1, 2,..., p)
Ademas en este paso también hacemos:

EX0s\ =1 donde k € X0s"

EXIsy =1 done k € X1s"

Paso 2. Para cada p € {1,2,3..p} hacemos:
mi=2 Vij € { XIs" x X0s" } por teorema 7
mi=0 Vij e { X0s" x X1s" } por el teorema 8

Paso 3 Como paso final, después de haber realizado los pasos 1,2 p veces, revisamos las
memorias Max y Min para poner los valores adecuados en las posiciones que faltan.

mi; = 26 mi; =2

mij=1 <> m;; #2 y (EX1s; =1 or EX0s;=1) por teoremas 1-2
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mij = 0 <> mj; #2 and (EX1s; #1 and EX0s; #1) por teorema 3
Wij= 0« Wij =0

wi= 1 <> w;j#0 and (EX0s; =1 or EXIs;=1) por teoremas 4-5
wi= 2 <> w;j#0 and (EX0s; #1 and EXIs; #1 ) por teorema 6

Dado que la fase de recuperacion no tiene pasos en comun, ésta permanece igual.

Ejemplo de las memorias autoasociativas Alfa-Beta Simplificadas

El proposito de esta seccion es la de ilustrar mediante un ejemplo el funcionamiento de las
memorias autoasociativas Alfa-Beta Simplificadas de ambos tipos. Aprovechando el
ejemplo para comparar los algoritmos simplificados con los originales, usaremos el mismo
conjunto fundamental que se us6 en el ejemplo de los algoritmos originalesen el apéndice
D. Para este ejemplo utilizaremos patrones de entrada de dimension 4 y el siguiente
conjunto fundamental:

Fase de Aprendizaje

Paso 1. Para cada =1, 2, ..., p, a partir de la pareja (x",y") Obtener los vectores X1s",
X0s" para cada par en el conjunto fundamental de patrones {(X", Y")| u=1, 2,..., p)
Ademas en este paso también hacemos:

EX0s\ =1 donde k € X0s"

EXIsy =1 done k € X1s"

0 1 0
.| 1] X0s' ={1,3} , | 1| X0s® ={3,4} , | 0|X0s® ={1,2,3}
X = X = X =
0] X1s' ={2,4) 0| X1s” ={1,2} 0| X1s® = {4}
1 0 1
EX0s=[1,1,1,1]
EX1s=[1,1,0,1]

Paso 2. Paratoda p € {1,2,3..p} hacemos:
mi=2 Vij e { X1s" x X0s" } por teorema 7
wi=0 Vij e { X0s" x X1s" } por el teorema 8

Obtenemos X1s" X XO0s" paratoda p e {1,2,3..p}
X1s' x X0s'= [2,4] x [1,3]= {(2,1),(2,3), (4.1), (4.3)}
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X1s® x X0s’= [1,2] x [3,4]= {(1,3),(1,4), (2,3), (2,4)}
X1s® x X0s'=[4] x [1,2,3] = {(4,1),(4,2), (4,3)}

Introducimos las posicones en las que m;=2

Obtenemos XO0s" x X1s" paratoda u e {1,2,3..p}

X0s' x X1s'= {1,3} x {2,4} = {(1,2),(1,4), (3,2), (3,4)}
X0s® x X1s’= {34} x {1,2} = {(3,1),(3.2), (4,1), (4.2)}
X0s® x X1s'= {1,2.3} x {4}={(1,4),(2.4), (3.4)}

Introducimos las posiciones en las que w;=0

Paso 3 Como paso final, después de haber realizado los pasos 1,2 p veces, revisamos las
memorias Max y Min para poner los valores adecuados en las posiciones que faltan.

m;; = 26 mi; =2

mij=1 <> m;; #2 y (EX1s; =1 or EX0s;=1) por teoremas 1-2

mij =0 <> mj; #2 y (EX1s; #1 and EX0s; #1) por teorema 3

Para facilitar la comprension pondremos los vecotores EX0s y EX1s, como en este caso
EX1s afecta a los renglones pondremos la transpuesta de éste

EXOs=[1 1 1 1]

1 1122
o 21 2 2
(BX1s) =) )| M=
1 2 2 2 1
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Por lo tanto la memoria M queda:

1 1 2 2

21 2 2
M =

1 1 1 1

2 2 21

Para facilitar la comprension con la memoria W, tambien pondremos los vectores EX0s y
EX1s, pero en este caso EXO0s es el que afecta a los renglones, por lo tanto pondremos la
transpuesta de éste

Wij= 0o Wij =0
wi= 1 <> w;j#0 and (EX0s; =1 or EXIs;=1) por teoremas 4-5
wi= 2 <> w;j#0 and (EX0s; #1 and EXIs; #1 ) por teorema 6

EX1s=[1 1 0 1]
1 1 010
1 1 110
(EX0s) = W=
1 0 010
1 0 011
Por lo tanto la memoria W queda:
1 010
1 110
W =
0 010
0 011

Fase de Recuperacion Memoria Max

Paso 1 De la memoria M, obtenemos los vectores EMO0s, M1s', como se definié en 4.1,
para ilustrarlo pondremos a la transpuesta de EM0s al lado de la memoria Max M.

11 2 2 0) Mis' ={1,2}
21 2 2 0| Mis*={2

M = (EMOs) = )
11 11 0| Mis’={1,23,4
2 2 2 1 0) Mis* =4}

Paso 2 Obtenemos los vectores X0s, X1s de los patrones de entrada como se definio en
4.1.
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1

X X0s' = {13} x> =| [X0s’={34}  x’=| |X0s’={,23}

- o O O

Il
- o = O
O O =

Paso 3 El valor del patron de salida YM en la posicion YM;, cuando el patron de entrada x
es operado sobre una memoria asociativa Max M, es:

YMi=0 SiEMOSi= 1 )

YMi=1 si EMOSi =0 y Mle =0

YM;=0 si EM0s; =0y M1s' N X0s # @

YMi=1 si EMOSi =0 y NIIS1 NX0s=0

- 1
Empezaremos tratando de recuperar el patron asociado a x :

Para i=1 tenemos que EMO0s' =0 y M1s' N X0s'={1,2} n{1,3} = {1}, entonces YM,=0
Para i=2 tenemos que EM0s> =0 y M1s> N X0s'={2} n{1,3} = ¢, entonces YM,=1
Para i=3 tenemos que EMO0s’ =0 y M1s’ N X0s'={1,2,3,4} n{1,3} = {1,3}, entonces
YM5=0

Para i=4 tenemos que EMO0s* =0 y M1s* N X0s'= {4} N {1,3} = ¢ entonces YM,=1

Acomodando los valores en el vector YM, tenemos:
0

0

YM(x') = : x' = :
0 0

1 1

, . 1 .
Comparando el patron de salida YM con x' Podemos observar que son iguales, por lo cual
hemos obtenido una recuperacion correcta.

- 2
Ahora recuperaremos el patron asociado a x":

Para i=1 tenemos que EMO0s' =0 y M1s' N X0s*={1,2} n{3,4} = ¢, entonces YM =1
Para i=2 tenemos que EM0s> =0 y M1s> " X0s*={2} n{3,4} = ¢, entonces YM,=1

Para i=3 tenemos que EMO0s’ =0 y M1s’ N X0s°={1,2,3,4} " {3,4} = {3,4} , entonces

YM5=0

Para i=4 tenemos que EM0s* =0 y M1s* N X0s’= {4} " {3,4} = {4} entonces YM,=0

Acomodando los valores en el vector YM, tenemos:
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2

YM(x’) =

O O = =
O O = =

, . 2 .
Comparando el patron de salida YM con x” Podemos observar que son iguales, por lo cual
hemos obtenido una recuperacion correcta.

- 3
Ahora recuperaremos el patron asociado a x’:

Para i=1 tenemos que EMO0s' =0 y M1s' N X0s’={1,2} n{1,2,3} = {1,2}, entonces YM ;=0
Para i=2 tenemos que EM0s> =0 y M1s> N X0s’={2} n{1,2,3} = {2}, entonces YM,=0
Para i=3 tenemos que EMO0s’ =0 y M1s’ N X0s’={1,2,3,4} n{1,2,3} = {1,2,3} , entonces
YM5=0

Para i=4 tenemos que EMO0s* =0 y M1s* N X0s’= {4} " {1,2,3} =¢ entonces YM,=1

Acomodando los valores en el vector YM, tenemos:
0

0
YM =
0
1
Comparando el patrén de salida YM con x* Podemos observar que son iguales, por lo cual
hemos obtenido una recuperacion correcta.

Fase de Recuperacion Memoria Min

Paso 1 De la memoria Min W, obtenemos W1s, EW2s como se defini6 en 4.1, para
facilitar la comprension pondremos la transpuesta de EW2s al lado de la memoria W.

1 010 0) Wis'={13}
1 110 0| Wis>={123
W= (EW2s) = s =123
0 010 0| Wis’={3}
0.0 11 0) Wis*={34}

Paso 2 Obtenemos el vector X1s como se definid en 4.1.
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! Xis' =024  x>=| |X1s={20 x'=| |XIs’={4}

- o O O

e

Il
- o = O
O O = =

Paso 3 El valor del patron de salida YW en la posicion YM;, cuando el patron de entrada
xes operado sobre una memoria asociativa W, es:

YW, =1 siEW2s; =1 _ por teorema 4

YWi=0si EW2s5i=0y Wls'= 0 por teorema 5

YWi=1siEW2si=0y W1s' N X1s # 0 por teorema 6

YWi=0si EW2s;=0yWI1s' N XIs=@  porteorema 6

Empezaremos tratando de recuperar el patron asociado a x':

Para i=1 tenemos que EWO0s' =0 y W1s' nX1s'={1,3' " {2,4} = ¢, entonces YM,=0
Para i=2 tenemos que EW0s> =0 y Wl1s® N X1s'={1,2,3' " {2,4} = {2}, entonces YM,=1
Para i=3 tenemos que EW0s’ =0 y W1s’ nX1s'={3} " {2,4} = 4, entonces YM;=0

Para i=4 tenemos que EW0s* =0y Wls* N Xls'= {3,4} " {2,4} = {4} entonces YM,=1

Acomodando los valores en el vector YM, tenemos:

0 0
1 . 1
YW = X =
0 0
1 1

1 s
Comparando el vector YW con el vector X' se observa que tenemos una recuperacion
correcta.
Ahora trataremos de recuperar el patron asociado a x*:

Para i=1 tenemos que EWO0s' =0 y W1s' nX1s'={1,3} " {1,2} = {1}, entonces YM =1
Para i=2 tenemos que EW0s* =0y Wis* N X1s'={1,2,3} n{1,2} = {1,2}, entonces YM,=1
Para i=3 tenemos que EW0s® =0 y W1s’ nX1s'={3} n{1,2} = ¢, entonces YM3=0

Para i=4 tenemos que EW0s* =0y Wl1s* N Xls'= {3,4} n{1,2} = ¢ entonces YM=0

Acomodando los valores en el vector YM, tenemos:

1 1
1 5 1
YW = X =
0 0
0 0

2 iz
Comparando el vector YW con el vector X* se observa que tenemos una recuperacion
correcta.
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Finalmente trataremos de recuperar x°

Para i=1 tenemos que EWO0s' =0 y W1s' nX1s’={1,3} " {4} = ¢, entonces YM,=0
Para i=2 tenemos que EW0s> =0 y W1s” N X1s’={1,2,3} N {4} = ¢, entonces YM,=0
Para i=3 tenemos que EW0s® =0 y W1s®’ N X1s’={3} n{4} = ¢, entonces YM;=0
Para i=4 tenemos que EW0s* =0y Wls* N X1s = {34} {4} = {4} entonces YM4=1

Acomodando los valores en el vector YM, tenemos:

0

0 , |0
YW = X =

0

1

3 iz
Comparando el vector YW con el vector X se observa que tenemos una recuperacion
correcta.

4.4 Relaciones entre las memorias del tipo Max y las del tipo Min

En las secciones anteriores se presentd una forma de crear algoritmos simplificados de
aprendizaje y recuperacion. Una aportacion de esta tesis es la de incluir teoremas que dan la
posibilidad de ahorrarnos el procedimiento de aprendizaje de una de las memorias y
obtenerla a partir de la otra. A continuacion se definird un operador que ayudara en esta
tarea.

4.4.1 El operador ¢
El operador ¢ :B>B, con B={0,1,2}, se define de la siguiente manera:
pb)=2-b,beB

Desarrollando para todos los posibles valores en el conjunto B, tenemos:

p(0)=2-0=2
p()=2-1=1
p(2)=2-2=0
Otra forma de representarlo, es:
0 si b=2
pb)=<1 si b=1
2 si b=0

Fig 4.1 Operador ¢
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4.4.2 Conversion de una memoria autoasociativa Max a una memoria
autoasociativa Min y viceversa

En esta seccion se demuestra un teorema que permite obtener una memoria autoasociativa
Min a partir de una memoria autoasociativa Max. Esto nos da la gran ventaja de que en la
fase de aprendizaje s6lo se entrena a una sola memoria y la otra se obtiene al final mediante
los valores de la memoria entrenada. Obviamente, el tiempo necesario para obtener ambas
memorias serd aproximadamente la mitad del correspondiente a los algoritmos originales.

Teorema 15 Sea M una memoria autoasociativa Alfa-Beta del tipo Max y m;j su ij-ésima
componente y W una memoria autoasociativa Alfa-Bata del tipo Min con wj como su ij-
¢sima compoenente. Es posible obtener los valores de la memoria M a partir de la memoria
W y viceversade la siguiente forma.

W=gM)  M=g(wW)
Desarrollando tenemos:

go(m“ ) go(m21 ) . gp(m j ) ¢7(mn1 )
o(m,,) qo(nfzz) olm,,) co(njnz)
Y om) o) plm,) - plm,)
om,) olm,) - om,) - om,)

50(‘."’11‘) ¢(‘tsz') (D(Wji

o(m,) olw,) - olw,

Recordando el funcionamiento del operador ¢, tenemos que:

0<—>mﬁ:2 0<—>wﬁ=2
w; = 1<—>mﬂ.=1 m; = 1<—>wj,.:1
2m,; =0 2 wi=0

En si las 2 relaciones son las mismas, dado que los distintos casos se pueden ver como los
extremos de una misma bicondicional, por ejemplo:
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Invirtiendo los indices tnenemos:

De igual forma se cumple para los otros 2 casos.

Demostracion

Para realizar la demostracion de este teorema demostraremos los 3 casos posibles,
1er caso.

La unica forma en que una memoria autoasociativa Min W pueda tener el valor de 0 es que
en la memoria autoasociativa Max M la posicion transpuesta tenga el valor de 2 y viceversa

Aw, =0>m, =2

ij Ji

w; =0
— Ju talquea(xi”,xj’)zo
— Jutalque x; =0,x7 =1
—3Ju talquea(x;‘,xi”)=2

—>m, =2

B) mﬁ=2—>wij:0

m, =2
— Ju talquea(x;‘,xl.”)=2
— Jutalquex’ =1,x/ =0
— Ju talque a(xi”,xj’)z 0

—)wl.].=0
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2do Caso.

La tnica forma en que una memoria Min W pueda tener el valor de 1 es que en la memoria
Max M la posicion transpuesta tenga el valor de 1 y viceversa

A)yw,=l->m, =1

w; =1
— —Ju talque a(xi“,xj‘)zo
— —Jutalque x; =0,x7 =1

- —Ela(x;‘,xf‘)z 2

Ademas:

w.. =1
ij
—>E|utalquea(xi",x;‘):1
- (/' =Lx¥ =)o (x/=0,x =0)

uom)_
- a(xl. , X )—1
Al no poder existir un 2 en la posicion m;;, entonces el maximo es 1.

B)ym, =1->w; =1

m; =1
— —Ju talque a(xj.‘,xi“)=2
— —Jutalque x’ =1,x/ =0

- —Ela(xi",xj‘)z 0
Ademas:

m, =1
Jt
—>Elytalquea(xj‘,xi“)=l
- (7 =Lx/ =1)o(x] =0,x{ =0)

—)a(xl.“,xﬁ‘)zl

Al no poder existir un 0 en la posicion wj;, entonces el minimo es 1.
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3er caso.

La tnica forma en que una memoria Min W pueda tener el valor de 2 es que en la memoria
Max M la posicion transpuesta tenga el valor de 0 y viceversa

A)yw,=2->m,

B) m

Ji

0> w.

g

=0

—)wl.j:2<—>wﬁ:0

m; =0
—>(x_;‘,x;‘):0 vV ou
—>xi =0,x=1V u
—)(xf‘,xj‘)=2 vV ou

—)WU.:2

Mediante la demostracion de estos 3 lemas, el teorema 15 quedo demostrado. Este teorema
se puede aplicar directamente, asi solo entrenamos una de las memorias y obtenemos la
restante a partir de los valores de esta, sin temer que el valor en alguna de las posiciones

quede indefinido.

4.4.2.1 Algoritmo Para Obtener Una Memoria Autoasociativa Min A
Partir De Una Memoria Autoasociativa Max

Paso 1 Hacemos W=M"

Paso 2 Aplicar w, = @(w,)Vi, j|i€{l,2,---,n}, j € {1,2,--,n}
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4.4.2.2 Algoritmo Para Obtener Una Memoria AutoAsociativa Max Min
A Partir De Una Memoria AutoAsociativa Min

Paso 1 Hacemos M=W'
Paso 2 Aplicar my; = @(m;)Vi, j lie{l,2,---,n}, je{l2,--,n}

Ejemplo

Para un mayor entendimiento, se aplicaré el teorema a las memorias obtenidas del ejemplo
de los algoritmos originales (vease apéndice D). Entonces tenemos que:

1 010 1 1 2 2

1 110 21 2 2
W: M:

0 010 1 1 11

0 011 2 2 2 1

Primero obtendremos la memoria W a partir de la memoria M

Paso 1 Hacemos W=M"

1 21 2

I 1 1 2
W=M'=

2 21 2

2 2 2 1

Paso 2 Aplicar w; = o(w,)Vi,j|ie{l,2,--,m}, j € {l,2,--,n}

121 2 o) o2) o) @2)
wWeaw_l 112 e o0 o0 e@
P22 21 2|7 0@ o) 0@
2.2 21 p(2) o2) e2) @)

1 01 0

1 1 1 0

W =
0 01 0
0 0 0 1

Como se puede ver, la memoria W obtenida es exactamente la misma que si hubiéramos
seguido todo el procedimiento original.
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Ahora obtendremos la memoria W a partir de la memoria M

Paso 1 Hacemos M=W'

1 100

01 00
M=W'=

1 1 1 1

0 0 0 1

Paso 2 Aplicar w; = op(w,)Vi,j|ie{l,2,--,m}, je€{l,2,--,n}

110 0) (@) o) ¢0) ¢0)
M=o 010 01 190 o) ¢0) ¢0)
111 1] [e@) o) ol @)
0 0 0 1) \p0) ¢0) ¢0) o)
112 2
M = 212 2
1111
2 2 21

Como se puede ver, la memoria M obternida es exactamente la misma que si hubiéramos
seguido todo el procedimiento original.

4.4.3 Generacion de una BAM a partir de las memorias Max y Min

Cuando se trabaja con memorias bidireccionales se tienen que aprender las relaciones en
un sentido y en el sentido contrario. En otras palabras, las memorias se entrenan
presentando las relaciones (x,y) donde el patron x es el patron de entrada y y es el patron de
salida para obtener las memorias M y W y posteriormente se obtienen las memorias M y W
de la asociaciones inversas (y,X), representadas por MR y WR.

En esta seccion se demuestra un teorema que permite obtener las memorias Min y Max de
las asociaciones inversas (y,x) a partir de las memorias Min y Max de las asociaciones
normales (x,y). Esto nos da la gran ventaja de que en la fase de aprendizaje s6lo entrenamos
las memorias en una direccién y nos ahorramos el proceso de aprendizaje de las memorias
en la direccion contraria. Esto se refleja en el ahorro de una gran cantidad de tiempo en la
fase de aprendizaje.
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Teorema 16 Sea M una memoria asociativa del tipo Max y W una memoria asociativa
del tipo Min, es posible obtener los valores de las memorias Min y Max de la asociacion
inversa denotadas por WR y MR siendo wrij y mrj; sus componentes ij-ésimas, de la
siguiente forma:

WR=p(M') MR=¢pW)
Desarrollando tenemos:

(P(mn) go(m21 ) §”(mj1) e 59(7”,11)
(0(”.112) @(”.122) ¢(”'1j2) (D(H?nz)
WR = : : : :
q’(mu ) (0(””2; ) o q’(mji ) e (D(mni)
olm,) olm,) - olm,) = olm,)
(P(Wn) (P(Wm) (D(le) (D(Wm)
(D(V_Vu) @(V_"zz) @(""’jz) @(V_"nz)
MR — : : : :
§0(le ) ¢(sz ) e (P(Wﬁ ) o Q(Wm)
olm,) olw,) - olw,) - o)
Desarrollando se tiene:
0 <> (m,) =2 0> (w;) =2
w, =4 1o (my) =1 rm; =11 (w;) =1
2¢>(m;) =0 26> (wy)' =0

La demostracion de este teorema se sigue de la misma manera que la del teorema 15.

4.4.3.1 Algoritmo Para Obtener La Memoria Heteroasociativa Max De
La Asociacion Inversa A Partir De Una Heroasociativa Min

Paso 1 Hacemos MR=W"
Paso 2 Aplicar m’/;'j = (P(mry)vh] | i€ {1523'“5m}aj € {1325" ',n}

4.4.3.2 Algoritmo Para Obtener La Memoria Heteroasociativa Min De
La Asociacion Inversa A Partir De Una Heroasociativa Max

Paso 1 Hacemos WR=M"
Paso 2 Aplicar wr, = @(wr;)Vi, j|i€{1,2,:--,m}, j € {1.2,---,n}
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Ejemplo

En la seccion apéndice D se da un ejemplo con el siguiente conjunto fudamental, donde se
obtuvieron las memorias que corresponden a las asociaciones (x“,y”)

1 0 1
1 0 0
0 0 0
: 1 : 1 0 1
x' =1 b= x> =1 2= x° =1 3=
y 0 Y =1, y 0
1 0 0
1 1 0
1 0 1
0 1 1
1 0 0 1 1 2 21 2 1
000 0O 1 1 0 1 1
1 11 11 2 21 2 2
W: M:
000 0O 2 11 2 2
1 101 0 2 11 2 2
00 0 0O 2 21 2 2

En el mismo apéndice D se utiliza el mismo conjunto fundamental y se obtuvieron las
memorias correspondientes a las asociaciones inversas (y”,x” ); las memorias WR y MR
que nos dio como resultado son:

01 0000 1 212 1 2
01 0110 22121 2
WR=/1 2111 1| MR=2 212 2 2
01 0000 1 212 1 2
1 1 0 0 00 1 212 2 2

Utilizaremos el algoritmo aqui propuesto para obtener la memoria Min de la relacion
inversa WR a partir de la memoria M
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Paso 1 Hacemos WR=M"

WR =M' =

o\ 2 \S I \O)
—_— = OO =
o= NN
Do = =N

Paso 2 Aplicar wr; = @(wr)Vi, jlie{l,2,-,m}, je{l,2, -

P(2) o) @(2) @2
P(2) o) @2) @0
WR=| o) ¢0) o) o)
P(2) o) @(2) @2
() o) @2) @2)

WR =

_—o = O O
—_ = N = =
S O = O O
S O = = O

N D = =

S O = O O

N D= N

@(2)
@(2)
@(1)
@(2)
@(2)

Es facil verificar que la memoria WR obtenida usando el algoritmo aqui planteado es
exactamente igual a la obtenida mediante el método original; la gran vantaja es que aqui

se obtuvo en 2 sencillos pasos.

Ahora, utilizaremos el algoritmo aqui propuesto para obtener la memoria Max de la

relacion inversa MR a partir de la memoria W.

Paso 1 Hacemos MR=W"

MR =W' =

—_—m O O
S O O O O
S Sy -
S O O O O
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Paso 2 Aplicar m’/;'j = (P(mry)vh] | i€ {152,'”5’”}5] € {1325"',7/1}

e(1) @0) o) 0) @0 @0)
P(0) @) o) @0) @0 @0)
MR=W"=100) ¢0) o1 @0) ¢0) ¢0)
e() @0) o) 0) @0 @0)
e(1) @0) o) @0) @0) @0)

MR =

—_ = NN N
NN NN
—_ = = =
[\S 2N NS TR \O R O I \O)
R = N = =
NN NN

Es facil verificar que la memoria MR obtenida usando el algoritmo aqui planteado es
exactamente igual a la obtenida mediante el metodo original; la gran vantaja es que aqui se
obtuvo en 2 sencillos pasos.

4.5 El operador y

Gracias a los teoremas de la seccion 4.4 sabemos que dentro de una memoria autoasociativa
Max existe la informacion de la memoria autoasociativa Min y viceversa. En forma similar
en las memorias heteroasociativas existe la informacion de las memorias del tipo contrario
de las asociaciones inversas. Mientras que en la seccion 4.4 aprovechamos esto para
generar las memorias faltantes, en esta seccion se propone un nuevo operador que nos
permitird operar la misma memoria para obtener los patrones de salida correspondientes sin
necesidad de calcular la(s) faltante(s).

Este nuevo operador estd basado en el funcionamiento del operador f. Se usa el operador
S para obtener el vector y; sin embargo, para obtener el patron x en esta tesis se propone el
operador y, el cual se muestra a continuacion

b a v (b,a)
0 0 1
0 1 1
1 0 0
1 1 1
2 0 0
2 1 0

Tabla 4.1 Operacion y: Bx A - A
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Este operador se construyd de la siguiente forma: primero, sabemos que los valores de b
son los valores en determinada memoria, y también sabemos por los teoremas 15y 16 que
@(B(a,b)) son los valores que corresponden a los valores de la relacion opuesta. De esta

forma, podemos crear el operador i :

p(b,a)
0

NN = =IO
— O OO
e Bl Ll K=] k=)

b ob | a |wy(b,a)= p(db,a)
0 2 0 1
0 2 1 1
1 1 0 0
1 1 1 1
2 0 0 0
2 0 1 0

4.5.1 Algoritmo Para Operar Las Memorias Heteroasociativas Min Y
Max Como BAM

Siguiendo con lo que indican los teoremas 15 y 16, los cuales tienen que utilizar la
transpuesta de la memoria en cuestion, el operador y se utilizard sobre los valores de las

columnas. Gracias a esto podemos utilizar las memorias Min y Max en un sentido como si
fuera una BAM; en otras palabras, introducir un patrén de salida y y recuperar el patron de
entrada x correspondiente. Las féormulas para lograr esto se muestran a continuacion:

XMj:l,\:/IW(W[j’yi) XWj:li\ll//(mzj:yi)

Ejemplo

Para mostrar el uso de este operador usaremos las memorias obtenidas en el ejemplo de los
algoritmos originales, y para ello tenemos el siguiente conjunto fundamental y las

memorias resultantes después de introducir las asociaciones (x“,y*) (el proceso de
aprendizaje puede ser revisado en el apéndice D.):
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1 0 1
1 0 0
0 0 0
: 1 : 1 0 1
1:1 l: X2:1 2: X3:1 3:
) ¥ 7lo Yo ¥ o
1 0 0
1 1 0
1 0 1
0 1 1
2 21 2 1 1 0 0 1 1
1 1T 0 1 1 0 0 0 0O
2 21 2 2 1 1 1 1 1
M: W:
21 1 2 2 0 00 0O
21 1 2 2 1 1010
2 21 2 2 0 00 0O

En el apéndice D también se obtuvieron las memorias correspondientes a las asociaciones
inversas (y“,x"), y posteriormente se operaron para recuperar el patron x correspondiente.
A continuacién se muestra la forma de hacerlo usando las férmulas aqui propuestas.

Empezaremos con la memoria M

221 21 1 0 1

1 1 01 1 0 0 0

M:22122y1:1 yz:1 y3:1

211 22 0 1 0

211 2 2 1 1 0

221 22 0 1 1

Para y1 tenemos:

w2l v oy@0) v w2l v w20 v w2l v yw(20)
y2l) v w00 v w2 v yw@0) v w0 v yw(20)
XM=|w@ll) v w(0,0) v w@Ll) v w@d,00 v wll) v w(,0)
y2l) v oy@0) v w2l v w20 v w2l v yw(20)
yLD) v w00 v w2 v w20 v w2 v y(20)
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XM =

Para y2 tenemos:

v (2,0)
v (2,0)
XM =| (1,0)
v (2,0)
w(1,0)

< < < << K<

XM =

Para y3 tenemos:

XM =

_— O = O O
< < < < <

w(1,0)
w(1,0)
v (0,0)
w(1,0)
w(1,0)

S O O O O
< < < < <

_o = O O
< < < << <

S O = O O

S O = = O

S O = O O

< < < < K<

< < < << KL

< < < << KL<

< < < K KL

S O = O O
< < < < K<

w(2.1)
w(2.])
w (LD
w(2.1)
w(2.]1)

S O = O O
< < < < K<

S O = O O
< < < < <

S O O O O

< < < < K<

S O = = O

S O O O O

< < < << <
oS o = = O

w(2,D)
w(LD)
w(LD)
w(2,1)
w(2,D)

< < < < <
S o = = O

< < < < <
S O O O O
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< < < K KL

< < < K KL

< < < < KL

< < < < K<

S O O o O
Il
o (e») o o o

w(2,D)
w(LD)
w(LD)
w(2,D)
w(2,D)

S O = O O
Il
S O = = O

S O = O O
I
—_ O = O O

< < < < K<

w(2.1)
w(2.1)
w(LD)
w(2.1)
w(2.1)
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CAPITULO 5

Resultados y Discusién

En este capitulo se muestra una comparacion entre los algoritmos originales y los
algoritmos de aprendizaje y recuperacion simplificados propuestos en esta tesis.

Hay que recalcar que los principales aspectos de interés registrados en la literatura sobre los
modelos de memorias autoasociativas, como son: condiciones suficientes para recuperacion
correcta del conjunto fundamental, tipos de ruido que soportan y tipos de ruido a que son
sensibles [41], no cambian en absolutamente nada dado que las memorias generadas por los
algoritmos de aprendizaje simplificados son exactamente las mismas que los originales. A
su vez, la capacidad de recuperacion de los algoritmos simplificados es exactamente la
misma dado que estdn basados en las definiciones y teoremas de las secciones 4.1y 4.2

Los experimentos se realizaron en una computada personal (PC) armada, con un procesador
Intel Pentium IV a 2.80 GHz, 256 MByte de RAM y 74.5 GBytes en disco duro, con el
sistema operativo Microsoft Windows XP.

5.1 Densidad aritmética

La reduccion en los tiempos de procesamiento, ya sea para aprender o recuperar, se logra
mediante la reduccion del nimero de operaciones necesarias para realizar dichos procesos,
en esta seccion se realizard una comparacion entre el nimero de operaciones necesarias
entre los métodos originales y los métodos simplificados propuestos en esta tesis.

Dado que los algoritmos simplificados se basan en el numero de Os y Is existentes en cada
patron, es necesario mostrar como se distribuyen los patrones con respecto al nimero de Os
y 1s. El nimero de patrones posibles con determinada cantidad de 1s o Os esta dado por el
numero de combinaciones de dicha cantidad con respecto a la dimension de los patrones,
esto es:

Nps = C:Ols

Donde

Nps= Numero de patrones

n= Dimension del patrén

#01s= Es el nimero de 0s o 1s que deben de ir en el patron

El niimero de 0Os y el nimero de 1s en un patréon dado son inversamente proporcionales,

esto es, que mientras el numero de Os crece, el de 1s se reduce y viceversa. Ademas, la
distribucion de los patrones con determinada cantidad de 1s y Os es gaussiana.
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Lo anterior significa que cuando pedimos una cantidad muy pequefia 0 muy cercana a la
dimension del patron ya sea de Os o 1s, el nimero posible de patrones serd muy pequeio.
La mayor cantidad de patrones posibles estara justo a la mitad; es decir, cuando pedimos el
mismo nimero de Os y Is en los patrones de dimension par o los més cercanos a la mitad de
la dimension del patron en los patrones de dimension impar.

Ademads, el nimero de patrones posibles con una determinada cantidad de Os, es igual al
numero de patrones posibles con una cantidad de 1s igual a la dimension del patron menos
dicho nimero de Os y viceversa.

Para ilustrar esto, se da el siguiente ejemplo en cual se muestra la distribucién de los
patrones de dimension 10.

Num 0s,1s Num patrones posibles

0 1
1 10
2 45
3 120
4 210
5 252
6 210
7 120
8 45
9 10
10 1

Total patrones 1024

Tabla 5.1 Distribucion de los patrones con respecto a la cnatidad de ceros y unos

Como se muestra en el ejemplo, el nimero de patrones posibles con x cantidad de ceros es
igual al namero de patrones posibles con 10-x 1s. Por ejemplo, el nimero de patrones con 3
ceros es igual al nimero de patrones con 7 unos.

Para poder hacer una buena comparacion entre los algoritmos originales (que tienen
operaciones «, Min y Max) y los simplificados (que s6lo usan comparaciones y
asignaciones), sera necesario representar las operaciones alfa, beta asi como los méximos y
minimos en términos de asignaciones y comparaciones, por lo que tenemos lo siguiente:

1 op a =2 comparaciones y | asignacion
1 op f =2 comparaciones y 1 asignacion

1 op min, max =1 comparacion y | asignacion
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En la siguientes tablas se muestran el nimero de operaciones necesarias tanto para los
algoritmos originales como para los simplificados. Solo se muestra la comparativa entre las
memorias del tipo Max dado que los algoritmos par obtener las del tipo Min son
practicamente iguales y se pueden esperar resultados similares. Para ver la descripcion
completa de los pasos por favor refiérase a las secciones correspondientes

Operaciones necesarias aprendizaje Memorias Heteroasociativas tipo Max Algoritmo
Original

Paso Operaciones Necesarias

. . ¢ —
P 1. Generacion de la matriz ly” ® (x“) Jm pmn &
2pmn comparaciones + pmn asignaciones

P 2 Aplicacion del operador binario v pmn max =

pmn comparaciones + pmn asignaciones

Tabla 5.2 Numero de operaciones necesarias para obtener la memoria Heteroasociativa tipo Max
usando el algoritmo original.

La siguiente tabla muestra el nimero de operaciones necesarias para el algoritmo
simplificado, el nimero de operaciones en el paso 2 estara determinado por el nimero de 1s
en en el patrén y y el numero de Os en el patron x, el mejor de los casos es cuando no
existen unos en y o ceros en X, el peor de los casos es cuando el vector y en todas sus
posiciones vale 1 y x en todas sus posiciones vale 0. Aunque esta combinacion es Uinica y
muy poco probable que se presente dado que provocaria una saturacion total de la memoria
del tipo Max. Aun asi por ser el peor de los casos se toma en cuenta. Entonces el numero de
operaciones necesarias para aprende p patrones esta entre 0 y pmn.

Por otro lado el mejor de los casos se presenta cuando en y no existe ningun 1 o cuando en

x no existe ningun 0. Por esta razon también se muestra el caso promedio que es cuando el
numero de ceros o unos del patron es la mitad de la dimension de este.

OS%Spmn

Operaciones necesarias aprendizaje Memorias Heteroasociativas tipo Max Algoritmo
Modificado

Paso Op Necesarias

P1. Obtencion vectores X0s", Y1s" 2p(m +n) comparaciones +2p(m+ n) asignaciones

P2 Introducir los maximos

pmn : :
Mi=2 Vije {(YIS)X (Xog')} |05, =pmm Avienaciones

P3 Introducir los valores faltantes a la |3mn comparaciones + mn asignaciones
memoria

Tabla 5.3 Numero de operaciones necesarias para obtener la memoria Heteroasociativa tipo Max
usando el algoritmo simplificado.

Viendo las operaciones necesarias tanto para el algoritmo original como para el
simplificado, es claro que el simplificado requiere de un menor nimero de operaciones,
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dado que aunque el simplificado tiene un paso extra, solo el paso 2 tiene a las 3 variables
como factores de una multiplicacion lo cual igualaria a uno de los pasos del original, pero
recordemos que este es el peor de los casos y solo existe una combinacién posible, ademas
el paso 3 es completamente independiente del nimero de patrones.

Por otro lado recordemos que el peor de los casos para la memoria Max es el mejor de los
casos para la memoria Min. Lo cual nos daria un nimero de operaciones de 0 en el paso 2
de la memoria Min.

Las siguientes tablas muestran el niimero de operaciones necesarias para las algoritmos
originales como para los simplificados para obtener las memorias autoasociativas.
Recordemos que para estas memorias y* =x“Vu. Por lo tanto, las dimensiones de los
patrones son las mismas esto es m=n. Solo se muestra la comparativa entre las memorias
del tipo Max dado que los algoritmos para obtener las del tipo Min son practicamente
iguales y se pueden esperar resultados similares. Para ver la descripcion completa de los
pasos por favor refiérase a las secciones correspondientes

Operaciones necesarias aprendizajeMemorias AutoAsociativas tipo Max Algoritmo

Original
Paso Operaciones Necesarias
., . ¢ 2 —
P 1. Generacion de la matriz ly” ® (x“) men pn @
2pn® comparaciones+ pn’ asignaciones
P 2 Aplicacion del operador binario v pn2 max =
pn® comparaciones + pn” asignaciones

Tabla 5.4 Numero de operaciones necesarias para obtener la memoria autoasociativa tipo Max
usando el algoritmo original.

Analizando los algoritmos simplificados tenemos que el nimero de operaciones en el paso
2 estara determinado por el nimero de unos y ceros en el patron x, el mejor de los casos es
cuando no existen unos o ceros en x , el peor de los casos es cuando los valores de ceros y
unos estan distribuidos por igual en el patron x. Esto es, el nimero de ceros es la mitad en
los patrones con dimension par o tiende a la mitad con los patrones de dimension impar.
Por lo tanto el numero de operaciones es variable

0< P
4
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Operaciones necesarias aprendizaje Memorias AutoAsociativas tipo Max Algoritmo

Modificado
Paso Op Necesarias
P1. Obtencion vectores X0s", X1s" pn comparaciones + pn asignaciones
P2 Introducir los maximos 2
.. 0< " Asignaciones
mi=2 Vije { (X1s") X (XO0s" )} =4 g

P3 Después de repetirlos pasos 1 y 2[3n° comparaciones + n° asignaciones
introducir los valores faltantes a la
memoria

Tabla 5.5 Numero de operaciones necesarias para obtener la memoria autoasociativa tipo Max
usando el algoritmo simplificado.

Viendo las operaciones necesarias tanto para el algoritmo original como para el
simplificado, es claro que el simplificado requiere de un menor nimero de operaciones,
dado que aunque el simplificado tiene un paso extra, solo el paso 2 tiene el nimero de
patrones p multiplicado por las n* posiciones de la memoria, sin embargo este esta dividido
entre 4 ademas el paso 3 es completamente independiente del nimero de patrones.

Para las memorias autoasociativas el peor de los casos es el mismo para los 2 tipos de
memoria mientras que el mejor de los casos es cuando el patron x no tiene 0s o 1s. Lo cual
nos daria un nimero de operaciones de 0 en el paso 2 de la memoria Min.

A continuacion se muestra el numero de operaciones para la fase de recuperacion de las
memorias heteroasocitaivas, para la fase de recuperacion lo importante es el numero de 1s
que hay en la memoria y en el patron de entrada x, estos 2 valores son los que determinaran
el nimero de operaciones a realizar. Debido a esto no importa si es autoasociativa o
heteroasociativa, por lo cual solo haremos el analisis para las memorias heteroasociativas
del tipo Max, ya que para las demas se puede esperar el mismo nimero de operaciones.

Analizando el algortimo de aprendizaje original, tenemos:

Operaciones necesarias recuperacion Memorias Heteroasociativas tipo Max Algoritmo

Original
Paso Op Necesarias
P1.Obtener f(m,,x;)para toda i, 2 pmn comparacio nes + pmn asignacion es
P2 Obtener los minimosde cada renglon | pmn comparaciones + pn asignaciones

Tabla 5.6 Numero de operaciones necesarias para recuperar p patrones de la memoria
heteroasociativa tipo Max usando el algoritmo original.

Analizando el algortimo de aprendizaje original, tenemos que el nimero de operaciones
depende si existen Os o no en los renglones, del nimero de 1s en la memoria Max y del
numero de 1s en el patron de entrada x:

El mejor de los casos para la recuparacion es cuando la memoria esta completamente
saturada, esto es que en cada posicion vale 2, puesto que en este caso no existen Os ni 1s, y
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como M1s' es vacio para toda i no existe interseccion con los 1s del patron de entrada x.
Esto provocaria que nimero de operaciones en el paso 3 fuera de 0.

El peor de los casos es cuando el nimero de unos en el patron de entrada x es la mitad de la
dimension de este y en la memoria solo se ha aprendido el complemento de dicho patron,
esto provoca que la mitad de los valores en cada renglon tengan el valor 1 y que la
interseccion entre X1s" y M1s' sea vacia para toda i, pero forzandonos a haccer las pmn
comparaciones para obtener la interseccion.

Operaciones necesarias recuperacion Memorias Heteroasociativas tipo Max Algoritmo

Modificado
Paso Op Necesarias
P1. Obtencion vectores X0s", X1s" p(m+n) comparaciones + p(m+n) asignaciones
P2 Revisar EX0s p comparaciones + p asignaciones

P3 Obtener la interseccion entre X1s* y| 0 < pmn comparaciones + pn asignacion
Mils'V i

Tabla 5.7 Numero de operaciones necesarias para recuperar p patrones de la memoria
heteroasociativa tipo Max usando el algoritmo simplificado.

5.2 Experimentos

En la seccién anterior se presento andlisis del numero de operaciones necesarias para el
aprendizaje y recuperacion de las memorias tanto con los algoritmos originales como con
los modificados. Sin embargo la forma en como se refleja esto en el tiempo se muestra en
esta seccion mediante graficas.

El analizas del tiempo se logra variado los factores que intervienen en este, es decir, el
numero de patrones y la dimension de los mismos.

Para los siguientes experimentos se va cambiando el nimero de patrones en el conjunto
fundamental

5.2.1 Experimentos fase de aprendizaje

En esta seccion se analiza el tiempo de recuperacion necesario para aprender determinada
cantidad de patrones con cierta dimension. En algunos de los experimentos se varia la
cantidad de patrones a aprender y en otros la dimension de estos.

Se hace un analisis de los algoritmos de aprendizaje para las memorias autoasociativas y
heteroasociativas. Tambien se hace una analisis de un caso particular de memorias
heteroasociativas: clasificadores, en las cuales el patron de salida es una patron de one-hot,
es decir que solo una de sus posiciones vale 1 y en todas las demas vale 0.

5. Resultados y Discusion 77



5.2.2.1

Experimentos Memorias Heteroasociativas

En las memorias heteroasociativas so6lo se puede utilizar los algoritmos simplificados, ya

que oy

vy no aplican a este tipo de memoria.

Empezaremos realizando una comparacion entre el tiempo necesario para aprender 1000
patrones de dimension 1000.

Aprendizaje Original  [Simplificados |Diferencia |[Razon de tiempos
heteroasociativas
Min + Max 01.579 10.078 81.509 0.08
Min 50.531 Seg|5.093 Seg 45.438 seg [9.92
Max 50.875 seg [5.000 Seg 45.875 seg  [10.175
Tabla 5.8 Comparacion tiempos para las memorias Heteroasociativas con 1000 patrones de

dimension 1000

La variacion del tiempo conforme se incrmenta el nimero de patrones se muestra a continuacion:
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Fig 5.1 Tiempo para aprender en una memoria heteroasociativa un numero variable de patrones (0-
500) con una dimension de los patrones de entrada y salida de 500
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En la grafica anterior se muestra la comparaciéon de tiempos variando el numero de
patrones, para lo cual se usaron patrones de entrada y salida con una dimension de 500, y el
numero de patrones a recuperar varia de 0 a 500

Una interesante observacion es que los incrementos de tiempo en cada una de los
algoritmos esta dado por una linea recta, pero la recta del algoritmo propuesto tiene una
menor pendiente, lo que da como resultado que la diferencia entre el tiempo necesario por
cada uno de los algoritmos vaya creciendo a medida que se incrementa el numero de
patrones, siendo siempre mas rapido el algoritmo propuesto.

Ahora veamos que lo que pasa cuando variamos la dimension de los patrones y el nimero
de patrones a aprender lo dejamos estatico.
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Fig 5.2 Tiempo para aprender en memorias heteroasociativas patrones de dimension variable (0-
500) con un numero de patrones fijo (500)

Como se observa en la grafica anterior el algoritmo original tiene un curva muy

pronunciada que incrementa el tiempo, mientras que el algoritmo original esta curva apenas
y se nota.

5. Resultados y Discusion 79



Al incrementar la dimension de los patrones, el tiempo necesario sube. Pero aun asi, en esta
grafica notamos lo mismo que en la anterior, la curva del algoritmo original esta muy
marcada, mientras que la del algoritmo propuesto apenas y se nota.

Debido a la diferencia en las curvas, podemos asegurar que el tiempo del algoritmo
simplificado sera siempre menor y que la diferencia entre ambas se ira acrecentando a
medida que se incremente la dimension de los patrones

5.2.2.2 Experimentos Memorias Heteroasociativas Con patrones de Salida
One-Hot (Clasificadores)

Como ya se vio, en las memorias heteroasociativas solo se puede utilizar los algoritmos
simplificados, ya que ¢ y v no aplican a este tipo de memoria. Sin embargo algo
interesante ocurre con los memorias asocitivas cuando se utilizan como clasificador.

Cuando una memoria asociativa se usa como clasificador, los patrones de salida son One-
Hot, esto es que unicamente tienen el valor de 1 en una sola posicion ( la clase a la que
pertenecen).

Como se vio en la seccion anterior, el nimero de operaciones de los algoritmos
simplificados se basan en el nimero de 0s y de 1s de los patrones de entrada y salida. Y
como el patron de salida tiene una unica posicion con valor de 1, entonces nos acercamos al
mejor de los casos con las memorias del tipo Max y al peor de los casos en las memorias
del tipo min

Empezaremos realizando una comparacién entre el tiempo necesario para aprender 1000
patrones de dimension 1000.

Aprendizaje

Heteroasociativas|Original ~ [Simplificados |Diferencia |Razén de tiempos
One-Hot

Min + Max 01.187 9.750 81.437 9.35

Min 50.250 seg [9.703 seg 40.547 seg [5.178

Max 50.469 seg [062 seg 50.407 seg [814.016

Tabla 5.9 Comparacion tiempos para las memorias Heteroasociativas con patroens de salida One
Hot aprendiendo 1000 patrones de dimension 1000

Aunque se logra reducir el tiempo hasta 814 veces para la memoria Max, para la memoria
Min solo se reduce 5 veces lo cual provoca que cuando se necesitan ambas memorias el

factor de reduccion quede en alrededor de 9.

Para darnos una idea de como se va reduciendo el tiempo conforme cambia el nimero de
patrones o la dimension de estos.
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Empezaremos mostrando la comparacion variando el nimero de patrones, para la siguiente
figura se tienen patrones de entrada y salida con una dimension de 500, y el nimero de
patrones a recuperar varia de 0 a 500
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Fig 5.3 Tiempo para aprender en una memoria heteroasociativa con patrones de salida One-Hot un
numero variable de patrones (0-500) con una dimension de los patrones de entrada y salida de 500

Se observa que los incrementos de tiempo en cada una de los algoritmos esta dado por una
linea recta, pero la recta de los algoritmos propuestos tiene una menor pendiente, lo que da
como resultado que la diferencia entre el tiempo necesario por cada uno de los algoritmos
vaya creciendo a medida que se incrementa el numero de patrones, siendo siempre mas
rapido el algoritmo propuesto.

Otra interesante observacion es que el tiempo de la memoria del tiempo Max se mantiene
muy cercano a cero a pesar del incremento de los patrones, esto es debido a que en todas las
asociaciones estamos cerca del mejor de los casos para este tipo de memoria. Sin embargo
al mismo tiempo nos acercamos al peor de los casos para la memoria Min, lo cual
incrementa su tiempo de calculo. No obstante la razon de tiempos al comparar el tiempo
que toma en total ambas memorias es similar a la de las memorias heteroasociativas.
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Ahora veamos que lo que pasa cuando variamos la dimension de los patrones y el nimero
de patrones a aprender lo dejamos estatico.

11,0004

10,5001 7

i S e e e s s e e e e

9.500 ‘ e e A e e e ) e e e e e Ty e e o e 0 e e o e e e - e e e e s o e R e e S e B e e e e e R

9,000

8,500

000 SRR s e e e e e e e e e e

7,000 ‘
@ 65004 F T , ! ! e ‘ T
8 6.000 L L e D S L O R e
(2] ? | A ' i H h H . H ) 3 ¢ H H H . H 1 H H \ H
g 5‘500 ‘ e e e e e e e e b e e e e e S s e i e e e e
11} A : \ | | A ) H t \ \ i | H | t \ f | | \ . )
= 5,000 T e e e S e g e
[ ] :

45001

4‘000'?' ; ] ; y ! y ' ] ; ! X y y

2,000 T ¢

1,000 T > o ; _—

500 A “” ety S e R Pt A
- A i ‘- ‘
0% = —A"'A-A o= .—-.—-‘ﬂ’ﬂ "
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360 380 400 420 440 460 480 500
PATTERN DIMENSION (DIMENSION PATTERN X= DIMENSION PATTERN Y) OF THE FUNDAMENTAL SET
—=— Min Orig. —a— Max Orig. —<>— Min+Max Orig —— Min Simp —af— Max Simp
—&>— Min+Max Simp

Fig 5.4 Tiempo para aprender en memorias heteroasociativas con patrones de salida One-Hot
patrones de dimension variable (0-500) con un nimero de patrones fijo (500)

Como se observa en la grafica anterior el algoritmo original tiene un curva muy
pronunciada que incrementa el tiempo, mientras que el algoritmo original esta curva apenas
y se nota.

Al incrementar la dimension de los patrones, el tiempo necesario sube. Pero aun asi, en esta
grafica notamos lo mismo que en la anterior, la curva dele algoritmo original esta muy
marcada, mientras que la del algoritmo propuesto apenas y se nota.

Debido a la diferencia en las curvas, podemos asegurar que el tiempo del algoritmo

simplificado sera siempre menor y que la diferencia entre ambas se ira acrecentando a
medida que se incremente la dimension de los patrones
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5.2.2.3 Experimentos Memorias Autoasociativas

En las memorias autoasociativas ademas de los algoritmos simplificados también se pueden
usar los operadores ¢ y y. Lo cual nos permite reducir todavia mas el tiempo de
procesamiento, recordemos que el operador y nos permite ahorrarnos completamente el

calculo de una de las memorias, para mostrar el operador y calcualmos tambien el tiempo
de la memoria Max.

Para darse una idea de como se reduce el tiempo se muestra el siguiente ejemplo con 1000
patrones de dimension 1000. Se muestra el tiempo para el calculo de ambas memorias
usando los distintos algoritmos mostrados en esta tesis, para comparar el operador psi se
utilzara la memmoria Min para obtener la Max.

Aprendizaje Tiempo Diferencia Razon de tiempos
autooasociatvas (Seg.) T. Original (Seg.)

Original 01.172 - -

0 50.656 40.516 1.79

W 50.625 40.547 1.80
Simplificados 10.062 81.11 9.06
Simplificados + ¢ 5.016 86.156 18.17
Simplificados + y 5.000 86.172 18.23

Tabla 5.10 Comparacion tiempos para las memorias Autoasociativas aprendiendo 1000 patrones de
dimension 1000

Empezaremos mostrando la comparacion variando el nimero de patrones, para la siguiente

figura se tienen patrones de entrada y salida con una dimension de 500, y el nimero de
patrones a recuperar varia de 0 a 500
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Fig 5.5 Tiempo para aprender en una memoria autoasociativa un nimero variable de patrones (0-
500) con una dimension de los patrones de entrada y salida de 500

Al igual que en las memorias heteroasociativas, en las memorias autoasociativas los
incrementos de tiempo en cada una de los algoritmos esta dado por una linea recta, pero la
recta del algoritmo propuesto tiene una menor pendiente, lo que da como resultado que la
diferencia entre el tiempo necesario por cada uno de los algoritmos vaya creciendo a
medida que se incrementa el numero de patrones, siendo siempre mas rapido el algoritmo
propuesto.

Aunque las rectas de los algoritmos originales y simplificados sean practicamente las
mismas comparadas con las de los heteroasociativas, la gran ventaja es que aqui si tenemos
las posibilidad de usar los operadores @ y vy, lo cual como se puede observar reducen
todavia a la mitad el tiempo de célculo.

Ahora veamos que lo que pasa cuando variamos el la dimensién de los patrones y el
numero de patrones a aprender lo dejamos estatico.
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Fig 5.6 Tiempo para aprender en una memoria autoasociativa patrones de dimension variable (0-
500) con un numero de patrones fijo (500)

Como se observa en la grafica anterior el algoritmo original tiene un curva muy
pronunciada que incrementa el tiempo, mientras que el algoritmo original esta curva apenas
Yy se nota.

Debido a la diferencia en las curvas, podemos asegurar que el tiempo del algoritmo

simplificado sera siempre menor y que la diferencia entre ambas se ira acrecentando a
medida que se incremente la dimension de los patrones

5.2.2.4 Experimentos Memorias BAM Heteroasociativas

En las memorias BAM heteroasociativas s6lo se puede utilizar los algoritmos
simplificados, ya que @ y v no aplican a este tipo de memoria.

Para ilustrar la reduccion en los tiempos empezaremos mostrando una comparacion entre
los diferente algoritmos vistos en esta tesis se muestra el siguiente ejemplo con 1000
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patrones de dimension 1000. Se muestra el tiempo para el cadlculo de ambas memorias
usando los distintos algoritmos mostrados en esta tesis.

Aprendizaje Tiempo Diferencia Razon de tiempos
BAM (Seg.) T. Original (Seg.)

Original 182.234 - -

0 91.266 90.968 1.996

\ 01.219 91.015 1.997
Simplificados 20.016 162.218 0.104
Simplificados + ¢ 10.047 172.187 18.138
Simplificados + y 10.016 172.218 18.194

Tabla 5.11 Comparacion tiempos para las memorias BAM aprendiendo 1000 patrones de

dimension 1000

Empezaremos mostrando la comparacion variando el nimero de patrones, para la siguiente
figura se tienen patrones de entrada y salida con una dimension de 500, y el nimero de
patrones a recuperar varia de 0 a 500
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Fig 5.7 Tiempo para aprender en una memoria BAM heteroasociativa un numero variable de
patrones (0-500) con una dimension de los patrones de entrada y salida de 500
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Una interesante observacion es que los incrementos de tiempo en cada una de los
algoritmos esta dado por una linea recta, pero la recta del algoritmo propuesto tiene una
menor pendiente, lo que da como resultado que la diferencia entre el tiempo necesario por
cada uno de los algoritmos vaya creciendo a medida que se incrementa el numero de
patrones, siendo siempre mas rapido el algoritmo propuesto.

Ahora veamos que lo que pasa cuando variamos la dimension de los patrones y el nimero
de patrones a aprender lo dejamos estatico.

Como se observa en la grafica anterior el algoritmo original tiene un curva muy
pronunciada que incrementa el tiempo, mientras que el algoritmo original esta curva apenas
y se nota.
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Fig 5.8 Tiempo para aprender en memorias BAM patrones de dimension variable (0-500) con un
namero de patrones fijo (500)

Al incrementar la dimension de los patrones, el tiempo necesario sube. Pero aun asi, en esta

grafica notamos lo mismo que en la anterior, la curva dele algoritmo original estd muy
marcada, mientras que la del algoritmo propuesto apenas y se nota.
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Debido a la diferencia en las curvas, podemos asegurar que el tiempo del algoritmo
simplificado sera siempre menor y que la diferencia entre ambas se ira acrecentando a
medida que se incremente la dimension de los patrones

5.2.1 Experimentos fase de recuperacion

En esta seccion se realizan comparaciones entre los algoritmos de recuperacion originales
y simplificados

Empezamos con una grafica que muestra el tiempo que toma recuperar una cantidad
variable de patrones usando los algoritmos originales y los simplificados.
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Fig 5.9 Tiempo para recuperar un numero variable de patrones (0-500) con una dimensién de 500.

Como se puede observar en la grafica, los tiempos de recuperacion estan dados por lineas
rectas, la diferencia radica en que la pendiente de la recta que corresponde al algoritmo
simplificado es mucho menor que la del algoritmo original, por lo tanto el tiempo
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necesario para recuperar determinado niimero de patrones con el algoritmo simplificado
sera menor que el necesario para el algoritmo original y la diferencia entre los tiempos
necesarios se acrecentara mientras se incremente el nimero de patrones a recuperar.

Un ejemplo en el ahorro de tiempo se muestra a continuacion, para este proposito se trato
de recuperar 1000 patrones de dimension 1000

Aprendizaje Original  [Simplificados |Diferencia |[Razon de tiempos
heteroasociativas|(seg.) (seg.) (seg.)

Min + Max 11.969 0.391 11.570 30.61

Min 6.250 0.156 6.094 40.064

Max 6.187 0.235 5.952 26.32

Tabla 5.12 Comparaciéon tiempos para
memoria heteroasociativa

recuperar 1000 patrones de dimension 1000 en una

Algo importante a hacer notar es que conforme la memoria se vaya saturando, el tiempo de
recuperacion va ir disminuyendo, esto se muestra en la siguiente grafica, en la cual se
recuperan patrones sobre las memorias saturadas.
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Fig 5.10 Tiempo para recuperar un nimero variable de patrones (0-500) con una dimension de 500
en una memorias heteroasociativa saturada.
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Ahora haremos la comparacion de tiempos recuperando 1000 patrones de dimension 1000 en una
memoria saturada

Aprendizaje Original  [Simplificados |Diferencia [Razon de tiempos
heteroasociativas|(seg.) (seg.) (seg.)

Min + Max 65.469 0.047 65.422 1392.95

Min 35.468 0.031 35.437 1144.12

Max 36.063 0.031 36.032 1163.32

Tabla 5.13 Comparaciéon tiempos para recuperar 1000 patrones de dimension 1000 en una
memoria heteroasociativa saturada.
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CAPITULO 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

En este capitulo se enuncian las conclusiones a las que se llegd durante el desarrollo de este
trabajo de tesis; ademads, como trabajo futuro se dan ideas que complementan, extienden o
aplican el trabajo presentado, las cuales pueden ser desarrolladas por otros investigadores
interesados en el tema.

6.1 Conclusiones

1. Para poder desarrollar los nuevos algoritmos de aprendizaje y recuperacion fue
necesario agregar 12 nuevas definiciones y 14 nuevos teoremas.

2. Debido a que los algoritmos de aprendizaje y recuperacion estdn basados en
teoremas construidos sobre los operadores alfa y beta, ninguna de las capacidades
tales como tolerancia al ruido o la capacidad de aprendizaje se ven afectados.

3. Los algoritmos originales de aprendizaje tienen un alto numero de operaciones
innecesarias: siempre tienen que recorrer toda la matriz haciendo la comparacion
para obtener los valores correctos, los maximos en la memorias asociativas Max y
los minimos en las memorias asociativas Min.

4. Los algoritmos propuestos de aprendizaje y recuperacion son mas rapidos que los
originales.

5. En los experimentos los algoritmos simplificados muestran una reduccion de
tiempos de hasta 10 veces, para los distintos tipos de memoria.

6. En esta tesis se prueba experimentalmente que los algoritmos simplificados de
aprendizaje son hasta 814 veces mas rapidos que los originales, para el caso de las
memorias heteroasociativas del tipo Min.

7. En la fase de recuperacion, los algoritmos originales tienen que recorrer todas las
posiciones de la memoria realizando la operacion S con el patron de entrada, para

obtener el patron de salida.

8. Para recuperar patrones en los algoritmos simplificados, el nimero de operaciones
necesarias dependerd principalmente del numero de unos y de la existencia de ceros
en las memorias max y del nimero de unos de la existencia de doses en las
memorias min.
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9. En esta tesis se prueba experimentalmente que los algoritmos simplificados de
recuperacion son hasta 1314 veces mas rapidos que los originales.

10. Es posible utilizar los algoritmos simplificados de recuperacion sobre memorias ya
entrenadas, sin que esto les afecte en ningin modo su eficiencia.

11. El operador ¢ reduce el tiempo de aprendizaje para las memorias autoasociativas y
BAM a aproximadamente la mitad, que combinado con los algoritmos
simplificados, permite reducir el tiempo de aprendizaje hasta 18 veces en los
experiementos de esta tesis. .

12. El operador y, ademds de reducir el tiempo a la mitad para las memorias

autoasociativas y BAM, también reduce el espacio necesario en memoria a la mitad.

6.2 Trabajo futuro

1. Probar los nuevos algoritmos con bases de datos muy grandes; por ejemplo,
imagenes en color[41].

2. Sustituir los algoritmos originales en las aplicaciones previamente desarrolladas,
para ahorrar tiempo de proceso[41][44].

3. Disenar un método que permita obtener directamente, de la fase de aprendizaje, los
datos necesarios para aplicar los algoritmos de esta tesis en la fase de recuperacion.

4. Desarrollar algoritmos que realicen tanto la fase de aprendizaje como de
recuperacion en forma paralela, tanto para los algoritmos originales como para los

modificados.

5. Encontrar un método para convertir una memoria heteroasociativa Min en una Max
y viceversa,
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Apéndice A
Simbologia

Memoria asociativa 0 memoria asociativa Max
ij — ésima posicién de la memoria M
Incremento en m;

Memoria asociativa Min

ij — ésima posicion de la memoria W

Memoria asociativa del tipo Max que da como resultado de

introducir las asociaciones inversas (y*,x")
Ij-ésima poscion de la memoria MR

Memoria asociativa del tipo Min que da como resultado de

introducir las asociaciones inversas (y*,x")

ij-ésima posicion de la memoria WR

vector columna que corresponde a un patrén de entrada
Iésima posicion del patron X

vector columna que corresponde a un patron de salida
Iésima posicion del patron Y

Vector de salida que da una memoria asocitiva Max
i-ésima posicion del vector YM

Vector de salida que da una memoria asocitiva Min
i-ésima posicion del vector YW

asociacion de un patron de entrada con uno de salida
asociacion de la k-ésima pareja de patrones

conjunto fundamental

Conjunto al que pertenecen los vectores xyy. A = {0,1}
Conjunto de 3 elementos B = {0,1,2}

numero de parejas del conjunto fundamental
dimension de los patrones de entrada

dimension de los patrones de salida

cuantificador universal

pertenencia de un elemento a un conjunto
cuantificador existencial

producto cruz (entre conjuntos)

producto usual entre vectores o matrices

operador maximo

Transpuesto del vector x*

matriz identidad

version alterada del patron fundamental x

producto maximo

producto minimo

operador minimo
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X0s
XOS,‘
X1s
X]Si
EXO0s
EXOS,‘

EX1s
EX]S,‘

YO0s
YOS,‘
Yls
Y]Si
EYO0s
EYOS,‘

EY1s
EY]S,‘

EMO0s
EMOS,‘

EW2s
EWZS,‘

MIs'
Wls'

@ (a)

Operador Alfa, operador base de la fase de aprendizaje de las
memorias asociativas alfa beta

operador beta, operador base de la fase de aprendizaje de las
memorias asociativas Alfa-Beta

operacion binaria & con argumentos x y y

operacion binaria £ con argumentos x y y

operador media

operador o max

operador ff max

operador & min

operador f min

simbolo que representa a las dos operaciones V, y A,
memorias asociativas Alfa-Beta tipo Max

memorias asociativas Alfa-Beta tipo Min

conjunto de los nimeros enteros positivos

Vector que contiene las posiciones de los ceros en el patron x
Iésima posicion del vector X0s

Vector que contiene las posiciones de los unos en el patron x
Iésima posicion del vector X1s

Vector de existencia de Os en el patron x

Iésima posicion de EXO0s, indica si para algin patron del
conjunto fundamental esa posicion ha tenido el valor de 0.
Vector de existencia de unos en el patron x

Iésima posicion de EX1s, indica si para algn patron x del
conjunto fundamental esa posicion ha tenido el valor de 0.
Vector que contiene las posiciones de los Os en el patron y
Iésima posicion del vector YO0s

Vector que contiene las posiciones de los unos en el patron y
Iésima posicion del vector Y1s

Vector de existencia de ceros en el patron y

Iésima posicion de EXO0s, indica si para algin patron y del
conjunto fundamental la posicion EY0s; ha tenido el valor de 0.
Vector de existencia de unos en el patron y

Iésima posicion de EX1s, indica si para algiin y patron del
conjunto fundamental esa posicion ha tenido el valor de 0.
Vector que indica la existencia de m;=0 en la memoria M
Iésima posicion de le vector EMOs, en donde i es el renglon de
la memoria M

Vector que indica la existencia de w;=2 en la memoria W
Iésima posicion de le vector EW2s, en donde i es el renglon de
la memoria W

Vector de posiciones de unos en el renglon i de la memoria M
Vector de posiciones de unos en el renglon i de la memoria W
Operador fi

Operador fi con argumento a

Operador psi
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y (a,b)

Operador psi con argumentos (a,b)
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Apéndice B
Conceptos Basicos

El proposito de este apéndice es el de introducir los conceptos basicos que se usan en las
memorias asociativas, para facilitar la comprension, estos conceptos se introducen a través
de un ejemplo

Caracteristicas.- Es un elemento o parte especial, distintiva de un ser u objeto[50] y sirven
para identificar a un ser de sus semejantes[49]. Por ejemplo: Algunas de las caracteristicas
que describen a un perro, es que es peludo, baboso, leal, tiene 4 patas y ladra. Las
caracteristicas que definen a una gallina son: tiene 2 patas, tiene alas, tiene plumas, pone
huevos y cacarea. Las caracteristicas que definen a un gato son: es que es peludo, tiene 4
patas, orejas puntiagudas,y maulla.

Una vez especificado lo anterior, las caracteristicas pueden ser usadas para 2 cosas:

1.- Identificacion o clasificacion.- Podemos usar un conjunto (o subconjunto) de
caracteristicas para identificar a qué se refieren dichas caracteristicas. Siguiendo con el
ejemplo de los animales, podemos hacer las siguientes preguntas:

(Qué animal tiene patas? todos tienen patas

(Qué animal tiene 4 patas? Perro y gato

(Qué animal tiene 4 patas y ladra? Perro

(Qué animal tiene 4 patas y no es baboso? Gato

(Qué animal pone Huevos? Gallina

(Qué animal es peludo y no maulla? Perro

2.- Deteccion de combinacion de caracteristicas incorrectas.- Pueden llegar a existir
combinaciones de caracteristicas que son incorrectas, pero que gracias a otra caracteristica
ser capaz de decidir a qué se refiere y corregir el error en la combinacion; por ejemplo:

(Qué animal es peludo, ladra y cacarea?, el perro es el unico que es peludo y ladra pero no
cacarea.

(Qué animal pone huevos, es peludo y cacarea?, la gallina pone huevos y cacarea pero no
es peluda.

Al ser datos tomados del mundo real, una caracteristica puede ser de cualquier tipo, es
decir, puede ser numérica o no y en caso de serlo puede tener un valor real, entero,
complejo, binario,o de cualquier otro tipo

Sin embargo cuando se trabaja con modelos computacionales, tales como las redes
neuronales y las memorias asociativas, se debe escoger un conjunto de caracteristicas
mediante las cuales sea posible describir todos los objetos de interés(aquellos que deseamos
que se aprendan) y que el modelo sea capaz de manejar.
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La mayoria de los modelos son binarios, por lo que el tipo de caracteristica que pueden
aceptar son aquellas que tiene valor de falso o verdadero, representados por un 0 para falso
y un 1 para verdadero.

Continuando con nuestro ejemplo de perros gallinas y gatos, las caracteristicas podrian ser
representadas de distintas formas; por ejemplo, podriamos tener la caracteristica “niimero
de patas”, la cual podria tener los valores enteros de 2 y 4; o podriamos separarlo en dos
caracteristicas binarias: “anda en 2 patas” y “anda en 4 patas”, las cuales tendran el valor
logico de 1 para los casos en que se cumpla y el valor l6gico de 0 para los que no. De forma
similar también podriamos tener la caracteristica “Sonido que emite”, en vez de por
separado las caracteristicas binarias “ladra”, “matlla” y “cacarea”.

Patron.- Es un conjunto de caracteristicas codificadas en cierto orden dentro de un vector y
con un valor asignado. Se define como un vector de dimension n, de la forma

T ;e ,
x =[x,x,,---,x,] en donde x, representa una caracteristica y »n es el nimero de
caracteristicas[49]; el valor que x, puede llegar a tener estd restringido por el tipo de

caracteristica. Siguiendo con nuestro ejemplo, se pueden codificar las caracteristicas de
manera binaria de la siguiente forma:

Pelo |Plumas | 2 Patas | 4 Patas | Ladra |Cacarea | Maulla
1 0 0 1 1 0 0 Perro
0 1 1 0 0 1 0 Gallina
1 0 0 1 0 0 1 Gato

Tabla B.1 Codificacion de los animales perro, gato y gallina como patrones binarios

Notese que una vez que se describié un conjunto de caracteristicas, todas las caracteristicas
deben de ser utilizadas para representar como patron a cualquiera de los animales, ademas
de que el orden debe ser respetado. Entonces la descripcion de los animales es como sigue:

El perro esta representado por el patron “1001100”, es decir, es el animal que es peludo,
no tiene plumas, no anda en 2 patas, anda en 4 patas, ladra y no cacarea ni matlla.

La gallina esta representada por el patron “01100107, es decir es el animal que no es
peludo, tiene plumas, anda en 2 patas, no anda en 4 patas, no ladra, cacarea y no matlla.

El gato esta representado por el patron “1001001”, es decir, es el animal que es peludo, no
tiene plumas, no anda en 2 patas, anda en 4 patas, no ladra, no cacarea y maulla.

Dimension de un Patrén.- Es el numero de posiciones que tiene un vector x. Se representa
por | x |. Por ejemplo:

| [-1,1,-1,1] |=4 Patron bipolar de dimension 4
|[1,1,1,0,1,1,1]|=7 Patron binario de dimension 7

| [2,7,1]|=3 Patron de enteros positivos de dimension 3
| [0,1,0,0] |=4 Patron binario de dimension 4
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Distancia de Hamming.- La distancia de Hamming entre 2 patrones binarios, estd dada por
el nimero de posiciones en las cuales son diferentes [50], por ejemplo:

[1,0,1,1,1,0] y [0,1,1,1,1,0] tienen una distancia de Hamming de 2

[1,0,1,1,1,0] y [0,1,0,0,0,1] tienen una distancia de Hamming de 6

Por consiguiente la distancia de Hamming entre un patréon a si mismo es 0 y a su
complemento es la dimension del mismo, nos sirve para saber qué tan similar es un patron
de otro. Asi, entre mas cercana a 0 mds similares son y entre mas se acerque al valor de la
dimensién mas distante sera.

Ruido.- Se conoce como ruido a las variaciones en el valor de las caracteristicas de un
patron de referencia.

Si a un patron se le cambia el valor de una caracteristica mediante la adicion de una valor,
es conocido como ruido aditivo, si por el contrario es producido por una resta, entonces es
conocido como ruido sustractivo. Cuando existe una combinacioén entre ruido sustractivo y
aditivo, se le llama ruido mezclado.

En patrones binarios, el ruido aditivo se da cuando una caracteristica que tenia una valor de
falso se convierte en verdadera (Un 0 se convierte en 1), y el ruido sustractivo es cuando
pasa lo contrario, es decir cuando una caracteristica que tenia el valor de verdadero se
convierte en falsa (un 1 se convierte en 0).

En patrones binarios la cantidad de ruido total es igual a la distancia de Hamming entre 2
patrones. Siguiendo con nuestro ejemplo:

PATRONES RUIDOSOS
Pelo Plumas | 2 Patas | 4 Patas | Ladra Cacarea Maulla
1 1 0 1 1 1 0
0 1 1 0 0 0 0
0 0 1 1 1 1 1

Tabla B.2 Ejemplo de patrones alterados

Vamos a analizar el primer caso tenemos “1101110”, vamos a ver que tipo de ruido tiene
comparado con los patrones que tenemos definidos

Comparado con perro “1001100”, tiene ruido aditivo en las posiciones 2 y 6. Lo cual nos da
una distancia de Hammming de 2

Comparado con gallina ““0110010”, tiene ruido aditivo en las posiciones 1, 4 y 5, y ruido
sustractivo en 3. Lo cual nos da una distancia de Hamming de 4.

Comparado con gato “1001001”, tiene ruido aditivo en las posiciones 2,5,6 y ruido
sustractivo en 7. Lo cual nos da una distancia de Hamming de 4.
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Conjunto fundamental.- En la vida real, cuando se nos da una conjunto de caracteristicas,
nuestra mente, con base en el conocimiento previo, automaticamente hace 2 cosas: asignar
esas caracteristicas a una clase o discernir si el conjunto de caracteristicas es coherente,
entendiendo por conjunto coherente, aquel en el que se garantiza que para cada patron de
entrada, existe uno y s6lo uno de salida; es decir, que no hay ambigiiedad.

Cuando se trabaja con modelos computacionales tales como redes neuronales o memorias
asociativas, es necesaria una forma de representar ese conocimiento previo. Esto se hace
mediante el establecimiento de relaciones de interés entre patrones; entonces, el conjunto
fundamental es el conjunto que contiene todas estas relaciones.

En un conjunto fundamental se dice que hay patrones de entrada, que son los que se
alimenta al modelo y patrones de salida que son los que da como resultado. Estas relaciones
se pueden representar de la forma (X, y), en donde x es el patron de entrada y y es el patron
de salida. En un conjunto fundamental existe un nimero finito de relaciones, las cuales
vamos a denotar con el numero entero no negativo p.

Dado que podemos tener p asociaciones diferentes, la forma de diferenciarlas es mediante
un superindice, el cual nos indicard el nimero de asociaciéon. Llamaremos a este
superindice p. Asi, el conjunto fundamental queda representado como (x",y"), donde p
=1,2,3... p.

Siguiendo con nuestro ejemplo de animales, los patrones de entrada serian los que hemos
manejado hasta el momento; sin embargo, necesitamos definir los patrones de salida, y una
forma seria codificar a perro, gallina y gato como cadenas binarias de la siguiente forma:

PATRONES DE ENTRADA PATRONES DE SALIDA
Pelo | Plumas | 2Patas | 4Patas | Ladra | Cacarea | Maulla| Perro |Gallina| Gato
1 0 0 1 1 0 0 1 0 0
0 1 1 0 0 1 0 0 1 0
1 0 0 1 0 0 1 0 0 1

Tabla B.3 Asociacion de los patromes perro, gato y gallina con sus respectivas clases.

Por lo anterior, el conjunto fundamental queda asi:

x',y") =([1,0,0,1,1,0,0], [1,0,0])
(x*,y) = ([0,1,1,0,0,1,0], [0,1,0])
x,y) = ([1,0,0,1,0,0,11, [0,0,1])

En este caso estamos asignando cada patron de entrada a un patron de salida que representa
una clase, y decimos de esta forma que estamos clasificando los patrones de entrada. Para
nuestro ejemplo so6lo estamos asignando un patron de entrada a cada clase pero en realidad
podrian ser mas.
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Algo més que podemos agregar es que el patron de salida puede tener tantas caracteristicas
como se desee o necesiten.

Por ultimo, podriamos llegar a relacionar el vector de entrada consigo mismo y de esta
forma tener una relacion (x", x"); a esto se le llama autoasociacion y tiene caracteristicas
especiales cuando se cumple para todas las relaciones del conjunto fundamental, en cuyo
caso decimos que el conjunto fundamental es auto asociativo. Su principal utilidad es la de
discernir si un conjunto de caracteristicas dado es coherente o no, y en caso de que no lo
sea, identificar cuales caracteristicas son las incorrectas.

Si se cumple que x" #y" para algin p decimos que el conjunto de entrenamiento es
heteroasociativo, y por ende la memoria también es heteroasociativa.

Por lo anterior, podemos decir que una memoria auto asociativa pude considerarse como un
caso particular de una memoria heteroasociativa [19].

Seleccion de caracteristicas.- Una buena solucion a un problema dado comienza desde la
seleccion de las caracteristicas que se utilizardn para resolverlo; de nada nos sirve tener
caracteristicas que no aporten informacion relevante y que sélo consuman tiempo de
computo. El problema entonces es qué tan relevante es una caracteristica y si se puede
manejar un subconjunto de las caracteristicas dadas para obtener resultados similares en la
recuperacion de los patrones, ya sean alterados o no.

El hecho de reducir caracteristicas nos beneficia puesto que el nimero de operaciones
necesarias disminuye tanto en el aprendizaje como en la recuperacion. Si se puede o no
reducir el nimero de caracteristicas depende de las relaciones que tenemos en el conjunto
fundamental. Es posible reducir el nuimero de caracteristicas necesarias sin que disminuya
el porcentaje de efectividad, o inclusive incrementandolo.

Aunque esto parezca sencillo, en realidad es un asunto complicado. Si bien es verdad que
existen caracteristicas que son altamente relevantes (aquellas que son diferentes con
respecto a los otros patrones), las cuales deben ser conservadas, y otras que practicamente
son irrelevantes (que son iguales para la mayoria de los patrones o que existe otra
caracteristica con valores similares) y que facilmente podrian ser eliminadas, en la practica
la eliminaciéon de una caracteristica o conjunto de ellas podria llegar a incrementar la
sensibilidad ante cierto tipo de alteracion.

Basicamente, el problema de la seleccion de caracteristicas es encontrar el conjunto minimo
de caracteristicas con el cual la recuperacion del conjunto fundamental es perfecta y la
robustez de la memoria frente al ruido es alta.

Siguiendo con el ejemplo de animales, tenemos caracteristicas que son completamente
diferentes entre si y que de por si solas nos sirven para clasificar, como es el caso de
“ladra”, “cacarea” y “matlla”; incluso para este caso en particular estas caracteristicas son
ortogonales, lo cual significa que solas serian capaces de realizar la clasificacion. Sin
embargo, si solo existieran esas, la mas minima presencia de cualquier tipo de ruido
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impediria una clasificacion adecuada. Estas caracteristicas deben de ser preservadas puesto
que son las que aportan mayor informacion.

Por el otro lado, también observamos que los valores de las caracteristicas “pelo” y “4
patas” son iguales para todos los patrones al igual que “Plumas” y “2 patas”, lo cual nos
lleva a pensar que probablemente podriamos eliminar una de las iguales sin que haya
mucha variacion en la tolerancia al ruido.

Un método interesante que nos podria ayudar a comprender el comportamiento de un
modelo determinado al quitar ciertas caracteristicas es uno basado en el enmascaramiento
de las caracteristicas [47], ya que explora todas las posibles reducciones que se podrian
llegar a hacer y determina cudl es la mejor.
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Apéndice C

Estado del arte de las memorias asociativas

A continuacion, en este apéndice haremos un breve recorrido por los modelos de memorias
asociativas mds representativos, los cuales sirvieron de base para la creacion de modelos
matematicos que sustentan el disefio y operacion de memorias asociativas mas complejas.
Para cada modelo se describe su fase de aprendizaje y su fase de recuperacion.

Se incluyen cinco modelos clasicos basados en el anillo de los nimeros racionales con las
operaciones de multiplicacion y adicion: Lernmatrix, Correlograph, Linear Associator ,
Memoria Hopfield y su secuela, la BAM de Kosko; ademas, se presentan tres modelos
basados en paradigmas diferentes a la suma de productos, a saber: memorias asociativas
Morfolégicas, memorias asociativas Alfa-Beta y memorias asociativas Mediana.

Lernmatrix de Steinbuch

Karl Steinbuch fue uno de los primeros investigadores en desarrollar un método para
codificar informacion en arreglos cuadriculados conocidos como crossbar [20]. La
importancia de la Lernmatrix [10, 29] se evidencia en una afirmacion que hace Kohonen
[13] en su articulo de 1972, donde apunta que las matrices de correlacion, base fundamental
de su innovador trabajo, vinieron a sustituir a la Lernmatrix de Steinbuch.

La Lernmatrix es una memoria heteroasociativa que puede funcionar como un clasificador
de patrones binarios si se escogen adecuadamente los patrones de salida; es un sistema de

entrada y salida que al operar acepta como entrada un patron binario x“ € 4", A4 ={0,1}

y produce como salida la clase y* € A” que le corresponde (de entre p clases diferentes),
codificada ésta con un método que en la literatura se le ha llamado one-hot [30].

La codificacion one-hot funciona asi: para representar la clase k € {1, 2, ..., p}, se asignan a
las componentes del vector de salida y* los siguientes valores: yi' =1, y y¥ =0 para j =1,

2, k-1, k+1, ., p.
Algoritmo de la Lernmatrix

Fase de Aprendizaje

Se genera el esquema (crossbar) al incorporar la pareja de patrones de entrenamiento
(x“,y”)e A" x 4”7 . Cada uno de los componentes m;; de M, la Lernmatrix de Steinbuch,
tiene valor cero al inicio, y se actualiza de acuerdo con la regla m; +Am,, donde:
S H 1 M
+e& six; =1=y]
_ M uo_
Am; =<—¢& six; =0y y/ =1
0 enotrocaso
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donde ¢ una constante positiva escogida previamente: es usual que ¢es igual a 1.

Fase de Recuperacién

La i-ésima coordenada y!”del vector de clase y” € A” se obtiene como lo indica la

siguiente expresion, donde V es el operador maximo:

0 =

A W o __ P n 2]
o _ )1 SIXmyxy =\, [zjzlmhj'x.f]
0 en otrocaso

Correlograph de Willshaw, Buneman y Longuet-Higgins

El correlograph es un dispositivo optico elemental capaz de funcionar como una memoria
asociativa [11, 31]. En palabras de los autores “el sistema es tan simple, que podria ser
construido en cualquier laboratorio escolar de fisica elemental”.

Algoritmo del Correlograph
Fase de Aprendizaje

La red asociativa se genera al incorporar la pareja de patrones de entrenamiento (x”, y*) e
A" x A™. Cada uno de los componentes m;; de la red asociativa M tiene valor cero al inicio,
y se actualiza de acuerdo con la regla:

m;

SH 1 M
1 sty =l=x]
valor anterior en otrocaso

Fase de Recuperacién

Se le presenta a la red asociativa M un vector de entrada x” € 4". Se realiza el producto de
la matriz M por el vector x” y se ejecuta una operacién de umbralizado, de acuerdo con la
siguiente expresion:

i

. n w
o |1 s1Xim;x7 2u
0 enotrocaso

donde u es el valor de umbral. Una estimacién aproximada del valor de umbral u se puede
lograr con la ayuda de un nimero indicador mencionado en el articulo [11] de Willshaw et
al. de 1969: logyn.
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Linear Associator de Anderson-Kohonen

El Linear Associator tiene su origen en los trabajos pioneros de 1972 publicados por
Anderson y Kohonen [12, 13, 36].

Para presentar el Linear Associator consideremos de nuevo el conjunto fundamental:

(X, y) | u=1,2,..,p} cond=1{0,1}, x*ed" y y"ed"”

Algoritmo del Linear Associator

Fase de Aprendizaje

. . . '3
1) Para cada una de las p asociaciones (x”, y* ) se encuentra la matriz y* -(x”) de
dimensiones m x n
2) Se suman la p matrices para obtener la memoria

M=Y v () =[]
u=l

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

P
_ uop
my = yi'x]
u=l

Fase de Recuperacién

Esta fase consiste en presentarle a la memoria un patréon de entrada x“, donde
we {1, 2,...,p} y realizar la operacion

M.xw:{zyw(xﬂy}.xw

p=l

La memoria asociativa Hopfield

El articulo de John J. Hopfield de 1982, publicado por la prestigiosa y respetada National
Academy of Sciences (en sus Proceedings), impactd positivamente y trajo a la palestra
internacional su famosa memoria asociativa [8].

En el modelo que originalmente propuso Hopfield, cada neurona x; tiene dos posibles
estados, a la manera de las neuronas de McCulloch-Pitts: x; = 0 y x; = 1; sin embargo,
Hopfield observa que, para un nivel dado de exactitud en la recuperacion de patrones, la
capacidad de almacenamiento de informacién de la memoria se puede incrementar por un
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factor de 2, si se escogen como posibles estados de las neuronas los valores x;=-1yx; =1
en lugar de los valores originales x; =0 y x; = 1.

Al utilizar el conjunto {-1, 1} y el valor de umbral cero, la fase de aprendizaje para la
memoria Hopfield serd similar, en cierta forma, a la fase de aprendizaje del Linear
Associator. La intensidad de la fuerza de conexién de la neurona x; a la neurona x; se
representa por el valor de my;, y se considera que hay simetria, es decir, m;; = mj;. Si x; no
esta conectada con x; entonces m;; = 0; en particular, no hay conexiones recurrentes de una
neurona a si misma, lo cual significa que m;; = 0. El estado instantdneo del sistema estd
completamente especificado por el vector columna de dimension » cuyas coordenadas son
los valores de las n neuronas.

La memoria Hopfield es autoasociativa, simétrica, con ceros en la diagonal principal. En
virtud de que la memoria es autoasociativa, el conjunto fundamental para la memoria
Hopfield es {(x*, x") | u=1,2,...,p} conx e 4"y 4 = {-1, 1}

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

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

p
/[ :Ll . . .
Z_‘,lxl. xiosii#j

Osii=j

Fase de Recuperacién

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

n
arroje la comparacion de la cantidad > m,x; con un valor de umbral, el cual normalmente

j=
S€ COlOCEl €n cero.

Se representa el estado de la memoria Hopfield en el tiempo ¢ por x(¢); entonces x(¢)
representa el valor de la neurona x; en el tiempo ¢ y x,(¢+1) el valor de x; en el tiempo

siguiente (#+1).

Dado un vector columna de entrada X, la fase de recuperacion consta de tres pasos:
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1) Para t=0, se hace x(¢) =X es decir, x,(0)=%,, Vi e {1,2,3,...,n}

2) Vie {1,2,3,..,n} se calcula x(¢+1) de acuerdo con la condicion siguiente:

g

1'si Smox.(1)>0
=

g

X (t+1) =1 x,(0) si X mx, (1)=0

gJ

“1si Emox (1)<0
=

3) Se compara x,(#+1) con x,(t) Vi € {1, 2, 3,...,n} . Si x(¢+1) = x(¢) el proceso termina y
el vector recuperado es x(0)=X. De otro modo, el proceso continia de la siguiente
manera: los pasos 2 y 3 se iteran tantas veces como sea necesario hasta llegar a un valor
t = v para el cual x(rtl) = x(7) Vi € {1, 2, 3,...,n}; el proceso termina y el patron
recuperado es x(7).

En el articulo original de 1982, Hopfield habia estimado empiricamente que su memoria
tenia una capacidad de recuperar 0.15n patrones, y en el trabajo de Abu-Mostafa & St.
Jacques [32] se establecio formalmente que una cota superior para el nimero de vectores de
estado arbitrarios estables en una memoria Hopfield es n.

Memoria Asociativa Bidireccional (BAM) de Kosko.

Bart Kosko, investigador de la University of Southern California, propuso en 1988 la
Bidireccional Associative Memory (BAM) [14] para subsanar la clara desventaja de la
autoasociatividad de la memoria Hopfield. La BAM maneja pares de vectores (4,B1), ...
(Am,Bn), donde 4 € {0, 1}"y B € {0, 1}”.

Al igual que Austin ensambld dos redes asociativas de Willshaw para diseiar su ADAM
[33], Kosko ideé un arreglo de dos memorias Hopfield, y demostré que este disefio es
capaz de asociar patrones de manera heteroasociativa.

La matriz M es una memoria Hopfield con la unica diferencia que la diagonal principal es
diferente de cero. M es la matriz transpuesta de M que, ahora como entrada, recibe a B y la
salida serd 4. El proceso bidireccional anteriormente ilustrado continta hasta que 4 y B
convergen a una pareja estable (4;, B)).
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A—>M —> B
A« M «B
AA-> M-
A «M B

Ai - M —)B,‘
Ai (—MT(—B,‘

Kosko descubrio que su memoria funcionaba mejor con patrones bipolares que con

patrones binarios (a la manera de Hopfield), portanto: 4 € {-1,1}"yB € {-1, 1}/

Para la codificacion de la BAM se superponen las m asociaciones sumandolas para formar
la matriz de correlacion:

M=> 4B,

y la memoria dual M” que esta dada por:

M’ =>'(47B.) =Y B! 4,
Sln)-3

i

En el proceso de decodificacion, cada neurona a; que se encuentra en el campo 4 y cada
neurona b; localizada en el campo B, de forma independiente y asincrona, examina la suma
de entrada de las neuronas del otro campo, entonces puede o no cambiar su estado si la
suma de entrada es mayor, igual o menor que un umbral dado. Si la suma de entrada es
igual al umbral, entonces la neurona no cambia su estado. La suma de entrada para b; es el
producto interno columna:

AM’ = Zaimgy

donde M es la j-ésima columna de M. La suma de entrada para a; es, de manera similar,

BM] =>bm,
J

donde M; es la i-ésima fila de M. Se toma el 0 como el umbral para todas las neuronas. Las
funciones de umbral para a; y b; son:

i

{1, si. BMT >0
a. =

~1, si BM] <0
. 1, si AM’ >0
7o si AMY <0
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Cuando se le presenta un patrén (4, B) a la BAM, las neuronas en los campos 4 y B se
prenden o se apagan de acuerdo a la ocurrencia de 1’s y 0’s en los vectores de estado 4 y B.
Las neuronas continlian sus cambios de estado hasta que se alcance un estado estable
bidireccional (45, By).

Memorias Asociativas Morfolégicas

La diferencia fundamental entre las memorias asociativas clasicas (Lernmatrix,
Correlograph, Linear Associator y Memoria Asociativa Hopfield) y las memorias
asociativas morfolégicas radica en los fundamentos operacionales de éstas ultimas, que son
las operaciones morfologicas de dilatacion y erosion; el nombre de las memorias
asociativas morfoldgicas esta inspirado precisamente en estas dos operaciones bésicas.

Estas memorias rompieron con el esquema utilizado a través de los afios en los modelos de
memorias asociativas cldsicas, que utilizan operaciones convencionales entre vectores y
matrices para la fase de aprendizaje y suma de productos para la recuperacion de patrones.
Las memorias asociativas morfolégicas cambian los productos por sumas y las sumas por

maximos o minimos en ambas fases, tanto de aprendizaje como de recuperacion de
patrones [19, 34, 35].

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

Se definen dos nuevos productos matriciales:

El producto maximo entre D y H, denotado por C = D V H, es una matriz [c;]mx, cuya ij-
¢sima componente c;; €s

Cj :V(dik +hkj)

k=

El producto minimo de D y H denotado por C = D A H, es una matriz [¢;j]mx, Cuya ij-ésima
componente ¢;; €s

€y = /r\(dik +hkj)

k=1
Los productos maximo y minimo contienen a los operadores maximo y minimo, los cuales

estdn intimamente ligados con los conceptos de las dos operaciones basicas de la
morfologia matematica: dilatacion y erosion, respectivamente.
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Algoritmo de las memorias Heteroasociativas morfolégicas Max
Fase de Aprendizaje

1. Para cada una de las p asociaciones (x“, y*) se usa el producto minimo para crear la
matriz y* A (-x*)' de dimensiones m x n, donde el negado transpuesto del patrén de

entrada x" se define como (—x*)" = (— x{ ,—xf,...,x").

n

2. Se aplica el operador maximo Vv a las p matrices para obtener la memoria M.
P
M = v I:y'uA(—X'u )t]
u=l1

Fase de Recuperacién

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

y=MAx”

Las fases de aprendizaje y de recuperacion de las memorias morfolégicas Min se obtienen
por dualidad.

Memorias Autoasociativas Morfolégicas
Para este tipo de memorias se utilizan los mismos algoritmos descritos anteriormente y que

son aplicados a las memorias heteroasociativas; lo Unico que cambia es el conjunto
fundamental. Para este caso, se considera el siguiente conjunto fundamental:

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

2.2.7 Memorias Asociativas Alfa-Beta

Las memorias asociativas Alfa-Beta [20] utilizan méximos y minimos, y dos operaciones
binarias originales « y £ de las cuales heredan el nombre.
Para la definicion de las operaciones binarias @'y £ se deben especificar los conjuntos 4 y

B, los cuales son:
4={0,1} 'y B={0,1,2}
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La operacion binaria a: 4 x A — B se define como:

X y a(x, y)
0 0 1
0 1 0
1 0 2
1 1 1
La operacion binaria f: B x A — A se define como:
X Y px, y)
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1
2 0 1
2 1 1

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

Memorias Asociativas Mediana

Las Memorias Asociativas Mediana [27] utilizan los operadores A y B, definidos de la
siguiente forma:

Alx,y)=x-y
B(x,y)=x+y

Las operaciones utilizadas se describen a continuacion.

Sean P = [p;lmxr Y Q=[qij]rx» dos matrices.

Operacion Oa: Puxr Oa Qren = [fi Inxn donde £, = med A(p,.q, ;)

Operacion Op: Puxy O Qrxn = [fi o donde £, = med B(p;.4; ;)

Algoritmo de las Memorias Mediana
Fase de Aprendizaje

Paso 1. Para cada £=1, 2, ..., p, de cada pareja (x°, y°) se construye la matriz:
[yét <>A (Xf)t]mxn
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Paso 2. Se aplica el operador media a las matrices obtenidas en le paso 1 para obtener la
matriz M, como sigue:

p
_ £ £ ’]
M n;gd[y OA(x )
El ij-ésimo componente M estd dado como sigue:
_ pdA( ¢ 5)

Fase de Recuperacién
Se tienen dos casos:

Caso 1. Recuperacion de un patron fundamental. Un patron x", con w € {1, 2, ..., p} se le
presenta a la memoria M y se realiza la siguiente operacion:

M <>B XW
El resultado es un vector columna de dimension n, con la i-ésima componente dada como:
n
w) _ w
(M()Bx ),- —n}gdB(mij,xj )
Caso 2. Recuperacion de un patron alterado. Un patron X, que es una version alterada de
un patron x", se le presenta a la memoria M y se realiza la siguiente operacion:
MO, X
De nuevo, es resultado es un vector de dimension #, con la i-ésima componente dada como:

i

(M0,x). = nﬁ:ld B(mij ,)?j)
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Apéndice D

Ejemplos de los algoritmos originales de las
memorias asociativas Alfa-Beta

Ejemplo de las memorias autoasociativas

El proposito de esta seccion es la de ilustrar mediante un ejemplo el funcionamiento de las
memorias auto asociativas alfa beta de ambos tipos. Para este ejemplo utilizaremos
patrones de entrada de dimension 4, . Utilizaremos el siguiente conjunto fundamental:

Fase Aprendizaje:

Para aprender tenemos que p=3, asi que obtendremos las matrices representantes de cada
asociacion, entonces tenemos:

Para u =1, tenemos (X1 ,Xl) construimos la matriz que representa la asociacion 1

0 a((0,0)) a((O,l)) a((0,0)) a((O,l))
. ay 1 a\l,0) «all,l) «(l1,0) alll
[X ®(X)]: 0|20 10 1= 2(0,0) a(01) «(0,0) «(0,)
1 a(1,0) a(ll) «(1,0) afll)

1 010

21201

1101 0

2 1 21
1 aEm; aEu; agl,oi aEl,O;
5 Y 1 all,l) allll) a(l,0) a(1,0
[X ®x )]: o[®0 10 0)= a(0) (0) 2(0,0) «(0,0)
0 a(0,1) a(0,1) «(0,0) «(0,0)
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O O = =
—_— = NN
—_— = NN

0
[x3®(x3)’]= 8 ®0 0 0 1)=
1

N = = =

Paso 2.- La memoria asociativa Max la obtendremos de aplicar el operador maximo entre
las 3 matrices obtenidas:

1 01 0y (1 1 2 2y (1 1 10
21 2 1 (11 2 2 |1 110
M= vV vV
1 01 0 0O 01 11 |1 110
21 2 1 0 01 1) {2 2 21
1 1 2 2
21 2 2
M =
1 1 1 1
2 2 21

Paso 3.- La memoria asociativa Min la obtenemos de aplicar el operador minimo entre las 3
matrices obtenidas:

N =N =
-0 = O
[N S
_— O = O
S O = o=
S O = o=
— = NN
— = NN
N = =
N — — =
N — — —
- o O O
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S O = -
S o —~ o
_
- o o ©

Fase de recuperacion

Una vez que obtuvimos las memorias Min y Max trataremos de recuperar los patrones del
conjunto fundamental. Empezaremos con la memoria Max e introduciremos los 3 patrones
de entrada del conjunto fundamental para ver si recupera correctamente.

1 1 2 2 0 1 0
21 2 2 . 1 5 1 3 0
M = X = X = X’ =
1 1 1 1 0 0 0
2 2 2 1 1 0 1
Para x' tenemos:
) = 4 )
B10) A B A BRO) A B21)
_|B20) A A1) A p20) A p21)
B10) ~ p1Y) A BLO) A LY
B2,0) ~ pR21) A B20) A 1)
0O A1 A 1 A1 0
3 I A~ 1 A1 A1 B 1
10 A 1 A0 A 1| O
I A~ 1 A 1 A1 1
Para x° tenemos:
) = A ol )
ALY ~ B A B20) A B2,0)
_| 1) A pOY) A p20) A p20)
ALY A LY A pO) A B(1L0)
A1) A 1) A B20) A p0)
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3
tenemos:

Para x

)

o X

J/n:\l ﬂ (m

(M Aﬂx3)-

< < < <

_— e O v

< < < <
S O O -
< < < <
S - O

Como se puede verificar la memoria autoasociativa Max recupero bien los 3 patrones

miembros del conjunto fundamental

Ahora recuperaremos los patrones usando la memoria Min

N\
S O O -
N

I

Lag]

»
7 N\
—_—— O O
N——

I

~

»
N\
O - OO
N——

I

T
N\

1
tenemos:

Para x
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0O v 0 v 0 v O 0

3 0O v 1v 0 v 0 B 1

lov 0o v o0 v oo|]o

0O v 0 v 0 v 1 1

Para x° tenemos:
(Wv,x*), = v Blw,.x})

ALY v g1 v pLo) v p00)
_| A1) vopy) v po) v p0.0)
pO1) v po1) v p1o) v p00)
pO1) v pO1) v pLo) v A1)

1 v 0 v 0 v O 1

3 1 v 1 v 0 v O B 1

lov 0o v o0 v oo|]oO

0O v 0 v 0 v O 0

Para x° tenemos:
(WVBX3 )I_ = Qlﬂ(WU,Xj)

p0) v p00) v p0) v BO1)
_| B00) v p00) v o) v A1)
p0,0) v p00) v p10) v 0]
p0,0) v p00) v p10) v A1)

0O v 0 v 0 v O 0

3 0O v 0 v 0 v O B 0

lov 0o v o0 v oo|]o0

0O v 0 v 0 v 1 1

Como se puede verificar la memoria autoasociativa Min tambien recupero bien los 3
patrones miembros del conjunto fundamental.

Ejemplo de las memorias heteroasociativas

El propoésito de esta seccion es la de ilustrar mediante un ejemplo el funcionamiento de las
memorias alfa beta de ambos tipos. Para este ejemplo utilizaremos patrones de entrada de
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3, asi que obtendremos las matrices representantes de cada

dimensién 5 y patrones de salida de dimension 6. Utilizaremos el siguiente conjunto

fundamental:
Para u =1, tenemos (X1 ,yl) construimos la matriz que representa la asociacion 1

asociacion como se vio, entonces tenemos:

Fase de Aprendizaje:
Para aprender tenemos que p

—_— O - O - O

0 00 0O

0 00 0O

0 00 0O

2, tenemos (x?,y?) construimos la matriz que representa la asociacion 2:
9 b

Para u

b o()]-
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1 0 0
1 00

3, tenemos (x*, v’ ) construimos la matriz que representa la asociacion 3
9 b

Para u

Paso 2.- La memoria asociativa Max la obtendremos de aplicar el operador maximo entre

las 3 matrices obtenidas:

1
1

1
1

0 0
0 0

1

2

2

0 00 0O

0 00 0O

0 00 0O
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Iviv2 1vOv2 1vOvl 1viv2 1vivl
Ovivl OvOvl OvOvO Ovivl OvivoO
Iv2v2 1viv2 1vivl 1v2v2 1v2vli
Ov2vl Ovivl OvIivOo Ov2vl 0Ov2vO0
Iv2vl 1vivl 1viv0 1v2vl 1v2v0
Ov2v2 Oviv2 Ovlivl 0v2v2 0v2vl

2 21 2 1

I 1.0 1 1

2 21 2 2
M=

211 2 2

211 2 2

2 21 2 2

Paso 3.- La memoria heteroasociativa Min la obtenemos de aplicar el operador Min a las 3
matrices obtenidas.

—_— = = = OO
e e e e = =)
N = = N =N
D = = N = N
N = = N =N

—_— 0 O = O
—_— 0 O = O

N N NN = =
[\S 2N NS T\ R O
[\S 2N NS T\ R O

S = O = O =
S = O = O =
I =
S = O = O =
S = O = O =

IATA2 TAOA2 1TAOAT 1A1A2 1A1Al
OATAT OAOAT OAOAOD OAIAL OALIAO
IA2A2 TATA2 1ATAL 1A2A2 1A2A1
0A2A1T OATAT OATAO OA2A1 O0A2A0
IA2A1T TATAT 1ATAO 1A2A1 1A2A0
OA2A2 OATA2 OALIAT O0A2A2 0A2Aal1

1 0 0 1 1

0 00 0O

1 1 1 1 1
W =

0 00 0O

1 1 01 0

0 00 0O
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Fase de recuperacion

Una vez que obtuvimos las memorias Min y Max trataremos de recuperar los patrones del
conjunto fundamental. Empezaremos con la memoria Max e introduciremos los 3 patrones
de entrada del conjunto fundamental para ver si recupera el patron y* correspondiente

2 21 2 1
1 0 0
1 1 0 1 1
1 1 0
2 21 2 2 . 5 3
M= x =1 x° =1 x =1
21 1 2 2
1 0 0
21 1 2 2
1 0 1
2 21 2 2
Para x' tenemos:
(M Aﬂxl)i :Ai/i\lﬂ(mlj’x})
pR1) A pR1) A B A BRI A B
AL A LY A pOY) A LY A BLY)
_[BY) A pRY) A BLY) A BRI A BRI
pR1) A B A BUY A BRY) A BRI
pR1Y) A B A BUY A 21 A BRI
pR1) A pRY) A BLY) A BRI A BRI
I A 1T A1 A1 A1 1
1 A 1T A~ 0 A 0 A1 0
_l/\l/\lAI/\l_l
1 AT A1 A1 A L1
I A 1T A1 A1 A1 1
I A 1T A1 A1 A1 1

Para x° tenemos:
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A0 A 0 A O

AN

3
tenemos:

Para x

1

0O A 0 A 0 A 0 A

AN

A 0 A

. : 1
Como se puede verificar solo fallo al recuperar el patron correspondiente a X, y con los

otros 2 tuvo una recuperacion correcta.

Ahora recuperaremos los patrones usando la memoria Min
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p— oy ] p—

1

1 0 0 1

0 00 0O

0 00 0O

0 00 0O

1
tenemos:

Para x

—_— o e e
99999

S — S — — —

e~ o~
L U S e N R
« «

S— = =

TN TN AN TN N N
e e R e
77777

—" — o — — —

NN~ N~
—_— e T e T Te—
555555

~— — — — — —

N~ —
— g vy v
33333

S = =

0

1

0

1

0

0O v 0v 0 v 0 v O

Il v 1 v 1 v 1 v 1
0O v 0v 0 v 0 v O

Il v 1 v 0 v 1 v O
0O v 0v 0 v 0 v O

2
tenemos:

Para x

e e W N N

S — S — — —

N A~ — ™~

— = = = =

e R W N R
— o = o L

—" — T — — —

NN N TN~
—_— o e e T
,,,,,

~— T — = —

e N N~~~

S = =
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0O v 0v 0 v 0 v O 0

0O v 0v 0 v 0 v O 0

0O v I v 1 v 0 v 0 1

lovovowvo v ol o

0O v 1 v 0 v 0 v 0 1

0O v 0v 0 v 0 v O 0

Para X’ tenemos:
(WVBX3)i = \}i/ﬂ(wij’xi)

po) v p00) v ) v pLO) v BLI)
p.0) v p00) v p0O1) v p00) v 1)
_| A0L0) v p(o) vopLY) v o) v A(LY)
p.0) v p00) v p0OI1) v p00) v 1)
po) v pLo) v ) v pLo) v p01)
p.0) v p00) v p0OI1) v p00) v 1)

0O v 0v 0 v 0 v 1 1

0O v 0v 0v 0 v O 0

0O v 0v 1 v I v 1 1

lovovowvo v ol o

0O v 0v 0v 0 v O 0

0O v 0v 0v 0 v O 0

. . . 1
Como se puede verificar solo recupero bien el patron correspondiente a X , y con los otros
2 aunque fallo la diferencia es pequefia.

Ejemplo de memorias asociativas bidireccionales

Anteriormente, en este mismo apéndice, se dio un ejemplo en el cual a partir del siguiente
conjunto fundamental se obtuvieron las memorias M y W mostradas. Tambien se mostro
los patrones obtenidos al operar las memorias y si son correctos o no se indican en esa
misma seccion.
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1 0 1
1 0 0
0 0 0
: 1 : 1 0 1
1:1 l: X2:1 2: X3:1 3:
) ¥ o Y Y 7o
1 0 0
1 1 0
1 0 1
0 1 1
1 0 0 1 1 2 21 2 1
00 0 0O 1 1T 0 1 1
1 1 1 1 1 2 21 2 2
W: M:
0 00 0O 21 1 2 2
1 1.0 10 21 1 2 2
0 00 0O 2 21 2 2

Para obtener la BAM correspondiente a este conjunto fundamental, aprenderemos la
memorias correspondientes a las asociaciones en el sentido inverso (y“,x”). Dado que
ahora nuestros patrones de entrada son los patrones de salida y viceversa, tenemos:

1 0 1
1 0 0
0 0 0
1 : 1 : 1 0
1 1 2 2 3 3
X = = 1 X = = 1 X = = 1
0 y 1 y 0 y
1 0 0
| 1 0
1 0 1
0 1 1

Fase De Aprendizaje

Prrimero obtenemos las martrices representantes de la asociacion:

a(ll) a,0) al) ad,0) a(Ll) «(,0)
a(ll) a,0) al) ad,0) a(l) «(,0)
yoxH) =|all) a0 all) al,0) adl) a,0)
a(ll) a,0) al) ad,0) a(Ll) «(,0)
all) al,0) al) ad,0) a(l) «(,0)
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yl ® (Xl)t —

—
[N T NS O 2 \O I O]
—_— = = =
[\O TR NS I O 2 (O R \O ]
e T
NS TE NS O 2R \O I \O ]

(0,0) «(0,0) «(0,l) a(0,]) «(0,1) «(0.,1)
a(1,0) a1,0) all) al) adl) a(ll)
Vo) =| a,0) a,0) all) a@l) all) ad))
a(0,0) «(0,0) «(0,l) a(0,]) «(0,1) «(0.,1)
a(0,0) «(0,0) «(0,1) a(0,]) «(0,1) «(0.,1)

110000
221111
VoKX =[2 21111
110000
110000

a(0,1) «(0,0) «(0,l) «(0,0) «(0,0) «(0.,1)
a(0,1) «(0,0) «(0,l) «(0,0) «(0,0) «(0.,0)
VX)) =|lall) a0 a@l) al0) a@,0) a,))
a(0,1) «(0,0) «(0,l) «(0,0) «(0,0) «(0.,D)
all) a,0) all) (1,00 0,00 a(l)

01 01 10

01 01 10

yox) =1 21 2 21

01 01 10

1 212 21

La memoria MR est4 dada por:

1 21212y (1L 10000 01 0110
121212 22111 1} (010110
MR={1 2 1 2 1 2|v|2 2 1 1 1 1|v|jl 2 1 2 2 1
121212 |1 10000 01 0110
1 21212){1 10000 (1 21221
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1 2121 2
22121 2
MR={2 2 1 2 2 2
1 2121 2
1 212 2 2
La memoria WR esta dada por:
1 21212y (1L 10000 01 0110
121212 22111 1} (010110
WR=|1 21 21 2{aAl2 2 1 11 1{aA|1 21 2 21
121212 1L 10000 01 0110
1212121t 10000 (1 21221
Entonces la memoria WR queda:
01 00 0O
01 0110
WR=(1 2 1 1 1 1
01 00 0O
1 1.0 0 0O

Fase De Recuperacion

Ahora operaremos las memorias para recuperar los patrones asociados

1 0 1

1 212 1 2
0 0 0

22121 2
11 21 31

MR=|2 21 2 2 2 X = X = X =

0 1 0

1 212 1 2
1 1 0

1 212 2 2
0 1 1

Ahora introducimos x':

MR A1), = 5 plonr; )

Jj=1
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A1)
B2.D)
= B2
A1)
A1)

Introducimos x°:

£(1,0)
£(2,0)
=| B(2,0)
£(1,0)
£(1,0)

Introducimos x°:

A1)
B2.D)
= B2
A1)
A1)
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> > > > >

> > > > >

> > > > >

£(2,0)
£(2.,0)
£(2.,0)
£(2,0)
£(2,0)

—_— = e e

> > > > >

B(2,0)
B(2.0)
B(2,0)
B(2,0)
B(2.0)

S O = = O
> > > > >

£(2,0)
£(2.,0)
£(2.,0)
£(2,0)
£(2,0)

> > > > >

—t e e e

> > > > >

Pt et e )

> > > > >

A1)
A1)
A1)
A1)
A1)

> > > > >
> > > > >

i

A1)
AR
AR
A1)
AR

> > > > >
> > > > >

(MR A ,x*) =

i

A1)
A1)
A1)
A1)
A1)

> > > > >

> > > > >

> > > > >

—_— = e e

—_— e e e

£(2,0)
£(2,0)
£(2,0)
£(2,0)
£(2,0)

> > > > >
—_— e e

B2.D)
B2.D)
B2.D)
B2.D)
B2.D)

> > > > >
—_— = e e

> > > > >

> > > > >

R ax) = A o)

> > > > >

> > > > >

Pt e )

— e e e

A1)
A1)
B2.D)
A1)
B2.D)

I
— = ok ok

A1)
A1)
B2.D)
A1)
B2.D)

Il
S O = = O

£(1,0)
£(1,0)
£(2,0)
£(1,0)
£(2,0)

> > > > >

> > > > >

> > > > >

B(2,0)
£(2,0)
£(2,0)
£(2,0)
£(2,0)

B2.D)
B2.D)
B2.D)
B2.D)
B2.D)

B0
B0
B2.D)
B2.D)
B2.D)
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I A1 A1 A1 A 0 A1 0
I A1 A1 A1 A 0 A1 0
=l A 1T A~ 1 A 1T A 1 A 1|=|1
I A1 A1 A1 A 0 A1 0
I A1 A1 A1 A1 A1 1

Como se puede verificar, la memoria MR fue capaz de recuperar los patrones
correspondientes de la asociacion en los 3 casos.

Ahora recuperaremos con la memoria Min WR

1 0 1
01 00 0O
0 0 0
01 01 10
1 1 2 1 3 1
WR=(1 2 1 1 1 1 X = X* = X =
0 1 0
01 00 0O
1 1 0
1 1.0 0 00
0 1 1
Ahora introducimos x':
(WRV ,x') = gl )

AOYH v A0 v pOL v p0,0) v BOH v B0,0)
AOYH v B0 v pOL) v p00) v AL v B(0,0)
= L) v p20) v BADH v BO0) v L) v B(L0)
AOYH v B0 v pOL v p0,0) v BOH v B0,0)
ALY v pALoO) v BOLH v 00 v pOI1) v £(0,0)
0O v 0v 0v 0v 0 v O 0
0O v 0 v 0v 0v 1 v o0 1
=1l v 1 v 1l v 0 v 1 v 0(=]1
0O v 0v 0v 0v 0 v O 0
1 v 0 v 0 v 0 v 0 v O 1

Introducimos x°:

WRY 7} = ¥ plor, )
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£(0,0)
£(0,0)
=| £(1,0)
£(0,0)
£(1,0)

Introducimos x°:

p0,1)
pO,1)
=| B
pO,1)
A1)

La memoria WR fue capaz de recuperar correctamente los patrones asociados a X™ y x
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< < < << K<

< < < << KL

£(1,0)
£(1,0)
B(2.,0)
£(1,0)
£(1,0)

o O o o o
< < < < <

£(1,0)
£(1,0)
£(2,0)
£(1,0)
£(1,0)

-0 = O O
< < < < <

B0,
(Y
A1)
(Y
(Y

< < < < K<

S O = O O
< < < < K<
S O = O O
< < < < K<

(WRV ,x*)

£(0.1)
£(0.1)
A1)
£(0.1)
£(0.1)

< < < << KL

o O = O O
< < < < <
= =)
< < < < <

< < < < K<

S O O O O

< < < < K<

S O O O O

BO,1)
BO,1)
pO,1)
pO,1)
pO,1)

< < < < KL

£(0.0)
£(0,0)
£(0.0)
£(0.0)
£(0,0)

< < < << K<

S O = = O

S O O O O

< < < << KL

< < < < KL<

n
_ 3
i_}i]ﬁ(wrij’xj)

< < < < K<

< < < < K<

£(0.1)
A1)
A1)
£(0.1)
£(0.1)

S O = O O
Il
S O = = O

£(0,0)
£(1,0)
£(1,0)
£(0.,0)
£(0.,0)

S O = O O
I
— o = O O

< < < < K<

< < < << KL

£(0.1)
£(0.1)
A1)
£(0.1)
£(0.1)

£(0.1)
£(0.1)
A1)
£(0.1)
£(0.1)
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Apéndice E

Codigo en C++ de los Algortimos
Simplificados

El propdsito de este apéndice es dar a los lectores un ejemplo de la implementacion de las
memorias asociativas ff asi como de los algoritmos de aprendizaje y recuperacion, tanto

de los algoritmos originales como los simplificados de las memorias alfa beta.

Para este proposito se decidio crear una clase, debido principalmente a su portabilidad. La
clase esta generada en C++ Builder version 6.0. Gracias a esta clase cualquier investigador
que quiere usar las memorias af en algiin desarrollo ya no tendra que preocuparse por

implementar las memorias y asi podrd concentrarse en las metas que desea alcanzar.

Nota.- En el lenguaje C++ las doble diagonales “//” indican un comentario de linea, y “/*”
nos sirve para empezar un bloque de comentario que se termina con “*/”.

/*

Programa: Clase memoria asociativa Alfa Beta

Programador: Edgar Armando Catalan Salgado

Escuela: CIC -IPN

Pais: Mexico DF

Descripcion: Este codigo es una clase que nos permite gnerar instancias de las
memorias asociativas alfa beta, contiene todas los metodos originales
de aprendizaje y recuperacion, asi como tambien los algortimos
simplificados.

*/
#pragma hdrstop
#include "ClaseMemoriaAlfaBeta.h"

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>

#pragma package(smart_init)

//Handle definiton Error
#define MEMORY OK 1;
#define MEMORY ERROR -1;

const int DimMaxX=1000,DimMaxY=1000,NumMaxPatrones=1000;
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class AlfaBeta//:Memoria

{ .

private:
int Alfa(int DatoX,int DatoY);
int Beta(int DatoX,int DatoY);
int *MemoriaOcupada;
int StatusCode;
int ContX,ContY;

public:
// Metodos
AlfaBeta (int DimX, int DimY); // Constructor
~AlfaBeta(); // Destructor

void InicilizaM emoria(); //Inicializacion

//Algoritmos originales aprendizaje

void AprendeAsociacion(int VectorX[DimMaxX], int VectorY[DimMaxY]);

void AprendeAsociacionMMin(int VectorX[DimMaxX], int VectorY[DimMaxY]);
void AprendeAsociacionMMax(int VectorX[DimMaxX], int VectorY[DimMaxY]);

//Algoritmos originales recuperacion

void RecuperaPatron(int VectorX[DimMaxX]);

void RecuperaPatronMMin(int VectorX[DimMaxX]);
void RecuperaPatronMMax(int VectorX[DimMaxX]);

/I Aprendizaje Simplificado

void SeparaPatrones(int VectorX[DimMaxX], int VectorY[DimMaxY]);
void SeparaPatronX(int VectorX[DimMaxX]);

void SeparaPatronY(int VectorY[DimMaxY]);

void AprendeMaxAbsMMax(int VectorX0s[DimMaxX],int VectorY 1s[DimMaxY], int
DimXO0s,int DimY 1s);

void AprendeMinAbsMMin(int Vector X 1s[DimMaxX], int VectorYOs[DimMaxY], int
DimXT1s, int DimYO0s);

void AprendizajeRapido(int VectorX[DimMaxX], int VectorY[DimMaxY]);

void AprendizajeRapidoMMax(int VectorX[DimMaxX], int VectorY[DimMaxY]);

void AprendizajeRapidoMMin(int VectorX[DimMaxX], int VectorY[DimMaxY]);

void AjustaValoresMemoria();

//Conversion de memorias
void ConvierteMMaxAMMin();
void ConvierteMMinAMMax();

//Recuperacion simplificada

void SimplificaMemoria();

void RecuperacionModificada(int VectorX[DimMaxX]);

void RecuperacionModificadaMMin(int VectorX[DimMaxX]);
void RecuperacionModificadaMMax(int VectorX[DimMaxX]);

//Datos
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int DimX,DimY;

int MMin[DimMaxX][DimMaxY];

int MMax[DimMaxX][DimMaxY];

int VectorSalidaMMax[DimMaxX],VectorSalidaMMin[DimMaxX];

//aprendizaje

int VectorX0s[DimMaxX],VectorX 1s[DimMaxX];
int VectorYOs[DimMaxY],VectorY 1s[DimMaxY];
int DimX0s, DimX1s, DimY0s,DimY1s;

int

VectorEXOs[DimMaxX],VectorEX1s[DimMaxX],VectorEYOs[DimMaxY],VectorEY1s[DimMax

Y],

//recuperacion

int MemoriaMax1s[DimMaxX][DimMaxY];

int MemoriaMinls[DimMaxX][DimMaxY7;

int EMMax0s[DimMaxY],EMMin2s[DimMaxY |;

//Operaciones min,max
int __ fastcall min(int Valorl, int Valor2);
int __ fastcall max(int Valorl, int Valor2);

55

//Constructor

AlfaBeta::AlfaBeta( int DimX, int DimY )
{
AlfaBeta::DimX = DimX;
AlfaBeta::DimY = DimY;
InicilizaM emoria();

AlfaBeta::MemoriaOcupada = new int[ AlfaBeta::DimX * AlfaBeta::DimY [;

if( AlfaBeta::MemoriaOcupada == NULL )

{
AlfaBeta::StatusCode = MEMORY_ERROR;
}
else
{
AlfaBeta::StatusCode = MEMORY_OK;
}
}
//Destructor
AlfaBeta::~AlfaBeta( )
{
delete [] AlfaBeta::MemoriaOcupada;
}
void AlfaBeta::InicilizaMemoria()
{
for (ContY=0;ContY<DimY;ContY++)
{

for (ContX=0;ContX<DimX;ContX++)
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{
MMin[ContX][ContY]=2;// se asigna el mayor por que hace el min

MMax[ContX][ContY ]=0;// se asigna el menor por que hace el max

}
b
b

void AlfaBeta::AprendeAsociacionMMax(int VectorX[DimMaxX], int VectorY[DimMaxY])

{
for (ContY=0;ContY<DimY;ContY++)

{
for (ContX=0;ContX<DimX;ContX++)

{
MMax[ContX][ContY]=
max(Alfa(VectorY[ContY],VectorX[ContX]),MMax[ContX][ContY]);

}
b
}

void AlfaBeta:: AprendeAsociacionMMin(int VectorX[DimMaxX], int VectorY[DimMaxY])

{
for (ContY=0;ContY<DimY;ContY++)

{
for (ContX=0;ContX<DimX;ContX++)

{
MMin[ContX][ContY]= min(Alfa(VectorY[ContY ],VectorX[ContX]),MMin[ContX][ContY]);
}
}
}

void AlfaBeta:: AprendeAsociacion(int VectorX[DimMaxX], int VectorY[DimMaxY])

{
for (ContY=0;ContY<DimY;ContY++)

{
for (ContX=0;ContX<DimX;ContX++)

{

MMin[ContX][ContY]= min(Alfa(VectorY[ContY ],VectorX[ContX]),MMin[ContX][ContY]);

MMax[ContX][ContY]=
max(Alfa(VectorY[ContY],VectorX[ContX]),MMax[ContX][ContY]);

}
}
}
void AlfaBeta::RecuperaPatron(int VectorX[DimMaxX])
{
for (ContY=0;ContY<DimY;ContY++)
{

VectorSalidaMMax[ContY]=1; //para la comparacion, necesciDimos el minimo, asi que lo
inicializamos en un maximo
VectorSalidaMMin[ContY ]=0;
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for (ContX=0;ContX<DimX;ContX++)
{

VectorSalidaMMax[ContY |=min(Beta(MMax[ContX][ContY],VectorX[ContX]),VectorSalidaMM
ax[ContY]);

VectorSalidaMMin[ContY ]=max(Beta(MMin[ContX][ContY],VectorX[ContX]),VectorSalidaMMi
n[ContY]);
}
}
}

void AlfaBeta::RecuperaPatronMMin(int VectorX[DimMaxX])

{
for (ContY=0;ContY<DimY;ContY++)
{
VectorSalidaMMin[ContY ]=0;
for (ContX=0;ContX<DimX;ContX++)

{
VectorSalidaMMin[ContY ]=max(Beta(MMin[ContX][ContY],VectorX[ContX]),VectorSalidaMMi
n[ContY]);
}
}
}
void AlfaBeta::RecuperaPatronMMax(int VectorX[DimMaxX])
{
for (ContY=0;ContY<DimY;ContY++)
{

VectorSalidaMMax[ContY]=1; //para la comparacion, necesciDimos el minimo, asi que lo
inicializamos en un maximo
for (ContX=0;ContX<DimX;ContX++)

{

VectorSalidaMMax[ContY |=min(Beta(MMax[ContX][ContY],VectorX[ContX]),VectorSalidaMM
ax[ContY]);
}
}
}

int AlfaBeta::Alfa(int DatoX, int DatoY)
{
int ResAlfa;
if (DatoX==0)

{

if (DatoY==0) //(X=0, Y=0)
ResAlfa=1;

else /1(X=0,Y=1)
ResAlfa=0;

}
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else

{

if (DatoY==0) //(X=1, Y=0)
ResAlfa=2;

else N(X=1,Y=1)
ResAlfa=1;

return ResAlfa;

}

int AlfaBeta::Beta(int DatoX, int DatoY)
{

int ResBeta;
if (DatoX==0)
ResBeta=0; //Beta(X=0,Y=0)=Beta(X=0,Y=1)=0
else if (DatoX==1)
ResBeta=DatoY; //Beta(X=1,Y=0)=0 Beta(X=1,Y=1)=1
else
ResBeta=1; //Beta(X=2,Y=0)=Beta(X=2,Y=1)=1
return ResBeta;

}

/*******************************************************************

Algoritmos simplificados
*******************************************************************/

1171111 Aprendizajel////1117711111TTT111111T1111

void AlfaBeta::SeparaPatronX(int VectorX[DimMaxX])

{
DimX0s=0; DimX1s=0;
//Vectores X
for (ContX=0;ContX<DimX;ContX++)
{
if (VectorX[ContX]==0)
{
VectorX0s[DimX0s]=ContX;
DimX0s++;
VectorEX0s[ContX]=1;
}
else
{
VectorX1s[DimX1s]=ContX;
DimX1s++;
VectorEX1s[ContX]=1;
}
}
}
void AlfaBeta::SeparaPatronY(int VectorY[DimMaxY])
{
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DimY0s=0; DimY 1s=0;
// Vectores Y
for (ContY=0;ContY<DimY;ContY++)
{
if (VectorY[ContY ]==0)
{
VectorYOs[DimY0s]=ContY;
DimYO0s++;
VectorEYOs[ContY]=1;
}

else
{
VectorY1s[DimY 1s]=ContY;
DimY1s++;
VectorEY1s[ContY]=1;
}

b
}

void AlfaBeta::SeparaPatrones(int VectorX[DimMaxX], int VectorY[DimMaxY])

{

DimX0s=0; DimX1s=0; DimY0s=0; DimY 1s=0;

//Vectores X
for (ContX=0;ContX<DimX;ContX++)
{
if (VectorX[ContX]==0)
{
VectorX0s[DimX0s]=ContX;
DimX0s++;
VectorEX0s[ContX]=1;
}

else
{
VectorX1s[DimX1s]=ContX;
DimX1s++;
VectorEX1s[ContX]=1;
}

}

// Vectores Y
for (ContY=0;ContY<DimY;ContY++)

{
if (VectorY[ContY ]==0)

{
VectorY0s[DimYO0s]=ContY;
DimYO0s++;
VectorEYOs[ContY]=1;

J

else

{
VectorY1s[DimY 1s]=ContY;
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DimY1s++;
VectorEY 1s[ContY]=1;
}
}
}

void AlfaBeta::AprendeMaxAbsMMax(int VectorX0s[DimMaxX],int VectorY 1s[DimMaxY], int
DimXO0s,int DimY 1s)

{

//Memoria Max

for (ContY=0;ContY<DimY Is;ContY++)

{
for (ContX=0;ContX<DimX0s;ContX++)

{
MMax [VectorX0s[ContX]][VectorY1s[ContY]]=2;
H
}
}

void AlfaBeta::AprendeMinAbsMMin(int VectorX1s[DimMaxX], int VectorYOs[DimMaxY], int
DimXTls, int DimY0s)
{
// Mem Min
for (ContY=0;ContY<DimYO0s;ContY++)
{
for (ContX=0;ContX<DimX1s;ContX++)

{
MMin[VectorX1s[ContX]][VectorYOs[ContY]] =0;
H
}
}

void AlfaBeta:: AprendizajeRapido(int VectorX[DimMaxX], int VectorY[DimMaxY)
{
SeparaPatrones(VectorX,VectorY);
AprendeMaxAbsMMax(VectorX0s, VectorY1s, DimX0s, DimY1s);
AprendeMinAbsMMin(VectorX1s, VectorY0s,DimX1s, DimYO0s);
/I AprendeAbsMems(VectorX0s,VectorX1s, VectorY0s,VectorY1s, DimX0s, DimXls,
DimYO0s, DimY1s);

}

void AlfaBeta::AprendizajeRapidoMMax(int VectorX[DimMaxX], int VectorY[DimMaxY])
{

SeparaPatrones(VectorX,VectorY);
AprendeMaxAbsMMax(VectorX0s, VectorY1s, DimX0s, DimY1s);

}

void AlfaBeta::AprendizajeRapidoMMin(int VectorX[DimMaxX], int VectorY[DimMaxY])
{

SeparaPatrones(VectorX,VectorY);
AprendeMinAbsMMin(VectorX1s, VectorY0s,DimX1s, DimYO0s);
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}

void AlfaBeta::AjustaValoresMemoria()

{
for (ContY=0;ContY<DimY;ContY++)

{
for (ContX=0;ContX<DimX;ContX++)

{
//Mem Min

if (VectorEYOs[ContY]==1 || VectorEX1s[ContX]==1) && MMin[ContX][ContY]!=0)

{
MMin[ContX][ContY]=1;

}
//Mem Max

if (VectorEY1s[ContY]==1 || VectorEX0s[ContX]==1) & & MMax[ContX][ContY]!=2)

{
MMax[ContX][ContY]=1;
}
}
}
}

void AlfaBeta::ConvierteMMaxAMMin()

{
for (ContY=0;ContY<DimY;ContY++)

{
for (ContX=0;ContX<DimX;ContX++)
{
MMin[ContX][ContY]=2-MMax[ContY][ContX];
}
}
}

void AlfaBeta::ConvierteMMinAMMax()

{
for (ContY=0;ContY<DimY;ContY++)

{
for (ContX=0;ContX<DimX;ContX++)

{
MMax[ContY][ContX]=2-MMin[ContX][ContY];

b
b
b

I IR ecuperacion///1111111TTT111111T171

void AlfaBeta::SimplificaM emoria()
{

int ValorPos;
for (ContY=0;ContY<DimY;ContY++)

{
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EMMax0s[ContY ]=0;// inicializamos los vectores de existencia
EMMin2s[ContY ]=0;//

MemoriaMax1s[ContY][0]=0; // Inicializamos la dim del vector
MemoriaMinls[ContY][0]=0; // de numero de unos en 0

}
for (ContY=0;ContY<DimY;ContY++)

{
for (ContX=0;ContX<DimX;ContX++)
{
//Mem Max
if (MMax[ContX][ContY ]==0)
{
EMMax0s[ContY]=1;

}
else if (MMax[ContX][ContY]==1)
{
MemoriaMax1s[ContY][0]++;
MemoriaMax1s[ContY ][MemoriaMax1s[ContY][0]]=ContX;
}
//Mem Min
if (MMin[ContX][ContY]==2)
{
EMMin2s[ContY]=1;
}
else if MMin[ContX][ContY ]==1)
{
MemoriaMinls[ContY][0]++;
MemoriaMinls[ContY][MemoriaMinls[ContY ][0]]=ContX;

b
}
b
b

void AlfaBeta::RecuperacionModificada(int VectorX[DimMaxX])
{
int ContPosVectorX, Intersectan;
int VectorX0s[DimMaxX],VectorX1s[DimMaxX];
int DimX0s=0, DimX1s=0;
/IVectores X
for (ContX=0;ContX<DimX;ContX++)
{
if (VectorX[ContX |==0)
{
VectorX0s[DimX0s]=ContX;
DimX0s++;
}

else

{
VectorX1s[DimX1s]=ContX;

DimX1s++;
}

E. Cédigo en C++ de los Algortimos Simplificados

139



}

//Recuperacion con Memoria Max
for (ContY=0;ContY<DimY;ContY++)

{
if (EMMax0s[ContY]==1) //Si existe un 0

{
VectorSalidaMMax[ContY ]=0;
}
else if (EMMax0s[ContY]==0 && MemoriaMax1s[ContY][0]==0)
{ // sino existe Os ni 1s
VectorSalidaMMax[ContY [=1;
}

else
{
Intersectan=0;
for (ContX=0;ContX<MemoriaMax1s[ContY][0];ContX++)
{
for (ContPosVectorX=0;ContPosVectorX < DimX0s;ContPosVectorX++)
{
if (MemoriaMax1s[ContY ][ContX+1]==VectorX0s[ContPosVectorX]) /ContX+1 es por
que MemoriaMax1s[ContY][0] es el numero de unos
{
Intersectan=1;
VectorSalidaMMax[ContY |=0;
ContX=MemoriaMax1s[ContY][0]; // Para salirnos
ContPosVectorX=DimX0(s; //para salirnos de este ciclo
J
} // Fin del for de las posiciones del vector de entrada
}// fin del for de unos en el renglon ContY de la mem
if (Intersectan==0)
{
VectorSalidaMMax[ContY |=1;

}
+// fin del else
}//fin for de posicion cont y

//Recuperacion con Memoria Min

for (ContY=0;ContY<DimY;ContY++)
{
if (EMMin2s[ContY ]==1)

{
VectorSalidaMMin[ContY ]=1;

}

else if (EMMin2s[ContY]==0 & & MemoriaMinls[ContY][0]==0)
{ //no 2s ni unos --> todos son 0
VectorSalidaMMin[ContY |=0;

}

else

{

Intersectan=0;
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for (ContX=0;ContX<MemoriaMinls[ContY][0];ContX++)
{

{
{

Intersectan=1;
VectorSalidaMMin[ContY]=1;

ContX=MemoriaMinls[ContY][0]; // Para salirnos
ContPosVectorX=DimXls; //para salirnos

} // Fin del for de las posiciones del vector de entrada

}+// fin del for de x en la mem

if (Intersectan==0)
{
VectorSalidaMMin[ContY ]=0;
}

+// fin del else

}//fin for de posicion conty
}// fin recuperacionModificada

void AlfaBeta::RecuperacionModificadaMMin(int VectorX[DimMaxX])
{
int ContPosVectorX, Intersectan;
int VectorX0s[DimMaxX],VectorX1s[DimMaxX];
int DimX0s=0, DimX1s=0;
//Vectores X
for (ContX=0;ContX<DimX;ContX++)
{

if (VectorX[ContX]==0)

{

VectorX0s[DimX0s]=ContX;

DimXO0s++;

}

else

{
VectorX1s[DimX1s]=ContX;

DimX1s++;
}
}

//Recuperacion con Memoria Min
for (ContY=0;ContY<DimY;ContY++)

if (EMMin2s[ContY]==1)
{
VectorSalidaMMin[ContY ]=1;

}

else if (EMMin2s[ContY]==0 && MemoriaMinls[ContY][0]==0)
{ //no 2s ni unos --> todos son 0
VectorSalidaMMin[ContY |=0;
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}

else

{

Intersectan=0;
for (ContX=0;ContX<MemoriaMinls[ContY][0];ContX++)
{

for (ContPosVectorX=0;ContPosVectorX < DimX1s;ContPosVectorX++)

{

if (MemoriaMinls[ContY][ContX+1]==VectorX1s[ContPosVectorX])

{

Intersectan=1;
VectorSalidaMMin[ContY]=1;
ContX=MemoriaMinls[ContY][0]; // Para salirnos
ContPosVectorX=DimXls; //para salirnos
}
} // Fin del for de las posiciones del vector de entrada
}+// fin del for de x en la mem
if (Intersectan==0)
{
VectorSalidaMMin[ContY]=0;
H
+// fin del else
}//fin for de posicion conty
}// fin recuperacionModificada MMin

void AlfaBeta::RecuperacionModificadaMMax(int VectorX[DimMaxX])
{
int ContPosVectorX, Intersectan;
int VectorX0s[DimMaxX],VectorX1s[DimMaxX];
int DimX0s=0, DimX1s=0;
/IVectores X
for (ContX=0;ContX<DimX;ContX++)
{
if (VectorX[ContX]==0)
{
VectorX0s[DimX0s]=ContX;
DimX0s++;
}
else
{
VectorX1s[DimX1s]=ContX;
DimX1s++;
}
}

//Recuperacion con Memoria Max
for (ContY=0;ContY<DimY;ContY++)

{
if (EMMax0s[ContY]==1) //Si existe un 0

{
VectorSalidaMMax[ContY ]=0;
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}
else if (EMMax0s[ContY]==0 && MemoriaMax1s[ContY][0]==0)
{ // sino existe 0s ni unos
VectorSalidaMMax[ContY]=1;
}
else
{
Intersectan=0;
for (ContX=0;ContX<MemoriaMax1s[ContY][0];ContX++)

{

for (ContPosVectorX=0;ContPosVectorX < DimX0s;ContPosVectorX++)
{
if (MemoriaMax1s[ContY ][ContX+1]==VectorX0s[ContPosVectorX])

{

Intersectan=1;
VectorSalidaMMax[ContY |=0;
ContX=MemoriaMax1s[ContY][0]; // Para salirnos
ContPosVectorX=DimX0s; //para salirnos de este ciclo
J
} // Fin del for de las posiciones del vector de entrada
}+// fin del for de x en la mem
if (Intersectan==0)
{
VectorSalidaMMax[ContY |=1;

H
+// fin del else
}//fin for de posicion cont y
}// fin recuperacionModificada MMax

int __ fastcall AlfaBeta::min(int Valorl, int Valor2)
{
int Minimo;
if (Valorl<=Valor2)
Minimo=Valorl;
else
Minimo=Valor2;
return Minimo;

}

int _ fastcall AlfaBeta::max(int Valorl, int Valor2)
{
int Maximo;

if (Valor1>=Valor2)
Maximo=Valorl;

else
Maximo=Valor2;

return Maximo;

}

El c6digo anterior correspondia a la clase, ahora veremos como hacer una instancia de esa
clase y como hacer uso de sus métodos.
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MemAB=new AlfaBeta (DimX,DimY); // Creacion de una nueva memoria Alfa Beta
MemAB->DimX=Entero; //Asignacion de las dimensiones de los patrones X eY
MemAB->DimY=Entero; // donde entero es un entero positivo

El siguiente codigo muestra la forma de aprender un conjunto fundamental, de una
memoria asociativa Alfa Beta usando el algoritmo original, para eso usaremos el método
aprendeasociacion el cual recibe como pardmetros 2 vectores que corresponden al patron de
entrada X y al patron de salida Y

for (Cont=0;Cont<TamConjFund;Cont++)
MemAB->AprendeAsociacion(ListaPatronesEntrada[Cont],ListaPatronesSalida[Cont]);

El siguiente c6digo nos permite aprender un nimero (TamConjFund) determinado de
asociaciones, usando el algoritmos simplificado, para hacer esto utilizaremos el método
aprendizaje rapido, el cual recibe como pardmetros 2 vectores que corresponden al patron
de entrada X y al patron de salida Y. recordemos que al terminar debemos revisar todas las
posiciones de las memorias para poner los valores que falta, esto lo hace la rutina de
AjustaValoresMemoria

for (Cont=0;Cont<TamConjFund;Cont++)

{

MemAB->AprendizajeRapido(ListaPatronesEntrada[Cont],ListaPatronesSalida[Cont]);

}
MemAB->AjustaValoresM emoria();
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