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1.1 AllTICIDIDl'l'IB 

CAPITULO l 
lll'raODUCCIO• 

Durante mucho tiempo el hombre se ha preocupado por conocer 

el funcionamiento del cerebro, es decir, los mecanismos con los 
que puede recordar, razonar, imaginar, disenar, sonar 
Antiguamente se acostumbraba fabricar munecos que pod1an realizar 
ciertos trabajos como dibujar o bailar por medio de mecanismos de 
relojer1a. Estos tipos de muñecos o aut6matas repiten su tarea al 
infinito (si es que no se "gastan"), sin ninguna capacidad de 
aprendizaje o conocimiento. Los aut6matas (s. XVIII) carec1an y 
carecen de algo muy importante: sus creadores no se inspiraron en 
la biolog1a, es decir, no la tomaron como ejemplo para reproducir 
lo que un animal puede hacer cuando juega, ¡ y qué mejor ejemplo 
tomar lo que la evoluci6n ha desarrollado en millones de anos 1 

cuando mucho reprodujeron la f isonom1a de este o de algdn 
monstruo imaginario. El estudio fisiol6gico de los 6rganos y 
principalmente el de los sistemas fisiol6gicos demostr6 que el 
cerebro es el gran 6rgano controlador de estos sistemas. A su vez 
este sistema controlador est& formado por otros sistemas llamados 
neuronas [2]. 

Para Arist6teles la informaci6n ("esp1ritu animal" o 
"animado" como él lo llamaba, por referirse al &nima o alma) 
resid1a en la sangre, la cual era impulsada por el coraz6n, 
asiento del alma. Esta idea persisti6 durante el gran atraso que 
ha sufrido la humanidad: la llamada Edad Media. El siguiente 
pensador importante ocupado del tema con ideas originales fue 
René Descartes, en la primera mitad del siglo XVII, ampli6 
considerablemente este concepto aristotélico de un sistema 
hidr&ulico en el que se mov1a el 11 esp1ritu animado". un siglo 
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después Luigi Galvani observó que al pasar una corriente 
eléctrica de un metal a otro, colocando las patas de una rana 
entre los metales, los müsculos de esas patas se contra1an, que 
61 llamo "electricidad animal". Posteriormente Galvani demostró 
que lo mismo ocurr1a cuando, en vez de la médula espinal, eran 
los nervios que llegaban a los müsculos de la pata los que eran 
estimulados eléctricamente. Poco después, Alessandro Volta, 
demostrar1a que en los experimentos de Galvani la electricidad no 
se originaba en los tejidos directamente, sino en los metales con 
que estaban en contacto, y que lo que realmente hacian los 
nervios era conducir esa electricidad hasta el müsculo, 
provocando que éste se contrajera [33), Los trabajos de Santiago 
Ram~n y Cajal enseftaron que los elementos de que estA formado el 
sistema controlador llamado cerebro son las neuronas y luego 
Sherrington indicó cómo funcionan los sistemas de neuronas. De 
esta manera, un animal es un sistema formado de 6rganos y a su 
vez estos 6rganos son sistemas [2]. 

1,2 BL CEREBRO 

El cerebro es un tejido. Un tejido muy complicado que est6 
compuesto por células -como lo est6 cualquier tejido- muy 
especializadas en comunicaciones. Estas células se llaman 
neuronas. La neurona es la célula nerviosa que transmite impulsos 
eléctricos por una larga fibra ünica (el axón) y los recibe de 
otras neuronas en mültiples fibras cortas (las dendr.itas), Estas 
células especializadas funcionan siguiendo las leyes que rigen a 
todas las dem6s células. Sus se~ales eléctricas y qu1micas pueden 
detectarse, registrarse e interpretarse, y sus sustancias 
qulmicas pueden identificarse, El cerebro est6 constituido por un 
nümero muy elevado de subdivisiones, cada una con una 
arquitectura y un diagrama ~e circuito especiales; describir una 
de ellas no es describirlas todas [29). 

El nümero de células nerviosas, o neuronas, que constituyen 
los aproximadamente 1350 gramos del cerebro del hombre es del 
ordei;i de 1011 a 1020 • Una neurona t1pica consta de un cuerpo 
celular, que tiene de cinco a 100 micrómetros (milésimas de 
millmetro) de diAmetro, del que emanan una fibra principal, el 
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ax6n, y varias ramas fibrosas, las dendritas. El ax6n puede 
producir ramas en torno a su punto de arranque y con frecuencia 
se ramifica cerca de su extremo. En términos generales, las 
dendritas y el cuerpo celular reciben sei'tiales de entrada; el 

cuerpo celular u otra región de la neurona las combina y las 
integra (para decirlo en términos sencillos, las promedia) y 
emite senales de salida. El ax6n transporta las señales de salida 
a los terminales axónicos, que distribuyen la información a un 
nuevo conjunto de neuronas. El sistema de sef'lales es doble: 

eléctrico y qu1mico. La señal generada por una neurona y 
transportada a lo largo de su ax6n es un impulso eléctrico, pero 
la senal es transmitida de una célula a otra m•diante moléculas 
de sustancias transmisoras que fluyen a través de un contacto 

especializado, la sinapsis, entre un suministrador d~ informaci6n 
(una terminal de ax6n) y un receptor de informaci6n (una 
dendrita, un cuerpo celular o, a veces, un terminal ax6nico). Por 
lo general, una neurona es alimentada por cientos o miles de 

otras neuronas, y, a su vez, ella alimenta desde una hasta 
cientos de neuronas. Esto puede bastar para establecer una 

comparaci6n entre el cerebro y la computadora. Las computadoras 
han sido inventadas por el hombre, mientras que el cerebro fue 
creado por evoluci6n. Ambos procesan informaci6n y los dos 
trabajan con señales que se pueden calificar como eléctricas. En 
las versiones más grandes, ambos tienen muchos elementos; pero no 

parece ser tan f Acil aumentar los elementos de una computadora y 
por otra parte, las neuronas son mucho más numerosas. otra 

diferencia todav1a m6s importante es de orden cualitativo. El 
cerebro no depende de nada que se 

secuencial lineal, mientras que la 

programas [29]. 

parezca a un programa 

computadora depende de 

Por ésta y más razones se ha intentado diseflar neuronas 

artificiales que conformen las llamadas redes neuronales 

artificiales y que simulen ciertas operaciones que realizan las 
redes neuronales biológicas. Actualmente hay una gran polémica 
sobre los modelos de las redes neuronales artificiales y las 

biol6gicas, ésta últimas estudiadas por los electrofisi6logos. 
Una de las razones la muestra la historia de las redes neuronales 

artificiales. 



A pesar de lo poco que se sab1a sobre el cerebro, el 
fisi6logo mexicano Arturo Rosenblueth y el matem&tico Norbert 
Wiener y otros lograron integrar en una disciplina que llamaron 
Cibernética, los problemas de regulaci6n de los seres vivos y d• 
las maquinas. As1 se trat6 de entender, por primera vez, loe 
sistemas tecnol6gicos desde el punto de vista de los sistema• 
biol6gicos. As1 en 1943, Warren McCulloch y Walter Pitts [19) 
publicaron un modelo matemUico de una neurona. Este articulo 
desat6 una gran actividad en la investigaci6n sobre los modelos 
de redes neuronales. El psic6logo Frank Rosenblatt invent6 unas 
redes neuronales artificiales que llam6 perceptrones, publicado 

en su libro Principles of Neurodynamics en 1962, invento que fue 
rechazado por sus colegas que demostraron que los perceptronea no 

ten1an aplicaciones. Dos de ellos en 1969, Marvin L. Minaky y 
Seymour A. Papert en su libro Perceptrons [JO], cuentan que loe 
perceptrones causaban tal concentracil'ln de los recursos para 
investigaci6n que decidieron revisar detenidamente los resultados · 
publicados. As1 demostraron que los perceptrones no pod1an 
resolver el problema XDR. Minsky propuso otras alternativas y se 
cre6 la inteligencia artificial, por McCarthy. Desde entonces las 
redes neuronales artificiales fueron casi olvidadas y todo lo que 
ten1a que ver con el modelado y simulaci6n de las rede• 
neuronales artificiales casi desapareci6. Las redes neuronalés 
biol6glcas tuvieron igual suerte debido a su conexi6n con la 
Electrofisiolog1a. As1 .empez6 la época del oscurantismo de 111• 
redes neuronales. No fue sino hasta principios de los ochentll - • 
cuando apareci6 el conexionismo. J.J. Hopfield y otros atrajeron 
la atenci6n de muchos investigadores de distintas disciplinas, no 
s6lo de la Matem&tica, F1sica y Electr6nica, sino también de la 
Neurobiolog1a, Biof 1sica, Psicolog1a, Quimica y otras m&s. 
Hopfield retom6 el tema de las neuronas formales y los 
perceptrones y demostró que no hablan sido estudiados tan a fondo 
como Minsky y Papert aseguraron en su libro [2],[30). 

1.3 IL COMllIORIIKO 

El Conexionismo es una rama de la ciencia de la computación 
donde la arquitectura de una computadora esta basada· en la 

utilización de muchos procesadores (antes perceptrones, que se 
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definirAn en el Cap. 2) interconectados entre s1 de manera 
masiva, lo que implica que la computadora trabaja masivamente en 
paralelo, es decir, que en un momento dado todos los procesadores 
y todas las conexiones pueden estar activos. El Conexionismo estA 
inspirado en los sistemas nerviosos de los animales ya que estos 

tienen una gran cantidad de procesadores -las neuronas- y una 
gran capacidad de comunicación entre ellas por medio de loa 
axones, los Arboles dendr1ticos y las sinapsis. En consecuencia, 
una Red Neuronal Artiticial se de!ine como un Sistema DinAmico No 
Lineal Multivariable con Procesamiento Distribuido en Paralelo, 
En gran parte, el Conexionismo ha optado por tomar de los 

sistemas nerviosos la arquitectura en capas, las conexiones 
masivas y el procesamiento distribuido en paralelo. Los 
procesadores son tan sencillos como los perceptrones y la 
organización de las conexiones no estA inspirada biológicamente, 
siño mAs bien en la utilizada en redes de computadoras. Para 
construir o simular una red neuronal artificial se necesitan de 
procesadores, conexiones y un método (algoritmo) de aprendizaje. 

1.4 KlllORIA ASOCIATIVA BIDIRICCIOMAL (KAB) 

Una de nuestras habilidades cognoscitivas consiste en 
recordar personas, eventos y objetos a partir de información 
completa, incompleta o confusa. En otras palabras, podemos 
asociar y recordar as1 algo que, pudiéramos pensar, hablamos 
olvidado por completo. Leer por ejemplo algún libro sobre la 
Independencia de México traerla una avalancha de memorias sobre 
el tema: Don Miguel Hidalgo y Costilla: Alhóndiga de Granaditas: 
Guanajuato, Gto.: Festival Cervantino, etc ..• 

Esta memoria, llamada asociativa, es una de las sutilezas 
del cerebro de los seres vivos. As1 que no es raro que una de las 
aplicaciones de redes neuronales artificiales sea simular una 
memoria asociativa. se puede decir entonces que una Memoria 
Asociativa es una abstracción matemAtico-computacionai de uno de 
los aspectos de la capacidad cognoscitiva de los seres vivos. 

Teuvo Kohonen, uno de los investigadores que permaneció en 
la clandestinidad durante la "Edad Media" de las redes 
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neuronales, ha escrito abundantemente sobre el tema (ll]-(13], 
pero la implementaci6n de memoria asociativa por medio de redes 
neuronales artificiales ha sido un logro reciente y existen 
diversas aplicaciones, sobre todo para el reconocimiento y 
clasificaci6n de patrones borrosos e ilegibles. se requiere de 
sensores especializados para transducir una imagen -por ejemplo-, 
escena o patrón especifico en un patrón de entrada a la red 

neuronal. En muchos casos, la seftal transducida tiene que 
transformarse, condicionarse o comprimirse para que sea adecuada 
para la entrada de la red neuronal y esta produzca una salida 

adecuada de acuerdo a su aprendizaje (2]. Un problema para 
aplicar las redes neuronales es seleccionar o diseftar lo• 
sensores de la red para comunicarla con el mundo exterior, ademas 
de la conversi6n, reducci6n o digitalizaci6n de las seftales 
pertinentes. 

1.5 OBJITIVO 

Debido al enorme interés y falta de conocimiento en estos 
campos y, también a la dificultad de comprender ·los paquetes ya 
elaborados de redes neuronales artificiales existentes en el 
mercado, la presente tesis es un estudio sobre los diferentes 

algoritmos para una arquitectura de una Red Neuronal Artificial 
tipo Memoria Asociativa Bidireccional. Este trabajo hace un 
estudio compa;:-ativo del comportamiento de los algoritmos y sua 
limitaciones y propone algunos cambios en estos y propone nuevo• 
algoritmos. se desarroll6 un paquete de computaci6n llamado MAB, 
programado en lenguaje Turbo Pascal Versi6n s.o, donde se muestra 
la implementací6n y dinámica de varios modelos de memorias 
asociativas bidireccionales. 
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CAPITULO 2 
ALOORITJIOB DI RPRIJIDil~I 

Se describen los diferentes algoritmos de aprendizaje para 
una Red Neuronal Artificial tipo MAB que permite almacenar 
varias asociaciones o patrones. Una asociación consta de un par 
de patrones definidos como vectores. La propiedad de 
bidireccionalidad en estas redes permite el flujo de informaci6n 
en dos sentidos. En la primera parte se discuten los algoritmos 
deterministas, en la segunda parte los algoritmos adaptivos y por 
Qltimo, la Metodolog!a que se utiliz6 para obtener los resultados 
del Cap. J, 

2.1 lllTllODUCCIOM a .... MIJIORtas aBOClRTl'VaB BIDIRICClOMALIB 

Un elemento procesador (neurona artificial) estii inspirado 
en una neurona biológica, Este parecido radica en que el 
procesador recibe mQltiples entradas que una a una son ponderadas 
y luego integradas. El resultado de esta integraci6n es 
presentado como entrada a una funci6n de acti vaci6n que produce 
una respuesta. Hasta aqui el parecido biol6gico (2]. 

De esta manera, los componentes de un procesador son el 
integrador y la funci6n de activación. En la rtq. 2.1, se muestra 
un procesador donde las entradas Ui son ponderadas por los pesos 
Pi y la integraci6n de todo ello da el potencial total suma. Esta 
suma es presentada a una función no-lineal de activación f (x) que 
produce la Salida (respuesta) f(Suma) [2]. Si la función de 
activaci6n fuese lineal, entonces se puede demostrar que la red 

se reduce a una sola capa (caso de los perceptrones) [30]. 
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S6lo una vez que se ha definido al procesador, se puede 
hablar de redes neuronales. Una red neuronal artificial ea un 
sistema de procesadores masivamente interconectados en 
arquitecturas especificas que generalmente son en cascada. La 
organizaci6n de las interconexiones no estA inspirada 
biol6gicamente, sin embargo, la red en su totalidad ea capaz de 
aproximar tareas como las que realizan las redes neuronales 
biol6gicas. 

Salida 

Fig. 2.1 Elemento procesador o neurona artificial. 

Tanto en las redes neuronales biol6gicas, como en las 
artificiales, su importancia radica en la capacidad para 
comunicarse unas con otras. un procesador puede excitar o inhibir 
a muchos otros y, adem4s, el efecto de un procesador sobre otro 
estA cuantificado o ponderado a la manera que ocurre en las 
sinapsis neuronales [2]. 

Las Hemorías Asociativas son sistemas que pueden recordar o 
reconstruir patrones almacenados por especificaci6n de todo o una 
porci6n de uno de los patrones previamente "almacenados" por un 
algoritmo de aprendizaje. El aprendizaje de la red estA 
almacenado en las conexiones en la red neuronal. Las 
caracter1sticas generales de una Memoria Asociativa son: (a) 
almacenar varios pares de patrones (asociaciones), (b) realizar 
lo anterior por medio de un proceso de auto-organizaci6n, (O) 
almacenar la informaci6n en forma paralelo distribuida, (4) 
obtener una respuesta apropiada al estimulo de entrada y (a) 

generar una respuesta correcta si el estimulo de entrada estA 
incompleto [ 3 2) • 
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Los modelos matemáticos de memoria simulados en computadora, 
en esta tesis, son todos conexionistas. Una red neuronal t~~~ MAB 
consta de dos capas de neuronas artificiales -de ahora en 

adelante se llamar4n procesadores- que se interconectan entre si 

(ainapsis), en las que no se permite la inhibición lateral cr19. 
2.2); es decir, no existen lazos de conexión entre los 

procesadores de una misma capa. La inhibición lateral no interesa 
en este tipo 

{b1. b2 ••••• bml 
respectivamente. 

dP. arquitectura. Sean {a¡,a2,••••ªn} Y 

los procesadores de las capas A y B, 
Entonces una matriz Mnxm de números reales puede 

utilizarse e ,mo representación de las conexiones entre las dos 
capas de procesadores (matriz de pesos). Por conveniencia, se 
utilizarán ªi y bj para indicar el estado del procesador. As1 el 
elemento Pij de la matriz Mnxm representa la conexión sin4ptica 
entre ªi y bj. El signo de Pij determina el tipo de conexión 
sin4ptica, será excitatoria si Pij>O e inhibitoria si Pij<O. La 
magnitud de Pij representa entonces la intensidad o fuerza 
sin4ptica (peso) de la conexión [14],[16]. 

MAB 

Fig. 2.2 Red Neuronal Artificial tipo MAB. 

As1, una asociación consta de un par de patrones que ~c:man 
un estado de equilibrio dinámico del sistema red neuronal tipo 
MAB. En resumen, el aprendizaje de la red está determinado por la 
conectividad entre ambas capas, y ésta conectividad ea 

determinada por los algoritmos para calcular los pesos. 
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a.a tRILIKIKaJll• • LO• .i.GORITKOB 

Todas las memorias 11soci11tivas convencionales son 

unidireccionales. Los patrones, o vectores renglón, A¡,A2o••·•Ai> 
son almacenados en una matriz de pesos M. Cuando un patrón de 
entrada A (patrón ruidoso) es presentado a la red' neuronal 
realizando la multiplicación matricial AM y alguna operación 
subsecuente, tal como la realizada por la función de activación, 
se produce una respuesta A'. A' es a su vez presentada .:, H, la 

cual produce A", y as! sucesivamente. Una memoria est u- to, m4s 

adelante se definirA este concepto, producir<\ una respuc~ta fija 
A*, Si la memoria es una Memoria Direccionable por Contenido 
(MDC), entonces A* ser<\ uno de los patrones A¡,A2 0 ••• ,Ap• Este 
procedimiento de retroalimentación actúa de la siguiente manera: 
A --> M --> A' --> M --> A11 --> · · • --> A* --> M--> A* -->· · · 

La MDC unidireccional as autoasociativa. Una porción de un 
patrón Ak como entrada puede reproducir al patrón completo, De 
esta manera, las memorias autoasociativas almacen~ los pares 

(A¡,A¡), (A2,A2) 0 ••• ,(Ap,Ap)• En general, las memorias asociativas 
son heteroasociati vas. Estas almacenan patrones con no.mero de 

elementos diferentes en cada capa (A1,B1), (A2,B2), ••• , (Ap,Bp); 
donde los Ak y Bk son vectores renglón en distintos espacios, 
Ak€Rn y Bk€Rm y k=l,2, .• p. 

Considérese la ruta A-->M-->B. Supóngase que A (patrón 
ruidoso) es m<\s parecido a Ak que a cualquier otro patrón Af 
con k, f=l, 2, •• , p. Sup6ngase además que Mnxm es una matriz de 

pesos. Pero B<>Bk (B diferente a Bkl y se desearla que mediante 
algún proceso de retroalimentación se mejorara la precisión hacia 
la solución esperada. El camino m<\s sencillo es el de multiplicar 
el patrón obtenido B por una matriz de pesos de mxn, y la mAs 
simple, es la matriz transpuesta de M, que es Mt. Esto abre una 
nueva ruta B-->Mt-->A', en donde posiblemente A' sea mAs parecido 
al patrón Ak que A. Se puede gntonces aplicar el proceso inverso 
presentando A' a la matriz de pesos M; A'-->M-->B'. Continuando 
con este proceso bidireccional se producirAn aproximaciones de la 
asociación almacenada (Ak,Bk): (A,B),(A',B'),(A",B"), ... 
Idea_lmente, ésta secuencia converger<\ r<\pidamente al par de 
patrones (Ak,Bkl o a alguna asociación parecida. 



15 

Una MAB se comporta como una MDC heteroasociativa si lab 
vlas de evoluci6n de la din6mica de la red son: 

A --> M --> B 
A'<-- Mt<-- B 
A'--> M --> 8' 
A"<-- Mt<-- B' 

A*--> M --> e* 
A*<-- M <-- e* 

Asl una asociaci6n (A, B) define a un estado estable del 
sistema Red Neuronal Artificial tipo MAB. Este sistema es no 
lineal, en el que el an6lisis de estabilidad se estudia por medio 
de la Teor1a de Estabilidad de Liapunov, Un estado estable del 
sistema (A,B) puede identificarse con una funci6n de Liapunov 
(tunci6n de energ1a). En el caso autoasociativo, cuando la matriz 
de pesos M es sim6trica y la diagonal cero, J,J, Hopfield [B]­
[10] utiliza la funci6n de energ1a como E(A)=-AMAt. Bart Kosko 
[14]-[17) utiliza, de manera m~s general, la energ1a de una 
asociaci6n (A,B) para el caso heteroasociativo como: 

E(A,B) = - AMBt 

El proceso de recuperación de patrones 
mediante un procedimiento de retroalimentaci6n. 
ªi en la capa A y cada bj en la capa 
independientemente obteniendo una respuesta de 

(2-1) 

por la MAB es 
Cada procesador 

B evolucionan 
acuerdo a las 

respuestas de los procesadores en la capa anterior; entonces el 
estado del sistema MAB cambia si las respuestas de los 
procesadores cambian. La entrada (suma ponderada e integrada) al 
procesador bj es el producto: 

(2-2) 

donde Mj es la j-ésima columna de M. Y de manera similar, la 
entrada al procesador ªi es: 

t l.: 
BMi = J bjPij (2-3) 

donde Mi es el(la) i-ésimo(a) rengl6n(columna) de M(Mt), 
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Exbten diferentes funciones de activaci6n, aqu1 •e 
utilizaron dos de ellas: la funci6n de activaci6n on-Off y la 
funci6n de activaci6n Siqmoidal. 

Función de Activación on-orr. Tomando el valor cero como el 
umbral para toda• la• neuronas, la• funciones de activaci6n para 
los procesadores ªi y bj se definen como (ver Piq. 2.3): 

t 
si BMpO 

si eMi<o 
(2-4) 

de tal manera que si ai=l, se dice el procesador •se activa• -ea 
decir, que excita a todos los procesadores b1 ,b2•···bm-. de otra 
manera no lo hace • 

...................... ] 
~-oo +oo-+ 

Fiq. 2.J Funci6n de Activaci6n on-Off. 

Función de Activación Sigmoidal. Para la funci6n de 
activaci6n siqmoidal se tiene la siguiente definici6n: 

ªi m [ ~ si 
t 

bj = [ ~ f(AMj)>0.5 f(BMi)>0.5 si 
t 

f (AMj) <O. 5 
(2-5) 

si f(BM1)<0.5 si 

con f(x)=[l+E<p(-(x+O)/Oo)J-1• En ésta expresi6n, el par6metro e 
sirve como un umbral, de tal manera que si f(x)>f(0)=0.5 entonces 
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el proceeador •se activa•. El efecto producido por 8>0 ee mover 
la funci6n de activaci6n hacia la izquierda a lo largo del eje 
horizontal (si 8<0, la mueve hacia la derecha); y el efecto de 
80 , es modificar la forma de la sigmoide. un valor muy pequefto de 
8o tiende a una funci6n on-Off; de otra manera, un alto valor de 
e0 darA como resultado una funci6n que varie suavemente, como se 
ilustra en la ri9. a .4. El significado de 8 es el producir una 
especie de activaci6n espontAnea en los procesadores, en 
comparaci6n con las neuronas biol6gicaa (cuando 8>0). 

f ()() 

Fig. 2.4 Funci6n de Activaci6n Sigmoidal. 

Por otra parte, cuando una asociaci6n (A,B) se presenta a la 
MAB, los procesadores en ambas capas toman los valores del 
conjunto {O,l} (vectores binarios). Estos procesadores cont!nQan 
sus cambios de estado hasta que se encuentra un estado eatable 
(A*,e*¡. Se ha demostrado (16) que para cualquier matriz de pe•o• 
M, ademAs de que la energ1a del estado estable corresponde a un 
minimo de la ecuaci6n (2-1). Por lo que se puede afirmar que toda 
matriz de pesos M es bidireccionalmente estable. 

Una asociaci6n (A,B) se puede ver como una implicaci6n 
16gica, si A entonces e. Sin embargo, la condici6n de 
bidireccionalidad en la MAB implica que la asociaci6n (A, B) 
tambi6n representa a la implicaci6n 16gica inversa, si B entonce• 
A. As1 la relaci6n entre los patrones A y B es sim6trica. D~ aqu1 
que el camino sea memorizar la asociaci6n (A, B) formando una 
matriz de correlaci6n o producto de vectores. As1 la matriz de 
correlaci6n distribuye la informaci6n de la aaociaci6n (A,B) en 
un medio de almacenamiento en paralelo, una matriz. 
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Loa aiguientea algoritmo• ofrecen varias opcionea aobre c61lo 
almacenar varia• asociaciones ((A¡,B¡),(A2,B2), •• ,(Ap,Bp)} en una 
11:ttriz de pesos. 

Algoritmo de Bart Kosko [14)-[16). Una manera de realizar lo 
anterior es unir las p asociaciones por una suma de matrices de 
correlaci6n, en la forma: 

M 

de tal manera que la matriz Mt es: 
t l! t t p t 

M = t (AiBi) = f BiAi 

(2-6) 

(2-7) 

donde Ai,Bi<Rn son vectores rengl6n binarios y Ait(eitl son 
vectores columna con las mismas componentes de loa vectores 

rengl6n Ai(Bil· 

Sin embargo, el esquema aditivo de (2-6) implica que si se 
utilizan solamente vectores binarios, M no tendrA elementos 
negativos (inhibici6n). Asl las entradas a los procesadores BMit 
y AJ!j nunca serAn negativas y las funciones de activaci6n (2-4) 
para ªi y bj serAn iguales a l, una vez que se activen; excepto 
cuando patrones que se le presenten a la red (iniciales) sean 
nulo• o que la matriz de pesos M sea nula; en cualquier caso, 
a1•bj•O, 

Los vectores de estado bipolares no producen este problema. 
Sup6ngase que (Xk,Ykl es la versi6n bipolar de la versi6n binaria 
de la asociaci6n (Ak,Bk), es decir, los ceros binarios son 
reemplazados por unos negativos; dicho de otra manera Xk=2Ak-In y 

Yk•2Bk-Im, donde InCiml ea el vector rengl6n identidad en Rn(R•), 
Aal el elemento ij-6simo de xty tendrA ainapaia excitatoria (+1) 
si los elementos Xi•X y Yj•Y son iguales en signo, o sinapsis 
ir:>iibitoria (-1) ai ambos elementos son distintos en signo. A 
esto se le llama la correlaci6n del aprendizaje de Hebb. Entonces 
la matriz de peaoa es la suma de matrices del producto externo de 
vectores bipolares: 
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(2-B) 

donde Xi,Yi<Rn son vectores rengl6n bipolares y Xit es el vector 
columna con las mismas componentes del vector rengl6n Xi• 

Multiplicando y sumando las cantidades bipolares se producen 
conexiones tanto excitatorias como inhibitorias [14)-[15]. 

N6teae aqu1 que al almacenar p vectores binar los 
A1 ,A2, ••. ,Ap en una matriz de pesos autoasociativa 
unidireccional, la ecuaci6n anterior se reduce a la matriz 
aim6trica M=tXitXi, que es el mecanismo de almacenamiento 
utilizado por Hopfield [B],[10). AdemAs el par de patrones 
(Ak,Bk) puede ser "borrado" de M, sumando X1tyic=-X1tYi donde 
Y i c•-Y i. Es decir, Y i c es el complemento de Y i. As1 tambi6n 
Xictyic•-(Xit+Yi)=Xityi [14)-[17]. 

Se ha demostrado que la recuperaci6n por vectores bipolares 
ea mAa precisa que por vectores binarios, adem4s que el estado 
estable de la red neuronal tipo MAB ocurre en un m1nimo local de 
la funci6n de energ1a [23). 

Algoritmo de Teuvo Kohonen [ll]-[13). Kohonen ha propuesto 
utilizar la matriz inversa generalizada de Moore-Penrose o 
pseudoinversa como un mecanismo para construir la matriz de pesos 
de una memoria asociativa. l\qu1 la matriz Hmxn también es un 
operador que contiene las asociaciones (Ak,Bk) con k=l,2, •• ,p y 
cualquier patr6n Br, r=l,2, .. ,p, puede ser recuperado por la 
operaci6n lineal: 

(2-9) 

donde A=At(B=Bt) es un vector columna en Rn(Rm). La ecuaci6n 
anterior puede ser rescrita en forma compacta, introduciendo las 
matrices: 

t t t 
y Ymxp=[Y1,Y2, .• ,Yp], (2-10) 

de la forma: 
y HX (2-11) 
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donde Xr(Yrl, r=l,2, •• ,p, es el vector bipolar columna 
correspondiente al vector binario columna Ar!Br) (ll)-(13),{21]. 
De tal forma que la matriz de pesos Mnxm est6 dada por: 

M = Ht = (YX+)t 
donde x+ es la pseudoinversa de x. 

(2-12) 

Algoritmo de Yoh-Han Pao [32]. Yoh-Han Pao proporciona 
informaci6n sobre la construcci6n de la matriz de pesos Mnltll• 
haciendo una modificaci6n al alqoritmo de Kosko [32]. Aqu1, la 
matriz de p~sos es: 

(2-13) 

donde x1=~ 1 /IX1! Y n=Yi/IYil •.le manera que Xt(Yi) es el vector 
bipolar correspondiente al vector binario Ai(Bil• con i=l,2, •• ,p, 
y 1Xi1 ( 1Y¡1) representa la norma del vector renql6n Xi (Yi). 
Ahora, sup6ngase que se le presenta a la red un patr6n Xk 
almacenado y considerando la recuperación por vectores bipolares: 

XkM = Xk (~ X~Yi) 
l 

(2-14) 

donde el producto escalar de vectores <Xk,xkt>=<Xk,Xk>•vp y 
<Xk,Xit>=6ki con i=l,2, •. ,p. Se observa que la recuperación de Yk 
serA completa si los vectores Xi er( (2-13) son ortoqonales, para 
tales patronee 6ki=O para toda k<>i, y <Xk,Xk»O si y a6lo ai 
fXkf>O. Pao en [32] utiliza XkM y no XkM, la raz6n de utilizar la. 
sequnda opci6n es que <xk,Xk>=l y <Xk,Xk>>l, es decir, que ae 
"amplifica" la recuperaci6n de su patr6n m6s parecido Ykl incluso 
aunque se traten de vectores no ortogonales. Sup6ngase ahore que 
se le presenta a la red un patrón ruidoso X, que es m&s parecido 
al patrón Xk que a cualquier otro patrón Xi· De esta manera, 
XM=(Xk+Z)M, donde <Xk,Z>=<Xkt,Z>=O, entonces: 

p t t i! t 
XM = (Xk+Z) (t XiYi) = (Xk+Z) (XkYk + t<>~iYil 

<Xk,X~>Yk + ~ <Xk,x~>Yi + ~ <Z,x~>Yi 
i<>k i<>k 

(2-15) 

En el caso de vectores ortogonales, sólo se tendr1a un término de 
degradación sobre el patr6n de salida: el <lltimo término de la 
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derecha. En cambio, para vectores no ortogonales se tienen el 

segundo y tercer término de la derecha en la última ecuaci6n como 
distorsi6n sobre el patrón de salida. 

Corrección de Hopfield. Hopfield ha propuesto una forma 
alternativa de cambiar los valores de la matriz de pesos o 
valores en las conexiones, una vez que han sido determinados por 
algún algoritmo. En algunos casos, la recuperación de patrones no 
da la soluci6n esperada. Hopfield mediante esta correcci6n hace 
que en la red ocurra un "desaprendizaje" de esa soluci6n no 
esperada, llamada solución espuria. Una vez que la red se 

encuentra en un estado estable que es solución espuria (A*,e*¡, 
entonces se aplica la correcci6n de Hopfield, haciendo: 

Mnueva = M - tx'y* donde O<t<<l (2-16) 

donde el par de vectores renglón ex*. y*¡ es la versión bipolar 
del par de vectores renglón (A*,e*¡ [8]-[10), 

Algoritmo de Yoh-Han Pao (Memoria HologrUica) [32]. La. 

técnica de reconstrucción de frentes de onda, conocida como 
Hologratla, encuentra numerosas aplicaciones tales como pruebas 
no destructivas, almacenamiento de datos, etc. un holograma es un 
patr6n de interferencia que surge de una onda de referencia 
coherente y una onda esparcida por el objeto (rig. 2.5). 

Fig 2.S(a) Registro HologrAfico. 
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RECONSTRUCCION 

Fig. 2.5(b) Reconstrucción de una imagen. 

Las ideas princJ.pales que sostienen la construcción de una 
memoria asociativa hologr4f ica se muestran en las siguientes 
figuras. La rtg. 2.1 muestra c6mo la interferencia entre el ca•po 
de referencia B y un objeto a es registrado sobre una peltcula. 
En la geometrta de la rig. 2 .1, los campos Bk son todos ondas 
planas de la misma longitud de onda, pero difieren en su Angulo 
de incidencia con respecto al plano registrado; por consiguiente, 
las frecuencias espaciales son diferentes. Los campos en todos 
los casos son espacialmente coherentes. Los pares (ak, Bk) son 
registrados individualmente, un par a la vez, y la pellcula es 
producida sólo despu6s de que los pares han sido registrados 
[32). 

Fig. 2.6 Registro de campos asociados (ak,Bkl• 
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En la holograt1a ordinaria, se sabe que, si el holograma e• 
iluminado con un rayo de referencia Bk, entonces el campo ªk •• 
generado desde el holograma provocando una imagen virtual, como 
se ilustra en la Fi9. 2.7. El proceso inverso es si el holograma 
es iluminado con el campo ºk' entonces el campo de referencia Bk 

es generado. Para éste caso, si los campos de referencia difieren 
s6lo en su Angulo de incidencia, una lente puede ser utilizada 
para identificar cuAl de los campos de referencia ha sido 
generado por un objeto. Este hecho se muestra en la Fi9. 2.1. As1 
se construye una memoria asocia ti va hologrAf ica presentando un 
objeto Ak para formar el campo ªkt' entonces se unen los campos ªk 
y Bk· La intensidad del campo (ak+Bk) es registrado sobre la 
pel1cula en el plano del holograma. 

Fig. 2.7 Holograf1a Ordinaria. 

Rayo LáHr 

Fig. 2.s Operaci6n de una Memoria Asociativa HologrAfica. 
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Sea ¡z1 ,z2 , .• ,Z1} un conjunto de vectores rengl6n 
ortonormales que generan al espacio euclidiano l-dimensional, y 
sean M1 y M2 dos matrices de pesos dadas por: 

M1 = ~ xizi (2-11¡ 
1 

(2-18} 

donde el producto escalar de vectores es <Zt. Zj>=O y 

<Z1,Zi>•<Zj,Zj>=l y como antes Xi=2Ai-In y Yi=2B1-Im• donde 
In(Im) es el vector rengl6n identidad en Rn(Rm}. 

comparando con los algoritmos anteriores, aqu1 existen dos 
operadores en vez de uno. sup6ngase que se le presenta a la red 
un patr6n X (en modo bipolar), la recuperaci6n con el operador M 
es XM; aqu1 es XM1M2 (M1M2 toman el lugar del operador M y la 
recuperaci6n inversa es YM2tM1t¡. sup6ngase que se le presenta a 

Aqu1, se necesita formar una operaci6n de proyecci6n que 
descomponga XkMl en' sus componentes a lo largo de los ejes Zi y 

guarde el vector para el cual se obtenga un valor mlximo, 
conservando el signo de Zi para estos elementos. Es decir, llevar 
a cabo la operaci6n: 

t t I! t t 
r = mlix1{<Z¡.Zk><Xk,Xk> + t<;¡,z1,Zp<Xk,Xi>l (2-20) 

y construir un vector Z; el valor de cada uno de sus elemento• •• 

el determinado por la operaci6n anterior. Si se asume que 
<Xk,xkt>><Xk,Xit> para i<>k, entonces se recupera el valor 
correcto del indice k y se genera el vector Z=rZk, O<r<R. Si se 
presenta Z a M2, entonces: 

ZM2 = rZk ~ ziYj = r<Zk,Z;>Yk = rYk (2-21) 

se generarli una recuperaci6n completa de la soluci6n esperada. Si 
r=l la recuperaci6n sera perfecta. Cabe aclarar que Yoh-Han Pao 
no muestra en [32) la bidireccionalidad para este tipo de redes; 
sin embargo, se puede utilizar el mismo procedimiento utilizado 
para los algoritmos anteriores, 
transpuestas de M2 Y M1· 

empleando las matrices 
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sup6ngase que se le presenta a la red un patr6n ruidoso X, 
que es mAs parecido al patr6n ruidoso Xk que a 
patr6n Xi· As1 X=Xk+W, donde <Xkt,W>=O; entonces: 

t ¡? t 
XJll1 = (Xk+W) M1 = <Xk+W, Xk>Zk + t<>'f.Xk+W, XpZi 

cualquier otro 

(2-22) 

Si"<Xk,xkt> es mayor que los dos t6rminos de la derecha de 
la ecuaci6n anterior, entonces Z=rZk; de esta manera se obtiene 

una recuperaci6n completa dada por (2-21) (32]. 

Por último, la energ1a atribuida a una asociaci6n (A,B) para 
este algoritmo se define como: 

E(A,B) = - AH1M2Bt (2-23) 
Una opci6n para la construcci6n de los vectores ortogonales 

es el generado por la funciones de Walsh. Brevemente [24], las 
funciones de Walsh forman un conjunto de funciones ortogonales en 
el espacio 2r. As1 el elemento z1(k) del vector ortogonal Zk es: 

donde: 
z1(k)=(-l)s con s=~ilr-1-iki (2-24) 

(l)decimal = (lr-1 lr-2 ·· 11 lolbinario 
(kldecimal = (kr-1 kr-2 ·· k1 kolbinario (2-25) 

y rclog2p con l,k=O,l, •. ,p-1. Una vez obtenido el vector 
ortogonal se normaliza para obtener el vector ortonormal. 

En esta segunda parte se describen los algoritmos adaptivoa. 
En estos métodos la red aprende las asociaciones que le son 
presentadas secuencialmente en pares entrada-salida. se parte de 
una matriz inicial de pesos con valores aleatorios pequeftoa. Si 
la salida no es la deseada, se genera una diferencia o error que 
se minimiza por medio de cambios en los pesos de las conexiones 
en la red. Esto se hace para cada asociaci6n y, después de un 
periodo de entrenamiento usualmente largo, tal error se minimiza 
Y esto da por terminada la etapa de aprendizaje de la red. En 
términos de los pesos se tiene una nueva matriz de peaoa 
resultado de la evoluci6n dinámica a lo largo del proceso del 
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algoritmo. Estos pesos poseen de manera colectiva el aprendizaje 
de las asociaciones presentadas. 

Algoritmo da Aprendizaje por Se~al de Hebb (ASH) [15],[17]. 
En este algoritmo los pesos cambian de acuerdo • la informaci6n 

disponible que son las asociaciones que se desean aprender. 
Globalmente, las redes neuronales asocian patrones con patrones. 
Localmente, las sinapsis se utilizan para asociar seftales con 
sellales. La Ley de Aprendizaje por Sellal de Hebb correlaciona 
•allales, no activaciones; de forma que la ley de cambios de pesos 
es: 

Pij 1 = - Pij + f(ai)f(bj) (2-26) 
donde Pij'~dPij/dt, Pij es el valor de la componente de la matriz 
de pesos M en el rengl6n i y columna j, f es la funci6n da 
a~tivaci6n sigmoidal mostrada en la Pi9. 2.t. El procedimiento de 
aprendizaje consiste en, un principio, generar valorea Pij 
aleatoriamente, de tal manera que -l<Pij<l con Pij<>O (Pij 
diferente de cero). Hasta entonces las • asociaciones 
{(A1,B1) ,(A2,B2) , .• ,(Ap,Bp)i pueden ser presentadas a la red. 

De esta manera, la asociaci6n (Ak+l•Bk+ll puede ser 
presentada a la red una vez que la red ha aprendido las 
asociaciones ((A1 ,B1), (A2,B2), .• , (Ak,Bk)l [15],[17]. Se dice que 
la red ha aprendido una asociaci6n (A,B) cuando éste es un estado 
estable, es decir, cuando A=f (BHt} y B=f (AH) donde f ea una 
funci6n de activaci6n y A (B} son vectores rengl6n binarios en 
Rn(Rm). 

Algoritmo de Aprendizaje Diferencial de Hebb (ADH) [17]. 
E•te algoritmo es una modificaci6n al anterior, de tal forma qua 
correlaciona seftales y sus variaciones con el tiempo en la forma: 

Pij' = - Pij + f(a1)f(bj} + f'(ai}f'(bj) (2-27) 
donde f'adf/dt. De esta manera, se observa que el aprendizaje por 
sallal de Hebb es un caso particular de este algoritmo [17]. 
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Enseguida se presentan cuatro algoritmos adaptivos 
inspirados en el modelo de Retropropagaci6n [32] propuestos por 
el autor de esta tesis, retomando los principios para minimizar 
el error del sistema en la _ecuperaci6n cambiando los pesos de 

las conexiones, pero aplicado a la red neuronal tipo MAB. En 
eatos algoritmos, a diferencia de los anteriores, se presentan 
todas las asociaciones para hacer los cambios en los pesos, a 

cada iteraciOn; siguiendo este proceso hasta que el error sea 
pequefto y las asociaciones sean aprendidas. 

'· 

Algoritmo Alg 1. Sean ei·Y ej las entradas a cada procesador 
en las capas A y B, respectivamente, as!: 

m 
ei J PijSj 

(2-28) 

con i•l,2, .. ,n y j=l,2, .. ,m y las salidas son: 

Si = f(ei) 
Si = f(ei) (2-29) 

donde fes la funciOn de activaciOn sigmoidal definida en (2-5), 
como se muestra en la ri9. z.•. 

Definase el error relativo a cada asociación como: 
n m 

Ep =, t (ti-Si)' J (tj-Sj) 1 (2-30) 

donde t indica la salida deseada, de tal forma, que el error 
total del sistema es: 

E= l/2p ~ Ek = l/2p ~ (~(ti-&i)k ~(tj-Sj)k] (2-31) 

Hipótesis. se propone que los cambios de los pesos sean 
proporcionales a -6E/6Pij• esto es: 

APlj - - 11 <'>l'/<'>Pij con ¡al! (2-JZ) 

p11ra c11d11 11nnc\11c\6n. lle nm\te el Rllblnd\ce p por conveniencia. 

cambio de pesos, ruta A-->B. como el error E, est& expresado 

en t6rminoR dn lnn n1tl ldnn, f'llltoncnn 01~/0r>t) nt'.'I pum.Jo trnn11formnr 

utilizando la regla de la ca,~.:ma: 

111~/l\1•11 - 111~/ll"J 11"1/ll"I 11 .. 1/111111 p-111 
por lo que: 
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APij = - µ¡ 6E/6Sj 6Sj/6ej 6ej/6Pij (2-34) 
pero 6E/6sj-(tj-sj)l:(ti-si) •, 6sj/6ej=f' (ej) y 6ej/6Pij••it 
entonces: 

(2-35) 

donde f'(x)=[f(X)·f•(x)]/80• se observa que el cambio de peaoa da 
acuerdo a la salida en la capa B, es proporcional al error que 
existe en la capa A¡ si el error es cero, 6Pij=O. 

Cambio de pesos, ruta B·->A. Siguiendo lo mismo que el 
método anterior se tiene que 6E/6Pij se puede transformar 
utilizando la regla de la cadena, de la forma: 

6E/6Pij = 6E/6si Osi/Oei &ei/OPij (2•36) 
por lo que: 

6Pij = - µ2 OE/Osi Osi/Oei Oei/OPij (2-37) 
pero OE/Osi= (ti ·s1> l:(tj-Sj) •, Osi/Oe1=f • (ei) y Oei/OPij•Sj, 
entonces: 

(2-38) 

donde las ecuaciones (2·35) y (2-JB) dan la regla de cambios en 
loa pesos de las conexiones. 

Siguiendo el método de aprendizaje, el cambio total para 
cada iteración presentando todas las asociaciones es: 

APij = ~ (APijlk (2·39) 

donde bPij es el cambio total en una iteración, p es el nQmero de 
asociaciones y 6Pij es el cambio en los pesos para cada una de 
las asociaciones. 

Algoritmo Alg 2. Definase el error relativo a cada 
asociación como: 

(2•30) 

y considerando la misma hip6tesis del algoritmo anterior, con 
respecto a esta función de error, se tiene que los cambios en los 
pesos de las conexiones para ambas rutas (A-->B y e-->A) son, 
respectivamente: 

(2-41) 
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APij = - µ2 (t1-si)f'(ei)Sj 
que a dife.-encia del algoritmo anterior 

&E/&ai•(ti-11i)• 

(2-42) 
&E/&Sj=(tj-Bj) y 

Algoritmo Alg 3. Ahora definase otra funci6n para el error 
atribuido a cada asociaci6n como: 

Ep = - ~{tilDSi+(l-ti)la(l-si)l;{tjlDsj+(l-tj)lD(l-sj)l (2-43) 

de tal manera que al considerar la hip6tesis inicial, que los 
cambios de los pesos sean proporcionales a -&E/llPij• se obtiene: 

APij = n 
µ1{tj/Sj-(tj-l)/(Sj-l)}f'(ej)Sir<tilDSi+(l-ti)lD(l-Si)l (2-44) 

APij = m 
µ2(ti/Si-(ti-1)/(Si-l)}f'(ei)Sj!{tj1Dsj+(l-tj)1D(l-sj)} (2-45) 

que también siguen el método de cambio de pesos como lo indica 
(2-39). La f6rmula de error aqui empleada ~{tlas+(l-t)lD(l-s)} se 
tom6 del articulo [22). 

Algoritmo Alg 4. Definase ahora el error atribuido a cada 
asociaci6n como: 

Ep = - ~{tilDSi+(l-ti)lD(l-si)}+;{tjlDSj+(l-tj)lD(l-Sj)l (2-46) 

y considerando las mismas hip6tesis anteriores se 

APij = µ1{tj/sj-(tj-l)/(sj-l)}f'(ej)Si 
APij = µ2 {ti/si-(ti-1) I (si -1) }f • (ei) Sj 

que también siguen el método de cambio de pesos 
(2-39). 

a.s MHODOLOGIA 

tiene que: 
(2-47) 
(2-48) 

como lo indica 

L'un Ull l' •tJUt:1l.u Ll&j t.:UUllJlllcu.: 1011 huuhu ~11 'l'UltUU l 1AUCAl.- VttrttlOn 

s.o [37] se programaron todos los alqnrlt.mn•, !.a r•<i na11ron11l 
ut t 1 t 7.l\rl1t connt.... rln "1"> proccrnnrtornrt ~nmn un l 1 uut r" on l 11 F lq. 

3 .1. se hizo el reconocimiento de patronea con var iacion•• da 

t·uldo. Loa moanl.:011 "" dlbuJnron "" l'Altl'l'llllUHll VeralOn 2.0 [J!>). 
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Talllbi6n se grafic6 la variaci6n de error a cada calllbio en los 
pesos para loa algoritmos adaptivoa, utilizando GRAPHPC Verai6n 
2. 31 para después guardar en archivo con el paquete FRIEZE de 
PAINTBRUSH. La simulaci6n se hizo en una computadora GAMA BABY 
286 con procesador 80286 a 10 MHz. Utilizando MATLAB Versi6n 1.51 
(36), en una computadora ZENITH con coprocesador 8087, se 
graficaron las matrices de pesos, de tal forma que se produce una 
superficie en J dimensiones empleando los valores de la matriz 
como alturas desde un plano XY, que son los renglones y columnas. 
Lo• histoqramas de correlaci6n cruzada se hicieron empleando el 
proqraaa CORRELAC del paquete NEURORED [4]. 

El procedimiento de prueba es el mismo para todos los 
algoritmos. Este consiste en almacenar asociaciones calculando la 
matriz de pesos para cada uno de ellos. Las asociaciones son las 
mostradas en la Fig. J.1. Las recuperaciones se hacen en los dos 
modos: binario y bipolar. Para los algoritmos adaptivos se 
consideraron las mismas condiciones iniciales. La evoluci6n de la 
din4mica de las redes se muestran en forma de un par de mosaicos. 
El primer y segundo mosaico corresponde a la primera y segunda 
capa de procesadores, respectivamente, como en la Fig. 2.2. 

El porcentaje de ruido en cada patr6n ruidoso para las 
recuperaciones se calcul6 utilizando la distancia de Hamming. Se 
define distancia Hamming [14],[16] como: 

H(Pi,R) = ~ {N • ~ P1RI 
i 

(2-49) 

donde P1 es un vector bipolar de la asociaci6n {A1,B1J, Res el 
vector bipolar del patr6n ruidoso y N es el nQmero de elementos 
en los vectores. De esta manera, el porcentaje de ruido con 
respecto a la asociaci6n (A1,Bil es H(P1,R)/N. 
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CAPITULO 
aHUL'l'AD08 

Los resultados se dividen en tres ¡ .. , ... r?s: la primera para 

algoritmos deterministas y la segunda paLú ulgoritmos adaptivos. 
La ültima parte trata sobre la comparaci6n de ambos. 

3.1 AIOCIACI0 .. 8 U'l'ILIIADA8 

De los algoritmos descritos en el Cap. 2, fueron estudiados 
los siguientes: los algoritmos deterministas de Bart Kosko 
(Kosko), el de Teuvo Kohonen (Kohonen), el de Yoh-Han Pao (Pao) y 
el -de- Memoria HalogrAfica (Holo), y las algoritmos adaptivos 
Aprendizaje por Seftal de Hebb (ASH), el Aprendizaje Diferencial 
d• H•bb (ADH) y el algoritmo Alg 4, todos can las mismas 
asociaciones. En la Fig. 3.1, se muestran las cinco asociaciones 
que sirvieran de prueba para los algoritmos. En esta figura, cada 
cuadro en el mosaico indica la actividad de un procesador. El 
mosaico grande es para la capa _A y el mosaica pequefto para la 
capa B, con 35 y 20 procesadores, respectivamente, en una 

arquitectura como la de la Fig. 2.2. Los cuadros en negro son 
procesadores activados y los cuadras en blanco son procesadores 
no-activados. 
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11 1 
Asociacion Asociacion 2 

1111 
Asociacidn 3 Asociacion 1 

11 
Asociación 5 

P.19. 3.1 A•ociacionee de prueba para lo• •lgoritmo•. Cada cuadro 
en el moeeico indica h actividad de un proc•••dor. Lo• cuadro• 
en negro •on proc•••dorea activado• y lo• cuadroa en blanco •on 
proc••adore• no-activado•. A•ociac16n 11 Signo de Yen y Calco 
!:epacial, A•ociaci6n 21 Corazón y Sombrero y Bigote•, Aeociaci6n 
31 Robot y Pie del Robot, Aaociaci6n 4: Signo de Mayor que • • • y 
Soca y A•ociaci6n S 1 Bigotea de Y•m-yam y Y&m-yam y el Genio 

(Serie de caricatura• de televie16n). 
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En las figuras siguientes se muestran las evoluciones de la 
din&mica de la red para cada uno de los algoritmos. La red 
utilizada posee una arquitectura como la mostrada en la Fig. 2.2. 
La capa A consta de 35 procesadores y la capa B de 20 
procesadores. Las conexiones son bidireccionales y de acuerdo a 
la matriz M. En la parte superior derecha de cada figura se 
muestra la asociaciOn a la que deber1a llegar la red para el 
patr6n ruidoso dado, que se encuentra a la mitad de la parte 
superior y del que se hicieron las variaciones 14.29\, 30.00\, y 
35.00\. Los c&lculos de los errores se hacen utilizando la 
dr f l nici6n de Distancia llamming, para una explicaci6n del 
significado del ruido ver el Cap. 2. En algunos ejemplos se 
presento el patr6n ruidoso en la capa A y en otros en la capa B. 
En la parte inferior derecha se indica el modo de recuperaci6n: 
binaria o bipolar. La secuencia de iteraciones en la evoluci6n 

temporal de la red es de izquierda a derecha. El estado final (el 
par de mosaicos de la derecha) es un estado estable, ea decir, a 
partir de ah1, la red permanece en ese estado. A continuaciOn, se 
describir6n y mostrar6n los resultados obtenidos en cada caso. 
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3.1 ALCJORITll08 DBTllUIIMIITA9 

En la Pi9. 3.2, se muestran las evoluciones para los 
algoritmos de KOSKO, KOHONEN, PAO y HOLO (hologrlifico) para la 
asociaci6n l de la Fig. 3.1 con 14.29\ de ruido. S6lo HOLO 
encontr6, en la segunda iteraci6n, la soluci6n esperada en los 
dos modos de recuperaci6n. En los otros casos, se observa que en 
las recuperaciones existen soluciones espurias. Por ejemplo, las 
recuperaciones y soluciones utilizando KOSKO y PAO son las 
mismas, a diferencia de la recuperaci6n por KOHONEN. 

KOSKO y PAO tienden hacia una soluci6n que se parece a la 
asociaci6n 2 de la Fig. 3 .1 para la recuperaci6n binaria, a 
diferencia de la bipolar, que casi encuentran la soluci6n 
esperada con un error del 1. B lt. La tendencia de la red a 

encontrar la asociaci6n 2 de la Fig. 3 .1 se debe a que 611ta 

asociaci6n posee mayor energ1a negativa, de -200, que la energ1a 
de la asociaci6n l de la misma figura, con -130. KOHONEN en modo 
binario llega a una soluci6n espuria que no se parece a ninguna 
de las asociaciones en la Fig. 3.1. En modo bipolar, la 
recuperaci6n es menos precisa que KOSKO Y PAO, ya que el error es 
de 18.18\. 
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li 11111111 
11111111 
1111 

Ruido 1em 
14.29% a1S 

. 111111 
li11 
111111 
1111 

Recuperación Binaria 

Rec:uperac:ión Bipolar 

P'iq. 3.2 Evolucl6n de la red con 14.29\ de ruLdo. 
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En las recuperaciones mostradas en las Fig. 3. 3 y 3. 4, que 
corresponden a las asociaciones 2 y 3 con un ruido de 30.00' y 
35.00t, respectivamente, ocurre casi lo mismo, excepto en los 

siguientes casos. 

En la ri9. J.3 todos encuentran aoluci6n en la recuperaci6n 
binaria, excepto KOHONEN que cae en una aoluci6n espuria con 
error del 47.27,. Esta soluci6n espuria es la misma para el caso 
de la Fig. 3.2 en modo binario. 

En la recuperaci6n bipolar, KOHONEN encuentra la soluci6n 
esperada en la segund~ iteraci6n, pero no es un estado estable y 
en la siguiente iteración cae a una aoluci6n espuria con error 
del 7.27l. Mientras que KOSKO, PAO y HOLO encuentran la aoluci6n 
esperada en la segunda iteraci6n. 
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Ruido 11 3e.ee% 
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Kosko 
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l'ig. 3.J Evolución de la red con 30.00' de ruido. 
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En la ri;. J.4, en la recuperaci6n binaria KOSKO, KOl!OtlEN y 
PAO caen a soluciones espurias, con errores del 21.21•, 32.73' y 
27.27,, respectivamente. 

Bajo la recuperaci6n en modo. bipolar todos los algoritmos 
encuentran la soluci6n esperada, es decir, la asociaci6n 2 de la 
Fig. 3.1. HOLO la encuentra en la segunda iter;F·' · :· y KOSKO, PAO 
y KOHONEN en la tercera iteraci6n. 
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Flg. 3,4 !vol.uci6n de la red con JS.00\ de ruido, 
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Se observa que HOLO, para todas las recuperaciones, binarias 
y bipolares de las Figs. 3. 2, 3. 3. y 3. 4, siempre encuentra la 
soluci6n esperada. KOHONEN, pareciera que a medida que aumenta el 
porcentaje de ruido, aumenta también la precisi6n en la 
recuperac16n. 

i.2.1 APLICACIO• DI La coaa1cc10. DI BOPPIILD 

Por otra parte, en el Cap. 2, se describi6 la manera de 
aumentar la precisión en la recuperación aplicando la corrP.cci6n 
de HOPFIELD a cada una de las matrices de KOSKO, KOHONEN y PAO. 
HOLO no es susceptible a esta corrección. 

En las Figs. 3.5, 3.6 y 3.7 se muestran las recuperaciones 
con los mismos patrones ruidosos anteriores, después de haber 
aplicado la corrección de HOPFIELD. En estas figuras, HOLO se 
acarrea para completar la comparaci6n en las recuperaciones. Los 
valores de < para los algoritmos de KOSKO, KOHONEN y PAO fueron 

de 0.01, 0.001 y 0.001, respectivamente (ver ecuaci6n 2-16). 

En la 1'19. l.& se observa que después de la correcci6n, 
KOHONEN encuentra la soluci6n, en modo binario, y KOSKO y PAO 

muestran como estado final soluciones espurias con error del 
41.82' y 47.27,, respectivamente. En PAO aparece un estado 
estable que es el opuesto a la asociaci6n 5 (ver Fig. 3.1). A 
este estado estable se le llama •oluci6a .ort09011111 ••puria, ya 
que no corresponde al ortogonal de la soluci6n esperada, al que 
se le llama simplemente solución ortogonal. 

En modo bipolar, todos caen en la soluci6n esperada una vez 
que se ha hecho la correcci6n de HOPFIELD. se observa que las 
recuperaciones de KOSKO y PAO son diferentes y que la de KOHONEN 
es m4s rApida. Por lo que se puede afirmar que la correcci6n d• 
HOPFIELD aumenta la precisi6n en la recuperaci6n con ruido dsl 

14.29t para la asociaci6n l de la Fig. 3.1, al compararse con las 
recuperaciones de la Fiq. 3.2 sin corrección. 
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Fig. J,S Evolución de la red con corrección de HOPFIELD para 
ltOSl<.O, KOHON!N y PAO. HOLO ae acarrea de l•• Ugural anterior•• 

par·a completar la comparacl6n. Ruido 14.29•. 
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En modo binario, en la Piq·. 3.1, KOSKO encuentra la solución 
esperada en dos iteraciones. KOHONEN y PAO evolucionan hacia 
soluciones ortogonales espurias que al inicio parec1an encontrar 
el estado solución en la segunda iteraci6n. 

En modo bipolar, KOSKO y KOHONEN casi encuentran la aoluci6n 
con error de J. 64' para ambos, y PAO, que al igual de los 
rscuperaciones anteriores que en la segunda evoluci6n encuentran 
la solución esperada, cae a una solución ortogonal eapuria hasta 
la sexta iteraci6n. 

La correcci6n de HOPFIELD, para ruido del J0,00\ respecto a 
la asociaci6n de la Fig. 3.1, no hace m~s precisa las 
recuperaciones para KOSKO y PAO, sino que aumenta el error. Para 

KOHONEN el error en la recuperaci6n disminuye del 7-.)27\ al J. 64' 
en el modo bipolar. 
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En la ri;. 3.7, en modo binario, la red encuentra soluciones 
espurias, de las que son ortogonales para KOHONEN y PAO con error 
de 67,27' y 50.90,, respectivamente; para KOSKO el error es del 
34. 54'. 

En la recuperación en modo bipolar, KOSKO obtiene una 
solución espuria con 18,18\ de error y dos soluciones no 
esperadas, para KOHONEN y PAO, que corresponden a la• 
asociaciones 4 y l de la Fig. 3 .1, respectivamente. El ruido 
asociado a estas (iltimas soluciones es del 45. 00\. La 

convergencia hacia soluciones no esperadas se explica con base en 
las energias. Para KOHONEN, la energ1a de la asociación 4 e• de 
-2.97, y la energ1a de la solución esperada ea de -2.84, Ade•i• 
la energ1a de la asociación 4 es la mayor de todas, por lo que la 
red tiende a encontrar la solución con mayor energ1a negativa. 
caso similar ocurre con PAO, la energia de la solución no 
esperada (asociación l) es de -3.17 y la esperada de -3.05. 

se observa en estas últimas recuperaciones que la corrección 
de HOPFIELD puede ser efectiva para algunos patrones y aumentar 
la precisión en la recuperación. sin embargo, para otros patronea 
ruidosos puede ser menos precisa y llegar a borrar alguna 
asociación ya aprendida. •i 
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Para los algoritmos adaptivos se hizo el mismo anAlisis de 
lo• algoritmo• deterministas. Se conaider6 una matriz inicial de 
pesos aleatorios, que con cada uno de los algoritmos adaptivos 

descritos en el Cap. 2, se.lleg6 a una matriz final de pesos. Los 
resultados que se muestran a continuaci6n son los de algoritmos 
adaptivos. de KOSl(O: Aprendizaje por Seftal de Hebb (ASH) y el 
Aprendizaje Diferencial de Hebb (ADH), y el cuarto algoritmo 
propuPsto por el autor de esta tesis (Alg 4). 

En las Figs. 3.8, 3.9 y 3.10, se muestran las recuperaciones 
con los 11\ismos patrones ruidosos anteriores, después de que la 
red hubo aprendido las asociaciones (después del proceso de 
aprendizaje). 

En la •t9. J,a, en modo binario, ASH obtiene una soluci6n no 
esperada (asociaci6n 2, Fig 3.1), esto se debe a que esta 
soluci6n tiene una energ1a de -76. 82, mayor que la soluci6n 
e•perada de -63. 39; para ADH y Alg 4 la red obtiene soluciones 
espurias con error de 4q. 09' y 12. 73\, respectivamente. 

Nuevamente, ADH trata de obtener, igual que ASH, la misma 
soluci6n no esperada. 

En la recuperaci6n bipolar, se obtiene la soluci6n esperada 
para todos los algoritmos. se observa ademAs que se encuentra la 
soluci6n en la tercera iteraci6n y que la evoluci6n es 
ligeramente diferente. 
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Fig:. 3.8 Evoluci6n de la red con 14.29\ de ruido. 
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En la ri9. 3.1, bajo la recuperaci6n en modo binario, todos 
obtienen soluciones espurias. ASH obtiene una soluci6n ortogonal 
espuria. Los errores en la recuperaci6n para ASH, ADH y Alq 4 son 
de 45.45t, 47.27l y J6.J6l, respectivamente. 

En modo bipolar, ASH y Alq 4 encuentran la aoluci6n 
esper11da, ASH en 5 iteraciones y Alq en J iter11cionea. ADH 
obtiene una soluci6n espuria con error de 49.09l. 
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Fig. 3,9 Evolución de la red con 30.00\ de ruido, 
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En la recuperaci6n binaria de la Pi9. J.10, s6lo ASH obtiene 
la soluci6n esperada en 3 iteraciones. ADH y Alg 4 encuentran 
soluciones espurias con 38 .18% y 36. 36% de error, 
respectivamente. 

En la recuperaci6n bipolar, nuevamente s6lo ASH encuentra la 
soluci6n esperada. ADH obtiene una soluci6n no esperada y Alg 4 
una aoluci6n espuria con error del 47.27\. 

En estas figuras se observa que en la recuperaci6n de los 
patrones aparecen, nuevamente, muchas soluciones espurias. El 

algoritmo ASH obtiene la soluci6n esperada en modo bipolar en 
todas las recuperaciones. El segundo en mayor precisi6n es el Alg 
4. 
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Fig. J.10 Evolución de la red con 35.00\ de ruido. 
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J.4 COllPAaACIO•ll DI LOI at.OOIITllOI 

En las figuras siguientes se intenta hacer una comparaci6n 
sobre 1~~ al9oritmos de aprendizaje aqu1 expuestos, observando 
las i •. , .. ¡,~racionea bajo un mismo patr6n ruidoso con 14-29\, 
30.00' y 35.oo' de ruido. 

En la J'l9. 3.11 se muestra la evoluci6n da la red con 
recuperaci6n en modo binario con 14.29\ de ruido. se acarrearon 
las recuperaciones con la correcci6n de HOPFIELD para loa 
algoritmos deterministas, en vista de que las recuperacionea son 
más precisas (Fi9. 3,5). KOSKO, ADH y Alg 4 obtienen solucionas 
espurias con errores de 41,82\, 49.09' y 12.73\, respectivaaente, 
PAO converge a una soluci6n ortogonal espuria y ASH obtiene una 
soluci6n no esperada que tiene mayor anarg1a que la esperada. En 
cambio, KOHONEN y HOLO encuentran la soluci6n esperada. 
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Fig. 3.11 Evoluci6n de la red para todos loe algoritmos 
con recuperaci6n en modo binario y 14. 29\ de ruido. 
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La recuperaci6n en modo bipolar se muestra en la ri9, J.1z 
con 14.29\ de ruido, en donde todos encuentran la soluci6n 
esperada, se acarrearon las recuperaciones con la correcci6n de 
HOPFIELD para los algoritmos deterministas, en vista de que las 
recuperaciones son más precisas (Fig. 3,5). se observa que todas 
las recuperaciones son diferentes, excepto HOLO y KOHONEN, que 
ademAs resultan ser las más rápidas y las anicas que encuentran 
la soluci6n en los dos modos de recuperaci6n. 
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con recuperación en modo bipolar y 14.29\ de ruido. 
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En la PiCJ. l.U se muestra la evoluci6n de la red con 
recuperaci6n en modo binario para 30.00• de ruido. se acarrearon 
las recuperaciones sin la correcci6n de HOPFIELD, en vista de que 
sin la corrección, las recuperaciones son mtls precisas (Fi9. 
3.3). 1(0HONEN, ASH, ADH y Al9 4 obtienen soluciones espurias con. 
errores de 47.27\, 45.45\, 47.27\ y 36.36\, respectivamente, en 
la que ASH obtiene una solución ortogonal espuria, En cambio, 
1(051(0, PAO y HOLO encuentran la solución esperada en 3, J y 2 
iteraciones, respectivamente. 



57 

. Ruido mm1 
3e.ee% mm 

111111 
il111111 
111111 
1111 
ASM 

11111111111111 
AOM 

111111 
Al9 4 

11111 
Recuperación Binaria 

Fig. 3.13 Evolución de la red para todoa lo• algoritmoa 
con recuperación en modo binario y 30.00' de ruido. 
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La recuperaci6n en modo bipolar se muestra en la •i9. 3 .14 
con 30,00\ de ruido, en donde, excepto l<OHONEN y ADH, todos 
ehcuentran la soluci6n esperada. Se acarrearon las recuperaciones 
sin-la correcci6n de HOPFIELD para los algoritmos deterministas, 
en vista de que las recuperaciones son mAa precisas (Fig. 3.3), 
Se observa que todas las recuperacionee en que se encuentra la 
soluci6n esperada, para los algoritmos adaptivos, son diferentes¡ 
caao que no ocurre para la& recuperaciones de los algorit•os 
deter111inistas en donde son iguales. As1 1<os1<0, PAO y HOLO 
obtienen las soluciones en la segunda iteraci6n y'AsH y Alg 4 en 
5 y J iteraciones, respectivamente. 
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fig. 3.14 Evolución de la red para todos los algoritmo• 
con recuperaci6n en ·modo binario y J0.00\ de ruido. 
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En la ri9. 3,15 se muestra la evoluci6n de la red con 
recuperaci6n en modo binario para 35.00\ de ruido. se acarrearon 
las recuperaciones sin la correcci6n de HOPFIELD, en vista de que 
sin la correcci6n, las recuperaciones son m6s precisas (Fig. 
3.4). KOSKO, KOHONEH, PAO, ADH y Alg 4 obtienen soluciones 
espurias con errores de 27.27\, 32.73\, 27.27\, 38.18\ y 36.36\, 
respectivamente. En cambio, HOLO y ASH encuentran la soluci6n 
esperada en 2 y 3 iteraciones, respectivamente. 
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Fi9. 3.15 Evolución de la red para todoa lo• al9orltmoa 
con recuperación en modo binario y 35.00\ de ruido. 
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La recuperaci6n en modo bipolar se muestra en la riq. 3.1• 

con 35.00' de ruido, en donde, excepto ADH y Alg 4, todos 
encuentran la soluci6n esperada. ADH obtiene una soluci6n no 
esperada. Se acarrearon las recuperaciones sin la correcci6n de 

HOPFIELD para los algoritmos deterministas, en vista de que la• 
recuperaciones son m&s precisas (Fig. 3. 4). Se obaerva que en 
todas las recuperaciones en que se encuentra la soluci6n 
esperada, las recuperaciones de KOSKO y PAO son igual"s •n 3 
iteraciones, KOHONEN diferente a las anteriores en 3 iteraciones 
y HOLO •n s6lo 2 iteraciones. ASH encuentra la soluci6n esperada 
en 6 iteraciones. 
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3.5 aBIOlllM DI LOI al&ULTADOI Y aLGUJIOI COKIMTAllIOI 

Los resultados obtenidos sugieren que las recuperaciones en 

modo bipolar son más precisas que las recuperaciones en : modo 

binario, tanto en los algoritmos deterministas como en los 
adaptivos. En este sentido, se puede decir que la "conducta" de 

la red neuronal mejora con la recuperación bipolar. Esto no tiene 
nada que ver con los algoritmos, ya que en las operaciones para 

la recuperación de patrones en modo binario sólo se toman algunos 

valores de la matriz; en cambio, en modo bipolar, se consideran 
todos los valores en la matriz de pesos. 

Una observación más importante son las ventajas en la 
recuperación de patrones de un algoritmo con respecto a los 

dem&s. El algoritmo holográfico (HOLO) siempre encontró, para el 
ejemplo utilizado, la solución esperada, caso contrario del resto 
de los algoritmos deterministas y adaptivos que no siempre 
mostraron una solución satisfactoria, incluso una vez aplicada la 
corrección de HOPFIELD. En ciertos casos, esta correcci6n puede 

aumentar la precisión en la recuperación. 

En todas las recuperaciones de patrones estudiadas, el 
algoritmo hologr6fico fue el llnico que no produjo soluciones 
espurias. Este algoritmo puede tolerar mayor porcentaje de error 
con respecto a los dem6s estudiados. Adem6s, no presenta 
soluciones ortogonales. 

As1 pues, de los ejemplos y las simulaciones, se observa que 
el algoritmt determinista holográfico ofrece mayor precisión para 
la recuperación y el reconocimiento de patrones. 

Algunos algoritmos "sirven mejor" que otros para ciertas 
asociaciones. Por ejemplo, se encuentran asociaciones que con el 
algoritmo de KOSKO no es posible reconocer ninguna de ellas, es 
decir, no es posible hacer recuperación alguna. En cambio, para 

el mismo caso es posible la recuperación de todas laá 
asociaciones con el algoritmo de KOHONEN, por ejemplo. 

Por otra parte, en los resultados se observa que para los 
algoritmos adaptivos de KOSKO: ASH y ADH, una vez aprendidas las 
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asociaciones, ya no se puede mejorar la precisi6n en la 
recuperaci6n; es decir, que presentando un patr6n ruidoso aeln 
aparecen soluciones espurias. 

l.t OTJIOI TIUUIAJOI llKlLMlll 

De los algoritmos discutidos, s6lo el de KOSKO ha sido 
estudiado con mAs detalle en el laboratorio [JJ•[SJ,[7]. KOHONEN 
[13] ha discutido con detalle la memoria asociativa can matriz 
inversa generalizada, pero nada dice acerca de la 

bidireccionalidad, ni de la versión discreta, es decir, que los 
vectores tomen los valares discretos {•l,O, l), Y ha demostrado 
que en el modelo continuo la recuperaci6n serA perfecta si los 
vectores asociados a los patrones son ortogonales. KOSKO afirma 
lo mismo para su modelo [14]-[17], al igual que PAO [32]. El 
modelo discreto ser& asl un caso particular del modelo continuo. 
El algoritmo hologr&fico no presenta este problema, ya que se 
generaliza para el modelo continuo, es 
procedimiento en el discreto y en 
algoritmos adaptivos de KOSKO, también 
discreta. 

decir, se sigue el mismo 
el continuo. Sobre los 
se trabajó en la versión 

stiles y Denq [21] muestran que la recuperaci6n depende del 
nelmero de patrones asociados, del nelmero de procesadores por capa 
y del patr6n ruidoso (no muestran las evoluciones de la dinAmica 
de la red en forma de activaci6n de los procesadores). Aqu1 
también se observ6 la misma situaci6n, ademAs que la recuperaci6n 
también depende del algoritmo de aprendizaje empleado. 

J,7 OTJIOI JILGOIITllOI 

Existen otros algoritmos de aprendizaje que se valen de 
diferentes teor1as matemAticas. Wang, Cruz y Mulligan f2J) 

otraoan un11 corrt1ccl611 ni motlolo "" KOIIKO, quo ••muy •lmilar al 
de llOPYIELD. l1or otrfti lMrte, Mu1·t'tkdml y AibAra (20] propon•n una 
mejor111 nl modelo do KOllONF.N, quo no "" trnt6 aqut. sin 11mb11rgo, 
no existe hasta el momento un algoritmo satisfactorio que llegue 
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algoritmo de Retropropagaci6n y otros [22] ,[32] garantizan la 

convergencia hacia la solución, pero esta puede llevar mucho 
tiempo. El algoritmo Alg 4 está construido siguiendo casi las 
mi•maa ideas del método de retropropagación, s6lo que en sentido 

bidireccional, que con este esquema también garantiza la 

convergencia hacia la solución. Como ejemplo sólo basta ver el 
comportamiento no-lineal de este algoritmo: una asociación la 

aprendió (con las mismas condiciones iniciales, es decir, la 

matriz de pesos) en 7 segundos, dos asociaciones en 15 segundos, 

tres en 24 segundos, cuatro en 93 segundos y cinco asociaciones 
en aproximadamente 3 dias no terminó su proceso de aprendizaje. 
La simulación se hizo en una computadora GAMA BABY con procesador 
80286 a 10 KHz. Esto es s6lo una pequel\a muestra de lo dificil 

que es encontrar un algoritmo satisfactorio debido al tipo de 

sistema tratado: un sistema no-lineal dinámico multivariable con 

muchos elementos. 
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CAPITULO 
IUUU.I8I8 DS L08 R&IOLTJ\D08 

t.1 Lll COlll>OCTA DIIUUIICA DB OllA RBD MBOROllJIL ARTIFICIAL 

El estudio de algoritmos de aprendizaje deja un cierto vac1o 
cuando se trata de captar la conducta global de la red neuronal. 
Es cierto que en las redes neuronales artificiales, una vez que 
ésta-ha aprendido algo, se aplica y ya. Pero si se trata de 
extrapolar conocimiento hacia la comprensi6n de la dinAmica de 
una red neuronal biológica, entonces, se quisiera poder conocer 

mAs sobre el funcionamiento de la red neuronal artificial. Con 
e•to en mente, se hicieron estudios sobre las variaciones del 
error a cada cambio en los pesos para los algoritmos adaptivos; 
la graficaci6n de la variaci6n global de los pesos y, la 
correlaci6n cruzada de la actividad de algunas de las neuronas 
artificiales. Después de estos estudios, desafortunadamente, no 
es mucho lo que se puede agregar sobre el conocimiento de la 

dinAmica distribuida de la red. Sin embargo, la visualizaci6n y 
comprensi6n de los mecanismos subyacentes de lo que funciona en 
paralelo y distribuido -como el sistema nervioso- es un problema 
contemporAneo no resuelto, de ahi que sean válidos estos 
intentos. 

As1 pues, la pregunta es: ¿Qué sucede dentro de la red? Unas 
maneras de verlo, ya que se tienen muy pocas pistas de cuAl puede 
ser la mAs reveladora, es hacer gráficas del error, de los pesos 
y, de correlaciones cruzadas. 
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4.2 OllAJ'ICAI DI IRllOR 

La manera usual de estudiar la evolución del proceso de 
aprendizaje es graficar la variación del error a cada cambio en 
los pesos. Las siguientes figuras muestran el valor del error 
contra el no.mero de lteraciones (número de cambios en los pesos). 

Es decir, con la matriz inicial se tiene un error que, de acuerdo 
al algoritmo utilizado, se va minimizando; adem.\s se indica el 
tiempo durante este proceso en horas, minutos y segundos. 

En la ri9•• 4.1 y 4.2 se muestran las gr&ricas de error para 
los algoritmos adaptivos de KOSKO: ASH y ADH, respectivamente, 
para la red de la Fig. 2.2 con las cinco asociaciones de la Fig. 
3.1. ASH hace 38 cambios en los pesos, partiendo de un error del 
31.0l' hasta llegar al 1.10\, en 6 minutos y 52 segundos, que lo 
hace ser m.\s r&pido que ADH con 49 cambios en los pesos en 9 
minutos con 45 segundos que concluyó con error del o. 68'. La 

simulación se hizo en una computadora GAMA BABY con procesador 
80286 a 10 MHz. Estos valores de error se obtienen empleando la 
fórmula (2-40), misma utilizada para el algoritmo de 
Retropropagación [32] (Cap. 2). 
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5 ••ociacionea con el algoritmo de aprendizaje ADH. 
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En la ri9. 4.3 (a) y (b) se muestran las gr4ficas de error 

para diferentes n(lmero de asociaciones utilizando el algoritmo 
Alg 4. En el titulo de cada gr4fica se indica el n(lmero de 

asociaciones en la red, las de la Fig. 3.1. As1 por ejemplo, 

Asocs 3 indica que la red aprende asociaciones, las 
asociaciones 1,2 y 3 de la Fig. 3.1. 

En la primera gr4fica de la Fig. 4.3(a) (Asocs 1) la red 

aprendi6 una asociaci6n haciendo H iteraciones en 7 segundos, 
con error inicial de 3. 01' y error final de o. 30t. se observa 
aqu1 la pendiente pronunciada a partir de la iteraci6n 21. Los 
valores de error se obtienen empleando la f6rmula (2-46), misma 

propuesta por Hinton (32]. 

En la segunda gr4fica de la Fig. 4. 3 (a) la aprendi6 dos 

asociaciones (Asocs 2) en 40 iteraciones y 15 segundos, con error 
inicial y final de 6.07\ y 0.97t, respectivamente. 

En la tercera gr4fica de la Fig. 4.3(a) la red aprendi6 tres 
asociaciones (Asocs 3) haciendo 61 iteraciones en 24 segundos, 

con error inicial de 9.57l y error final de 2.22t. 
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En la primera grUica de la Fig, 4.3(b), la red aprendi6 
cuatro asociaciones (Asees 4) en 72 iteraciones durante 1 minuto 
y 33 segundos, con error inicial y final de 13.09\ y 10.44\. Se 
observa que el error empez6 a aumentar a partir de la iteraci6n 
56, en donde la red alin no ha concluido el proceso de aprene ;_·;aje 
con error del 5.72\, En cambio, en la iteraci6n 72 con error del 
10.44\, la red ha aprendido todas las asociaciones. Esto se debe 
a que en la f6rmula de error (2-46) uno de los sumandos tenla 
error casi cero y el otro un valor cercano al error total; es 
decir, el error en una ruta, como se indica en el Cap. 2, es muy 
grande. A partir de aqul el algoritmo Alg 4 modific6 los pesos 
haciendo que los errores se hicieran casi iguales, hasta terminar 
el proceso de aprendizaje en la iteraci6n 72. 

Hasta aqul se observa que a medida que van aumentando el 
nümero de asociaciones en la red, aumentan también los errores: 
inicial y final. La red con 5 asociaciones a aprender (Asocs 5) 
no concluy6 el proceso de aprendizaje en las m.§s de 10 1 000 

iteraciones que toman m4s de 72 horas de corrida, con error 
inicial de 16.49\. Esta es una muestra clara de lo que se defini6 
en la introducci6n, la MAB es un sistema dinAmico no-lineal, por 
lo que no se puede esperar que para la red con cinco asociaciones 
se concluya el proceso de aprendizaje en "pocas iteraciones", 
extrapolando del tiempo para redes mAs pequeftas, por lo que su 
comportamiento es no-lineal. 

Para el ejemplo considerado, los algoritmos adaptivos de 
KOSKO son m.§s rApidos en su proceso de aprendizaje. ASH es el mAs 
preciso en la recuperaci6n que los otros algoritmos adaptivos. El 
segundo m.§s preciso es Alg 4 y por liltimo ADH. 
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4.3 GJIArlClll DI rllOI 

Una forma de ver las conexiones en la red es graf icando una 
SLperficie en 3 dimensiones utilizando los valores de la matriz 
de pesos como alturas desde un plano XY, que son los renqlones y 

columnas. Esto se hace con el fin de visualizar el comportamiento 
global de los procesadores de la red. 

En la ri;. 4.4 (a) y (b) se muestran las matrices de pesos 
para los algoritmos deterministas para redes con cinco 
asociaciones, las empleadas en las recuperaciones anteriores, 

adem~s se indican los valores máximo y m1nimo de los pesos en la 
matriz. Recuérdese que las matrices de pesos para este tipo de 
algoritmos se obtienen en forma única, es decir, no existe matriz 
de pesos iniciales y finales como ocurre en los algoritmo 

adaptivos. 

En la Fig. 4.4(a) con inspección visual, las gráficas para 
KOSKO y PAO parecen ser iguales ya que, con base a los 
algoritmos, son sólo proporcionales. KOHONEN obtiene una 
superficie mAs suave que las anteriores. Los valores de pesos en 
KOSKO son los mAs grandes que los de KOHONEN y PAO; este Oltimo 
tiene los pesos mAs pequenos. 
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En la Fig, 4.4(b) las matrices de HOLO resultan estar entre 
+l. 00 y -1. 00, Recuérdese que son dos matrices diferentes que 
produce HOLO, como ee indica en el cap. 2. 

Los pesos de las conexiones entre los. procesadores que •• 
encuentran como a la mitad de cada capa, parecen tener cierta 
eimetr1a entre ellos, para las matrices de KOSKO y PAO, como ee 
10ueetra en la figura anterior. Lo mismo se puede decir de la 
matriz de KOHONEN para todos loa pesos de las conexiones, donde 
la superficie es mAs suave. Esto no ocurre para loa procesadores 
en los extremos de las capas, y en general para toda la 
auperficie de KOSKO o PAO, En la segunda superficie de HOLO ee 
observa mAs claramente lo anterior. 
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AJ¡ HOLO Aiocs 5 !1 v.,,, '" il.OO •In -1. 00 

rtr¡, f,f(b¡ Hatrieea óo P<>•oo P•ra el 4lgorttmo 
determinlato hologrlfico: Hoto. 
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•. ,.2 coaa1cc10• DI BOPPIILD 

En la ri9. t.5 se muestran las matrices de pesos para loa 

algoritmos deterministas con correcci6n de HOPFIELD. 

Nuevamente KOSKO tiene los valores m6s grandes. La• 

superficies de KOSKO y PAO que antes de la correcci6n eran 

proporcionales ahora no lo son, aunque siguen teniendo 

superficies 1r.•Jy similares, compar6ndolas con las superficies de· 

la Fig. 4.4(a) sin correcci6n. 

KOHONEN obtiene una superficie menos suave que sin la 

correcci6n. Para todas las superficies la correcci6n de HOPFIELD 

hace aparecer mas "picos". 



. Al gs KOSKO y HOPFIELD 

Algs KOHOHEH y HOPFIELD 

Alga PAO y HOPFIELD 
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As o es 5 

Asocs 5 

ESTA 
SAltR 

TESIS NO BEBE 
BE LA •UOTECA 

Valor max +~ 05 min -4. 05 

Valor max +~ 17 min -~ 14 

Valor 111ax 10. 12 mi n -0. 12 

Fiq. 4.5 Matric•• de peaoa finales para loa al9oritmoa 
determinhtaa1 KOSKO, J:.OHONEN y PAO, después de aplicar 

la correcci6n de HOPFIELD. 
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4.J.J JU.GORITll08 AD•PTIVOB 

La ri9. 4.6 muestra la matriz inicial de pesos aleatorios 
utilizada en el proceso de aprendizaje para los algoritmos 
adaptivos estudiados: Aprendizaje por Sellal de Hebb (ASH), el 
Aprendizaje Diferencial de Hebb (ADH) y el algoritmo Alg 4. Se 
escogi6 as1 de acuerdo al generador de nWlleros aleatorios de la 
computadora entre los valores de ±O. 5, como lo proponen varios 

autores (15],[17],[22],[32). 

Matriz inicial de pe•o• aleatorio• Valor max +Q 50 min -Q 50 

Fig. 4.6 Hatrh inicial de pe•o• .ie,.torioa para loa 
algoritmos adapti.vo•· 

En la ri9. 4.7 se muestran las matrices de pesos finales, es 
decir, la que se gener6 después del proceso de aprendizaje, para 
los algoritmos adaptivos de KOSKO: ASH y ADH, para redes con las 
5 asociacione<1 de la Fig. 3 .1. Ambas' superficies son similares, 
sin embargo la matriz ADH tiene valores mayores que la matriz 
ASH. También se observa que las matrices finales son diferentes a 
la matriz inicial de la Fig. 4.6. 

Los valores de los pesos de las conexiones se muestran en 
las 'l'abl•• 4.1 y 4.2, donde la matriz es de 35X20, y adem!s se 
muestra la superficie de la matriz. 
matriz inicial de pesos aleatorios 
la matriz final de pesos para 
utilizando el algoritmo ASH. 

La Tabla 4.l corresponde a la 
y la Tabla 4.2 corresponde a 
la red con 5 asociaciones 
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Al g ASH Acocs 5 Valor 111ax +2. 48 111í n -2. 42 

Al g ADH Asocs 5 Valor 111ax +5. 27 111i n -4. 60 

F!g. 4. 7 Hotrlces de PE•os finoles P•ra lo• olgorltmos 
acfa,ptivoa: ASH y ADH. 
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1.11-t.ll 1.17-t,ll l,ll·l,11 1.11-t.ll 1.111.ll·t.11 1.11 1.21·1,12 l.17·1.41-t.17·0.ll·t.ll-t.17 
ww-~u~u~~~w~u-uwuw~~ 
l.ll-t.Jl-t.1!·1.11 1.11 1.11-t.11 1.11 1.11 1.11-t.ll 1.11-t.11-1.11 1.ll·l.21 1.11-t.ll·l.ll-t.11 
1.21-1.11 1.11 1.12·1.12 1.11·1.!l-t,t!·l,ll·l.21·1,Jl-t.ll 1.21 l,Jl 1.!l·0.11 1.12·1.ll 1.11 1.N 

-t,ll-t.ll-t.211.11·1.ll l.11-t.ll 1.17·1,ll·l,JI 1.11·1.ll-t,IJ·l.!1-t.ll l.Jl·l.Jl-t,ll-t.ll 1,21 
-t.11 1.12·1,ll·l,JI 1.22 1.12 1.11·1.17·1.ll 1.11-t.14-t.ll-t,JI 1.12·1.ll 1.17·1,ll 1.11 1.ll-t.11 
-~wuw~uwu-~u~~u~-~~u 
1.111.11-t.11-1.21-1.21-1.221.11 1.11·1.17 l.ll·t.011.11 1.21 1.11-t.ll·l.ll 1.21·1.!! 1.11-t.11 
l,Jl 1.12 1.11 ·t.17·1.11 l,11 O.Jl·O,Ji·l.21 ·1.21 1.11 1.21 1.12·0.N·l,ll·l,11·1.11 1.11·1,ll 1.11 

-t,11 1.N 1.17 1.11 -t,11 1.11 ·l,11 1.11 1,11·1.11 ·1.12 ·1,21 l,Jl-t,11 l,Jl ·1.11 1.11 l.ll-t.11-t.ll 
l,IJ 1.17-t.ll 1.17 1.21 1.11 1.11 ·l.ll 1.ll 1.11 ·l.ll 1.11 1.21 1.11 1,21 ·l,14 1.11·1,ll 1.ll-t.11 
u~~~-~w--uwuuww-~~ww 
-t,11-t.11 1.12 1,11-1.11-t.11 1.11 1.11 1.11-1.11-1.11-t.n 1.11-t.11 1.11-1.11-t.12 1.211.n 1.11 
~w~uwww~u~~uu~uw~u~w 
1.11-t.N 1.11-t.ll 1.11 1.11·1.ll·l.21·1.12·1,17 1.111.111.11·1,ll 1.11 1,12 1.ll·l.11·1.21-t.ll 
-w~~wu~--~~wwuw~~www 
-t,ll 1.11 l.ll ·t.ll-t,11-t.ll-t,Jl-t,ll·l,ll 1.11 -t.N 1.11-t.17·1.ll 1,27·1.ll 1.11·1.11·1.ll 1.17 
-t,li-t.ll-t.111.111.11-t.ll-t.17·1,Jl 1.21-1.111.211.11-1.111.11-t.11-1.22 l.1!·1.ll 1.111.11 
1,17-t.21-t.21 1.21-1.11 ·l.ll 1.11 l.Jl-t.21 ·1.11 1.11 1.11 1.11 1.11 1.11 1.11-t.ll 1,11 1.11 1.11 

·1,ll-t.17-t.ll·l.111.11-t.ll·l.11-t.!l l.ll 1.11·1.ll 1,111.t!·l.ll l.!I 1.11 0.17-t,Jl l.111.11 

Matriz lniclal de pecoc aleatorioc Valor rnax +~ 50 rnin -~ 50 

Tabla 4.1 Valores de la matriz inicial de pesos aleatorios 
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·t.11 1.17·1,21 l.ll•l,11-f.ll •l,ll ·1.11 1.11 ·l.11·1.ll D.11 l.ll 1.ll·D.11 1.11 ·1,lt l.U t.ll-t.ll 
1.11 1.11 -1.11 1.11 1.11 -1.11 -1.11-1.11 1.11 -1.11 -1.11 -1.11 1.11-1.11 -1.11 1.11 1.11 1.u 1.11 1.11 
~~-~~--~~MU-M-~~M~~U 
1.11 ·1.11 ·1,lt t.11 1.11 ·1.11 ·1.ll ·1.11 1.ll l.ll ·l.ll ·l.11 1.11 l.IJ 1.11 1.11 1.11 -f.11 1.11 1.41 
1.11-f.ll •l,11 J.11 ·1.ll l.ll 1.11 ·1.11 1.1' :.IS ·l.U 1.11 1.11 1.11 t.11 1.11 ·t.11 ·1,1! 1.11 -t,11 
1,lt MI 1.11 1,ll·l,l!-f.ll·l.ll-f.ll ·l.11 1.11 1.17 ·l.ll D.ll·l.ll·t.11 1,ll 1.11 ·1.71·1.M 1.11 

·l.Dl 1.11 1.n-1.11-1.n 1.11 1.11 1.11-1.11 1.n-1.11 1.11-1.11-1.tt-1.11·1.11-1.11 1.1t-1.11-1.11 
1.17·1.111.ll·l.ll l.71·1.11·1,ll D.ll l.11 1.11 D.ll l.111.11·1,1l·l.11·1.l1 l.!l t.11·1,11-f.I! 

·1,11-t.lt 1.lt·t.ll•l,ll l.1l l.ll 1,11·1.ll D,11l,Tf1.11·1.ll l.ll D,ll·l,ll·l.ll l.ll·J,ll·l.11 
1.11 1.11 ·1.17 1.11 ·1.ll ·1.H ·1.11 1.11 ·D.cc D.71 l.lt ·l.11 D.I! ·1.7' ·1.71 1.7' l,ll ·l.ll ·l.41 1.11 

-t.11-t.ll-t.ll ·l.ll l.il-f.ll·l.11 ·l,11 D.17 ·1.ll·l.11·1.!l·D.ll l.U 1.11·1.ll l.ll·l.11 1.11 1.ll 
·l,ll·l.ll·l,11·1,ll-t,cl l.ll l.7! D.ll·l.ll·l.11-f.ll l.ll·l.ll l.ll 1.17·1.ll D.111.11-t,ll•l,ll 
1.111.11-t.ll·t.ll 1.ll•l,17·1.11·1.li 1.ll·l.ll·l.11·1.ll 1.111.11l.11·1.111.111.111.111.11 

·1.ll-t.11 l.ll·l.ll·l.ll l.111.111.ll l.ll·l.ll·l.111.ll·l.111.17 1.11-1.11-1.111.411.ll·l.ll 
1.11-f.ll·l.ll-f.M 1.11 l,ll l.M·l.!I l.ll ·l,ll·l,17·1.ll 1.11 l.ll 1.11·1.11 1.ll·l.ll 1.11 1.11 
l.11 1.11 1.14 1.11 1.11 ·1.11 ·1.ll ·l.ll l.ll ·1.51 ·l.ll ·l.!1 1.11 1.15 1.ll·l.11 1.11-1.11 ·1.14 1.11 

-t.li 1.11 1.11 -t.ll ·l,75 1.11 1.11 1.11 ·l.ll 1.ll 1.ll ·1.ll ·1.11 ·1.71 ·l.ll 1.11 1.11 ·1.11 ·1.11 t.14 
l.ll·l.51·1,17·1.111.14 1.41 t.11·1.!I 1.ll·l.ll·l.ll·l.ll·D.111.11l.ll·l.111.ll·D.111.11 l.ll 

·t.11 1.11 l.ll·D,Dl·l.11 1.17 1.ll 1.11·1.ll l,17 1.11 1.11·1,ll·l.11·1.n 1.ll·l.ll·l.ll·l.ll·l.17 
MI 1.11-1,11-t.Jl 1.71·1.ll ·1.ll 1.11 1.17·1.ll·l,71·1.14 1.17 1.11 l.Cl 1.ll 1.11·1.Dl 1.11 1.11 

-1.11 1.11·0.ll 1.!l-1.11 1.11 l.ll·l.l!·l.!1·1.ll·l,!1·1.4l·l.ll 1.11 1.111.11-1.11-1.11 o.u ·1.ll 
·l.77·1.111.11·1.11·1.ll l.11 l.ll 1.11-1.111.111.11 1.11·1.ll l.14 l.l!·l.'5·1.ll-l.l7·1.ll·t.l1 
1.11 1.11-1.11 ·1.ll 1.17 ·1.11-t.11-1.11 1.11 ·1.ll ·l.ll ·l.ll 1.11 1.11 1.11 ·1.11 1.11 1.11 1.11 l.ll 

·1,11 1.11 1.11 ·1.ll·l.71 l.!! 1.11 1.11 ·l.ll ·l.11 1.ll 1.ll ·l,!7 ·1.41-t.ll ·l,ff ·l,ll 1,17-1.11 ·1,ll 
-~~w~~u~w-u--w~~u~~-
1.n l.ll ·1.17 l.11 1.17 ·l.ll ·1,11 ·l.ll ·1.17 1.11 1,11 ·1,1' 1.71 ·l.M ·1.75 1,ll 1.11 ·1.11 1.11 l,11 

·1.11-t.11 1.tr -1.11 1.11-t.11 1.u 1.11-1.11 1.11 1.11-1.11 1.11 1.15 1.11 -1.11 1.11 1.11 -1.11 1.11 
·1.11 1.11 1.11 1.ll·l.11 1.11 1.11 l.ll 1.15 ·l.11 ·l.ll 1.17-t.ll 1.12 1.11 l.Zl·l.11 ·l.ll 1.17 ·l.ll 
l,1'·1.17 1.17 ·1.11 1.11 1.11 1.11 1.11·1.11 1.ll•l,M·l.11-1.ll l.ll·l.ll·l.111.11 ·1.41·1.I! 1.11 
1.11 t.11 1.ll 1.11-1.u ·1.ll -t.71 ·1.tl -1.11 '·" 1.11 t.17 1.11 ·1.ll ·1.11 1.11 1.17 ·1.71 ·t.11 -t.11 
w~w-w~~~~uu~~~~~~~uu 
l.ll·l,ll 1.11·1.11 l.ll·l.'5·1,ll 1.ll t.11 l.ll 1.1! 1.11 1.H·l.11·1.ll·l.ll 1.11 1.71 t.ll ·1.14 

-t.lll,ll·Ult.11-t.111.111.ll·l.111.17·1.11·1.ll l.ll·l.411.lll.ll-t.Sll.11·1.111.ll 1.71 
t.ll·l.ll·l.111.17-t.ll-t.11·1,lf·l.11-t.ll l.ll 1.ll·l.ll l.ll-f.15·1.111.111.111.11·1.ll f.41 
1.15 ·1.11 ·I," -t.11 1.75 ·l.ll -f,!1 ·1.11 ·1.!I l,'7 1.11 ·l.11 l.ll ·l,11 ·l.!l 1.11 1.11 1.11 •1,ll 1.11 

Al g ASH AG o et: 5 Valor max +~ 49 mln -2. 42 

Tabla 4.2 Valoree de la. matriz final de pesos para 
la red con 5 aeociaclonee con el algoritmo ASH. 
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En la Piq ••• 1 (a) y (b) aparecen las matrices finales para 

redes con 1,2,3,4 y 5 asociaciones utilizando el algoritmo Alg 4, 
descritas en la Fiq. 4.3 con sus gráficas de variación de error, 
partiendo de la matriz inicial de la Fig. 4. 6. Asocs indica el 

nQmero de asociaciones que debe aprender la red. Se observa que a 

medida que aumenta el número de asociaciones que la red deberA 

aprender, la superficie aparentemente tiende a ser mAs suave, 

adem4s de que aumentan los valores m4ximo y m1nimo de la matriz. 

l'll g 4 As o es 1 Valor 111ax 10. 83 111i n -0. SO 

Alg 4 As o e:: 2 Valor 111ax ·10. S6 111i n -1. 11 

Fig. 4.S{a) Matrices de pesos finales de la red tipo MAB con 
1 y 2 aaociacionea para el algoritmo Alg 4, 
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Al 9 4 Aso e:: 3 Valor 111ox +1. 16 11d n -1. 35 

Al g 4 A::oc:: 4 Valor ffi~X +l. 28 mln -1. 83 

Ar.ocr. 5 lleraci on tJBOO 

Fig. 4.B(b) Hatricea de pesos finales de la red tipo KAB con 
3,4 y S aeoclacionee para el algoritmo Alg 4. 
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4,3,4 CORRILACIOM CRUZADA Y PISOS 

En un intento por detectar las correlaciones entre los 
procesadores de la red, pero ahora durante el proceso de 
aprendizaje, se grafic6 la evoluci6n de las matrices, desde la 

matriz inicial de pesos de la Fig. 4.6 hasta la matriz final de 
pesos, para el caso de la red con 5 asociaciones con el algoritmo 

ADH. Esta evolución se muestra en la ~ig. •·• (a), (b) y (c). 

Se acarreó la matriz inicial de pesos de la Fig. 4. 6 para 
comparación. Al inicio el error es de 31,01\. Este valor de error 
y los siguientes se obtienen empleando la f6rmula (2-40), misma 
utilizada para el algoritmo de Retropropagación (32] (Cap. 2). 

En la segunda grAfica correspondiente a la iteración 3 se 
observa que los valores mAximo y m1nimo aumentaron desde la 
matriz inicial de +0.50 y -o.so a +0.65 y -0.65, ademAs ya se 
muestran cambios en la superficie. Aqu1 la red ya aprendió la 
asociación 1 de la Fig. 3.1. El error es de 28.90\. 

En la iteración e la superficie se hace más suave y los 

valores mAximo y m1nimo de la matriz aumentan, ademas la red 
aprendió ya las asociaciones 1 y 2 de la Fig. 3. l. El error 
disminuye hasta 24.47\. 

Para la i teraci6n 17, se observa que algunos procesadores 
tienden a aumentar su peso en la conexión, ya que los valores 

extremos siguen aumentando. La red para esta iteración ya 
aprendió las tres primeras asociaciones de la Fig. 3.1. El error 
es ya del 24.21\. 

Para la iteración 23, los pesos de las conexiones siguen 
aumentando y el error disminuyendo hasta el 16.07\. 

Y por Oltimo, en la iteraci6n 49, los valores de los pesos 
aumentaron aOn mAs. La red en ésta Oltima iteraci6n termina su 
proceso de aprendizaje para las 5 asociaciones de la Fig. 3 .1, 
con error de 0.68\. 
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Al 9 ADH ~atri z i ni ci al Valor 111ax tO. 50 111i n -O. 50 

AlgADH Iteracion3 Valor 111axt0.6511iin-0.66 

Fig. 4.9(•} Evoluci6n durante el proceso de aprendizaje de lae 
conexione• de la red con U• 5 asociaciones de l• FiQ• J.l con 

el algorltrno ftd1t.ptlvo Fl.DH· N6tene \oR camblOD de escala. 
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Alg ADH Iteracion 8 Valor ruax +1.50 ruin -1.31 · 

Al g ADH Iteraci on 17 Valor 111ax +2. 71 111i n -2. 16 

Fig. 4.9(b) Evolución durante el proceao de aprendlzaje de laa 
coneJCionea de la red con laa 5 aaoclacione• de la P'ig. J.l con 

el algoritmo adaptivo ADH. N6teae loa cambios de escala. 
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Alg ADH Iteracion 23 Valor max +152 adn -i 54 

Al g ADH ~at ri z final Valor 111ax +5. 27 11ii n -4. 60 

Fig, 4.9(c) Evolución durante el proceso de aprendizaje de laa 
conexiones de la red con las S asociaciones de la Fi9. 3.1 con 

el algoritmo adaptlvo ADH. N6teee loe cambio• de eecala. 
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•• 3,5 BISTOOaAKAll DI COllRILACIOM CRUZADA 

se construyeron histogramas de correlación cruzada [ 1] de 

pares de trenes de impulsos de los procesadores. Estos trenes de 
impulsos se generan durante el proceso de aprendizaje de la red 
utilizdndo los algoritmos adaptivos. 

En la ri;. 4.10 se muestran las correlaciones cruzadas entre 
dos -procesadores, escogidos al azar, indicados en la parte 

superior derecha de cada figura, para la red con las 5 
asociaciones de la Fig. 3.1 con el algoritmo ASH. En los 
histogramas de correlaci6n cruzada para los procesadores 
(neuronas) l y 36 de las capas A y B, respectivamente, se observa 
un "pozo" en el origen. Esto indica la posibilidad de inhibici6n 
mutua entre ambos procesadores, que es lo mismo afirmar que el 
procesador l de la capa A inhibe al procesador l (o 36, debido a 
que hay 35 procesadores en 1~ capa A) de la capa B y viceversa; 

ya que en otro caso el "pozo" aparecer1a corrido a la izquierda o 
derecha. Esto se corrobora viendo que el peso bidireccional de la 
conexi6n en la matriz aleatoria (ver tabla 4.1) para los 
procesadores l y 36 (de la red) antes del proceso de aprendizaje 
es de -0.29, y después de concluir este proceso es de -0.61, lo 

que demuestra la interpretaci6n del histograma: que se inhiben 
mutuamente. 

Para los procesadores 17 y 38 de la red el histograma es muy 
ambiguo y no es posible decidir qué tipo de conexi6n se tiene, si 

se ven los valores de los pesos en la matriz de la tabla 4.1, se 
encuentra que el peso inicial fue de -0.28 y el peso final de 
1.21. Hubo una transici6n de inhibici6n mutua a excitaci6n mutua 
entre los procesadores 17 y 38, pero no es posible detectarla con 
el histograma de correlaci6n cruzada. 
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1 Altal!UO : ASMS.SAL GMrICA DE LA CORRELACIOll CHlRE LAS "EUJIOllAS 1 Y 36 L 

¡l11iifuiJ1•1!11i•l.1l1i11l•1:1'.,¡l111ii 
-tlO " 1m: 

J X:bin= S V:bin: 1 Jlrgr&f'ica h cor1'"fl1cion S/tl? 

1 AaotlUO : ASMS.SAL CJAflCA DE LA CORRELACIOll OORE LAS HlUROMS 17 Y JI 

1 

1 
,.,1 

1 o 1 L' ·1 i l '1 l •1: ,''o 1 :1¡1i11i!il!IH111,1,11:¡¡¡111111il 

j X:bin: S Y:bin= l Rfgrafica la corrtlacion S/tt? 

Plg. 4.10 Hl•togr&ma• de correlaci6n cruzada de tren•• de 
impul•o• de 2 proc•••dore• para la red con S ••ociacion•• 

utilizando •l algoritmo adaptivo 1'SH. 
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En la rl;. 4.11 se muestran unos histogramas de correlaci6n 
cruzada para la red con 5 asociaciones utilizando el algoritmo 
ADH. 

En el primer par de histogramas se muestra la correlaci6n 
cruzada para los procesadores 9 y 48 de la red. Se observa que 

hay un "pozo" en el origen que indica inhibici6n mutua. Por otra 
parte, los pesos inicial y final fueron de -0.33 y -4.60, 
respectivamente. 

Caso contrario con respecto a la correlaci6n anterior, son 

los histogramas entre el segundo par de procesadores, 2 y 36 de 
la red, en el que se presenta otro caso de ambigüedad y en el 
cual los pesos cambiaron de -0.32 a 2.69. En el histograma se ve 
un pozo a la derecha del origen pero no es claro que significa. 
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j ARClllUO : ADll5.SAL GAAflCA DE LA CORRELACI°" Cl!IRE LAS MEUROl<AI 9 V 48 

1 

,.J 
1 

- .:ao o'o o~o 

lirgraflca h. corrthcion SIN' 

1 AllClllUO : ADll5. SAL GAAflCA DE LA CORRELACI°" EMTRE LAS MEUllOllAS Z Y 3' 

1 

1ril11ii,11Llh 1: 1:¡ ii1.dl ,11,,1 
" 

Jlttrafic¡ h cor"hcion S/M'? 

rlg. 4.11 Hi•toqrama• de correlac16n cruaada de tr•n•• d• 
impul•o• de 2 proce•ador•• para la red con 5 a1ociaclon•• 

utilizando •l algoritmo adaptivo ADH. 
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CAPITULO 5 
DI•CU•IOW Y COWCLUIIOWSI 

una comparación de algoritmos como la realizada en este 
trabajo no ha sido publicada hasta la fecha. Kosko ha presentado 
algunos ejemplos, pero no comparaciones. La mayor1a de los 
trabajos de otros autores son teóricos y no consideran ejemplos .. 

Pareciera que algunos de estos trabajos teóricos no resistirían 
la prueba de ser utilizados en ejemplos directos y, as1, queda en 
duda su posible utilización en una aplicación capaz de ser 
implementada en hardware. Sin embargo, hay que reconocer que con 

la explosión de inf ormaci6n en el campo de las redes neuronales 
artificiales es muy dificil en este momento estandarizar la 
nomenclatura y comparar todos los métodos existentes. 

El poderío del método hologr&fico para recuperar 
asociaciones es el resultado más interesante de este trabajo. Se 
ha demostrado que las recuperaciones en modo bipolar son mAs 
precisas que en modo binario y que el algoritmo HOLO es el mAs 
eficiente. El ~esto de los algoritmos estudiados son ineficientes 
para aprender asociaciones. No se sabe si la eficiencia del 
algoritmo HOLO se extiende a cualquier n!ímero de procesadores o 
si, como otros algoritmos de aprendizaje, tiene problemas de 
escalamiento. Tampoco se conoce su capacidad para tolerar ruido 

en cualquier condición. Mayor conocimiento sobre el algoritmo 
HOLO requerir& de más ejemplos y la revisión y extensión de sus 
bases teóricas. 

No obstante, seria de mucho interés utilizar el método 
holográfico en aplicaciones como el reconocimiento de caracteres 
Y manuscrito y, en general, de imAgenes borrosas como las que se 
obtienen en criminología, ya que su rapidez y precisión de 
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recuperación lo hacen un método ideal para implementar en 
hardware. 

Por otra parte, este estudio no se hizo únicamente para 

explorar aplicaciones tecnol6gicas de las redes neuronales, en 

particular, la arquitectura de la memoria asociativa 

bidireccional, sino también se pretendi6 utilizar dicha red o MAB 
como modelo de procesos cognoscitivos en los que existe 

adaptación y /o cierta forma de aprendizaje. Un experimento de 
este tipo en una preparaci6n biológica es muy dificil, de ahi qur 
la MAB se presta como una preparación artificial adecuada. El 

acceso a las activaciones a~ los procesadores y a las matrices de 

pes~s permite estudiar la conducta de la red de una manera 
distribuida y puede tratar de observarse el proceso de adaptación 
o aprendizaje. Con este fin se estudiaron las gráficas de error 
que resultaron no ~tiles para esto, pues son un indice global de 

comportamiento demasiado comprimido y, por ello, no dicen nada 
acerca de la din~mica distribuida de la red. 

Por otro lado, las gráficas globales de pesos si 
proporcionan cierta intuición visual de lo que hacen los 
algoritmos adaptivos durante el proceso de aprendizaje, pero no 

es suficiente. Se necesitan herramientas computacionales y 
gráficas más poderosas y versátiles para poder concluir algo con 
certeza y robustez. 

En el caso de los histogramas de correlación cruzada, que es 

una herramienta más fina, se necesita estudiar el mapa completo 
de histogramas -para todos los pares, que son 35•20~100- y eso 
hace muy dificil observar o encontrar donde podrian localizarse 
cambios significativos durante el proceso de aprendizaje de las 

asociaciones. Un sistema experto podria ser ütil en este renglón, 

pero no se ha probado todavia. 

se hicieron tales ejercicios por su novedad y actualidad. En 
el estudio de la dinámica del cerebro existe una problemática 
similar, s6lo que amplificada. La resolución espacial y temporal 
de las técnicas disponibles no es suficiente para determinar los 
mecanismos que intervienen durante el aprendizaje o la 
percepción. Por ejemplo, la encefalograf 1a tiene buena resolución 
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temporal, pero pésima resolución espacial; la tomograf1a, ~.1 sus 

diferentes versiones, tiene buena resolución espacial, pero su 

resoluci6n temporal da la historia de la dinámica del cerebro de 
media hora en media hora. si se toma en cuenta que la 

comunicaci6n monosinAptica entre neuronas es de l milisegundo, 

entonces se ve que se pierde el detalle. Se hacen intentos por 

mejorar esto, pero por ahora la tecnolog1a adecuada todav1a no 

est& a la mano. 

Una as,iraci6n de este trabajo ha sido desarrollar un 
ambiente de práctica sobre dinámica compleja en paralelo. En una 
red neuronal artificial se tiene acceso y control de procesos 

s1ncronos, as1ncronos y concurrentes. Se espera que tal práctica 

pueda conducir a inventar mejores métodos de anUisis de la 

dinámica distribuida del sistema nervioso y de los sistemas 
complejos en general. 

Se debe reconocer que este es un trabajo interdisciplinario, 
aunque muy modesto por la escasez de recursos con que cont6. La 
din6mica de la red neuronal estudiada, es decir, la memoria 

asociativa bidireccional es también un caso muy interesante de 
interacción entre procesadores o neuronas artificiales. Estos 
procesadores podr1an ser análogos de part1culas y, asl, lo que se 
puede estudiar es un caso especial del problema de muchos 
cuerpos. En este caso, las posibilidades de aprendizaje en la red 
pueden considerarse como el estudio de un cambio de fase, de no­
aprendizaje a aprendizaje completo. Podr1a hablarse de un flujo 
de entrenamiento que produce una propiedad colectiva de la red: 
el aprendizaje de las asociaciones y aunado a ello la capacidad 
de reconocimiento aún en condiciones de alta incertidumbre. Estos 
son conceptos que en la actualidad se encuentran en desarrollo, 
pero que ya han demostrado su importancia en la F1sica Te6rica 
contemporánea. 
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APENDICE 
Manual de uauario del paquete llAll 

El paquete HAB estA programado en Turbo Pascal Versi6n s.o. 
Consta de diez algoritmos de aprendizaje: cuatro deterministas y 
seis adaptivos, que estAn sobre cuatro programas ejecutables que 
se corren desde el programa HAB (HAB.EXE), también ejecutable. 
Estos programas son KSK.EXE, KHNN.EXE, JJG.EXE y HLGR.EXE. El 
paquete eat4 separado en seis subdirectorios: MODELOS, PAT, MAT, 
DATOS, ERROR y CORRELAC. 

En el subdirectorio MODELOS se encuentran los programa• 
ejecutables •.EXE y las utilerlaa •.TPU correspondientes a cada 
uno de los algoritmos. En los subdirectorios PAT y MAT se 
encuentran los archivos de las asociaciones (pares de patrones) y 
matrices (matrices de pesos), respectivamente. Los archivos de 
patrones llevan como extensi6n •.PAT y los de matrices •.MAT. 
Para los patrones ruidosos la extensi6n del archivo ea •.PRD. En 
el subdirectorio DATOS se encuentran las utiler1as para grAf icaa 
y datos sobre la corrida de los programas ejecutables. En el 
subdirectorio ERROR se encuentran los archivos de gr4ficaa de 
variaci6n del error, con extensi6n •.ERR. También en este 
subdirectorio se encuentra el paquete GRAPHPC para graf ica. los 
datos de loa archivos. Esto se hace corriendo desde el sistema 
DOS, :\>GRAPHPC -a 1 1 (NOMBRE].ERR. 

En el subdirectorio CORRELAC, se encuentra el paquete para 
graficar los histogramas de correlaci6n cruzada de neuronas {4]. 
Los archivos que contienen los trenes de impulsos durante el 
proceso de aprendizaje (archivos de salida para CORRELAC) llevan 
extensi6n •.SAL. Esta es una visi6n general del paquete. 
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Para una corrida sobre el paquete MAB, se debe teclear llAB, 
de la forma: 

: \>MAB 
y presionar Intro que harA mostrar una presentaci6n del paquete 
aencionando al autor y director de la tesis, como en la •19. a.1. 

MEMORIA ASOCIATIVA 

BIDIRECCIONl\L 

Por : J. Jesú!i Gon:lile: Fern.inde: 

Dtrec:tor de Tests 1 01·, J, Ismael Esoinosa Espinosa 

Lab. di!' C1bernetic:a Fi!.c:. de CienctH• UNAl1 1990 

Fig. A.l Presentaci6n del paquete. 

Para continuar se presiona cualquier tecla. En primer lugar 
~ar~~•r6 un men6 de algoritmos, como se muestra en la •19. a.1, 
que eel\ala la barra que, con las flechas, se puede mover para 
elegir al algoritmo presionando la tecla Intro. Este proceso de 
alacci6n es el mismo para todos los men6s del paquete. En caso de 
alg6n error en la elecci6n, presionando la tecla Ese se regresa 
al paso anterior. 

===='"' r-,.1"\cnu Algo1·1'.;m.:s -====i:¡ 
Algor·i>;mo de E<cwt •os\o 

Algoritmo de Teu'lo t"ohaner. 
Algar i tmo de Voh-Han Paa 1 

Memorii11 Hclogr.llifi.c:a 1 
Memor-ia Adaptiv• de Bar·t t'.osl'o 

Memor"ia Adapttva de J,J,Gon;:ale: 
S•l lr' a Do5 j 

¡;====-=- Mo;i..1icos ===="'1 
p.,_tr·on A Base "' 5 

Altur.!I = 7 
Patl'On Eo Eoase ,,.. 4 

Alti.iril " Z 

Fig. A.2 Men6 de Algoritmos. 



101 

En el Men6 de Algoritmos se pueden leer, en este orden, los 
cuatro algoritmos deterministas, los dos 6ltimos son algoritmos 
adaptiv¿s, Para los algoritmos adaptivos de Kosko: Aprendizaje 
por Seftal de Hebb (ASH) y Aprendizaje Diferencial de Hebb (ADH) 
ee debe escoger la opci6n Memoria Adaptiva de Bart Koako y 
aparecerAn los dos algoritmos anteriores, como lo muestra la •i9. 
a.J. 

====-Meno,.\ ;1l>;1.J•·1t.,.,:-:. ""=--===;¡ 

;.1.:¡cr:tfllo d2 6;¿1.,.t •osl,:, ;¡ 
~tgo1·1t'"'º de Teu ... o 1 ohonen 11 
Algorttitto d~ foh-Kc;,n F~o ¡· 

Mc>itJ.0'' 1.!. huloqr·.21;:1ca 
M'"'mor-1~ Ade1otn.a de (1¿1,·t 1·o;i~o ! 

, M[--Apr-:ndJ:lllJE' poi" S~·t'ial d<?o Hebb ' 

--~ L_. ~:,.~:,~:': .. ~:::·:::~:
1

~--~T~~::~ 

Fig. A.J MenQ de Algoritmos, Opci6n Memoria Adaptiva de 
Bart Kosko. 

El mismo caso se presenta para los cuatro algoritmos 
adaptivos propuestos por el autor de la tesis. En este caso 
aparecer6n cuatro opciones, como se muestra en la siguiente 
figura. 

Fig. A.4 

-= Men1.1 Algor1t111os l 
Algot·itmo de B .... rt Los~ o 

Algc;wttmo de Tcuvo J'ohOr"lf'ri 
Alq!:!r·itrno de Yoh-fi,1n F,,o 

t1eftlor·1~ H<:1\oqr~f1cC> 

l'Tcotiori~" A~.-l~tiv,:i1 de I!M·t t.f:>>SI o ! 

Memo•i• I Ad::::~:~~-: ~;:=~~'~:~J 
j 1"Uqo1 1 tmo :: 1 
1 Alqo1 1 t.mo ::; 

j AI9ontrr.o 4 ! 

'===~~~=~=JI 

MenQ de Algoritmos, opci6n Memoria Adaptiva de 
J,J, GonzAlez. 
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Una 6ltima opci6n es el abandono del paquete. El caso se 

muestra en la ri9. a.s. 

[
--~--- lknu Alnoo •tmo•, ~~~-~~---·- J 

Algor·ttmt:• dv B.lr·t 1·0~1 o 1 f~lgcw1tmo dt> TL·l_•vo 1 ohonc•n j, 
o'\lot:·1·1tn.a de Yoh-H.tn Po~> 1 

M.::,~ .. ?1·1..1 ll.:.li:.n11-~1·1c.a 

<1c1T101·1.:i ~°'id<ipl1v.t de D .. 1·t 1 Ci'iiol o 
~mOt'I.'.\ Ad~pt1vol dí! J.J.Gan;:.l.le¿ 

Salir a Dos 

"'"~~~]]----=-= 
n di:? MAB 
ont tnuar 

==....--· 

Fig. A.5 Abandono del paquete MAB. 

una vez que se ha escogido el algoritmo a emplear, se deben 
dar los datos sobre el n6mero de asociaciones y procesadores en 
cada capa de la red. En la parte inferior izquierda de la 
pantalla se indican los valores mlximos permitidos para esta 
versi6n. En caso de necesitar el usuario otra versi6n con ml• 
asociaciones y procesadores, se puede comunicar a la siguiente 
direcci6n: 

Laboratorio de Cibernltica 
3er. piso, Departamento de Fisica 

Facultad de Ciencias U.N.A.M. 
Tel. 550-5215 Ext. 3922 

Cd. Universitaria 

Ademas se deben de indicar loa valorea de laa baaea y 

altura• de los mosaicos, que se muestran como en laa evolucione• 
del Cap. 3. As1, al multiplicar la base por la altura del mosaico 
debe aer igual al n6mero de proecesadores en la capa, de otra 
manera no ae podr6 continuar con la corrida, ver ri9. a.2. 

Hecho lo anterior, el paquete hara la corrida del algoritmo 
escogido. 
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El segundo es el menü de Lectura, ver Pie¡. r.. 1, 
independientemente del algoritmo escogido. 

Monu Ledc.c• ----]-, 

Cont_ 1nl•a1· 

Lc•cturi' de pO'tr·onP-s 1 
Lectura de l.., in¡;.tr1:: 

11enú (".llqor·1lmt:'!:> 

11,"'=--~~~=-~-~~~-J 

1.ec:tul'a de F·<11trones : Tec:la.:lo 
.ecl\.wa. de Matri:: 1 C11lc\.1lo 

Fig. A.6 Menü de Lectura. 

se tiene la opci6n de leer los patrones de archivo o 
construirlos (Pie¡. r..7), lo mismo para la matriz de pesos, ya sea 
leerla de un archivo o calcularla (Pie¡. A.I). Por default, la 
opci6n para Lectura de patrones es construirlos: Teclado; y la 

opci6n para la matriz de pesos es calcularla: CAlculo. La opci6n 
continuar indica el siguiente paso, segün lo elegido para 
lectura. Si la opci6n para lectura de patrones ea Archivo, 
entonces se debe teclear el nombre del archivo sin extensi6n, ya 
construido bajo cierto formato y que con las teclas FJ, las 
flechas e Intro, se puede elegir. Si la opci6n para lectura de 
patrones fué Teclado, aparecerSn los mosaicos para la 
construcci6n de las asociaciones, que en un principio estartn 
todos los procesadores en estado no•excitado y que con la tecla 
Intro se cambiarA el estado del procesador. Para moverse sobre el 
mosaico se utilizan las flechas. Una vez que el patr6n se haya 
construido (mosaico), con la tecla Ese se procede a construir loa 
mosaicos siguientes. 
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d: 11 

Tec: lado 
Al"chlvo I 
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Noo?ibre d~l Arc:htvo 1 FAT;;ONE~ JI 

iirec:torlo 1 Ds\MAB\PAT 

.. •c:tu,.a d• Patrones 1 Arc:ht'Jo 
.•c:tura de Mat1·i: 1 Cálculo 

>.Mover <Intro> Eac:cger <Ese> Anular <F:"> A.-chiVO'll 

Fig. A.7 Lectura de patrone•· 

'Jir·ec:torto 1 01\USUAF'IOS\CHUCHD\MAP 

:_ectura de Fatrones 1 Tec:l.:-.do 
_ec:tura de t1~t1·t: 1 flrch1vo 

Fig. A.e Lectura de la matriz de pesos. 

\•.pa.t 

Nvc Otr 
FATRONES 

XOR 

En el caso de haber elegido un algoritmo adaptivo en el Mend 
de Algoritmos, aparecerAn otra serie de menda para el proceso de 
aprendizaje, ante• de llegar a la recuperaci6n de patronea. 
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El aiquiente meno es el de la Evoluci6n, es decir, del 
proceso antes mencionado. En este meno se elige entre tre• 
opciones (•i9. a.t): Ver pesos en monitor muestra los valores de 
P••o• en la pantalla, Ver mosaicos muestra la evoluci6n de los 
procesadores si se activan o no y por Oltimo Continuar s6lo 
muestra una peguefta ventana que indica el valor del error y de la 
iteraci6n, esta Oltima es dada por default. 

Henll Lectura ="'==--l¡ 
Cont1nu~1· 1 

~=~~~~{[' Evolu.:1on' == 
11enú! Continuar 

LVer· PiJ'i05 1:-n mon 1 tor 
== Vr.•1· mcsa1coo:; 

-· -=-~--~==="==" 

E:11olucion 1 No 
Pesos ln1 1 AleatortoG 
;:~prond 1 Pid11·ecc1oni1il 
fjen An:h Nuv111nn 

Fig. A.9 Meno Evoluci6n. 

En la •i9. a.10 se muestra el meno de Pesos Iniciales en 
donde •e escoge la opci6n de generar valores de Pesos Aleatorios 
o que todos sean Pesos Iguales, para comenzar con el proceso de 
aprendizaje. Para la primera opci6n, dada por default, los 
valores de los pesos no son mayores de 0.5 ni menores de -o.s. 

Menú Lectura ---·-"= 
Cent lnuar 11 

Lectu,EEvolue>,n =--1• 
Lectu1·¡ 1 

Men(• Cont1nuar 
Vc?r" peso!'. en mon l ter 1! 

Veíl~ Pesos ln•<>•le• l 
1! Pesos Alcator·tcs 1 !l Pesos Iquales 

.voluctón 1 Pesos en Monitor 
'esos lni 1 Ale"'torios 
'1prend 1 Ei1d1recc1on,;i,l 
1·en Arch 1 N1nguno 

:> Mover <lntro> Escoger •'.E~c> Anulat' 

''<::-. Fig. A.10 Pesos Iniciales. 
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Existe la forma de guardar informaci6n acerca del proceso de 
aprendizaje. En la ri9. a.11 aparecen cuatro opciones que indican 
la generaci6n de archivos de salida. Salida para Correlac crea un 
archivo de salida (*.SAL) para el programa CORRELAC en donde •e 
observan los estados activados y no-activados de los procesadores 
durante el aprendizaje, asimismo la opci6n Gr4fica de Error 
genera un archivo de salida (*.ERR) para el paquete GRAPHPC. La 

opci6n Ambos crea los do• archivos para los dos paquetes. Loa 
archivos de salida se almacenan en los subdirectorios que le 
corresponden. Por default, se da la primera opci6n: Ninguno, que 
no generar4 archivos de salida. 

M•nu Lectu'" ==-¡] 
C:ont lnua1· // 

tul"r= Evolución "-===-11 
M¿~~[Cont.nuM ¡, 

Ver- pe~os e-n mon1to1• 11 

- __ ¡¡ v., ~=r- '""•º• '"'°'ª'º•], ~ ?esos AJe..,tor1as 
1 Pesos lgu"' le~ 

EvoluciOn : f·er.os en Mon1tor 
";"·e~os Jn¡ Aleatorlo'li 
!\prend 1 El1dp·ec:cton..,1 
:;cm Arch 1 E1·1·01· 

Move1· .Jnt1·0> Escagp1· .Ese> o'1nul~'r 

Ir---- Genu1·a.r Ar·ch1.,,o --¡ 

al 1da. pan' Cor·relac 
Gráfica de En·or· 

Ambos L 
lhnquno 1 

Fig. A.11 Generar Archivo. 
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Si se ha elegido en el menQ Evoluci6n la opci6n Ver pesos en 
monitor, aparecerA una ventana con los valores de pesos segQn la 
opci6n del menQ de Pesos Iniciales (ri9. A.12). El valor del peso 
superior izquierdo corresponde a la primera columna y primer 
rengl6n de la matriz, y el valor del peso inferior derecho 
corresponde al rengl6n nQmero 18 y columna 7 de la matriz. En la 
parte inferior aparece otra ventana en la que se indican el valor 
del error para la iteraci6n dada. 

(•.:s (•.(•5 -('.16 -(•.:o (•.5(• .;..::13 . -~.~;-;;-~-, 
0:•.::6 (1, -=-~ (1.5(• 0.01 .... :¿, -:•.b:: • -(•. ::2 

1 

-•). 10 (•.•'.tti (•.48 •).!:' ·(•.::: 1:•.:::: ..... ): 
1), lS •.•.:é •'.o.Sb -1.1,::e ·l.•, \7 ···.1; -.:•. :'3 f1,·;1",; 
o.:a (•.:s (•,!1!, (1.:: 1:..:.: (',·il -·:•,(!Q -(•. :09 
0,63 -ú.17 -(1,(17 (1,(1(1 -(•.l'i •),(IS (1, \4 -(•.:.q 

1 º·'ª -ú.15 -(•.:6 (1,16 -(•,57 -(1,1)9 -c•.:e -c•.:7 
(J,4: ".•.1)4 -(l,(•7 -(1,1)4 (•,:•:. (•,:(• (1,:() •).bb 

1 

-(l,63 -0.57 (1,t)b -1).~~ (•,(•~ o,sq -( .. lq -(•.55 
o,:;:q -(l, \ 7 o.:: •) • ..:B (l,1)5 •),:b -(1, :.') (•.19 
(l,00 -0.1(1 -0.4: 0.13 o.::-:. (l, 18 (1,48 -•),37 

-0.:6 -o.:::~ -0.:1 -(•, 13 (•,07 t),:: -(•.(•::; (1, 17 
(l,(17 o.:::: ''· l• (1.1: 1), :r:i (1.:; •).=:; 1).')4 
o.::o -(•.19 -(1, bl -•),54 -1).::~ -•).(19 -1.1.=: -(•. lq 

-O.b: l,-..:7 -(l. 49 -0.11:. -•:•.1(• o.:o 1).:4 (•.27 
-0.17 -U.úB (•. -::~ 0.:1 -•).•)7 •:0.15 -•). 7.5 o.1q 

O.SS -(1.:q -o). 1::: 1).~9 (i.:7 .... 1:' _,.,.:: . (•,l)q 

-0.::1 (•.lb l),(•i\ _,).b5 -í).40 (•.~::! (l. 10 -O. lb 

-========;===- ----~=·=====-========91 
Iteraciones"" 3· Sumal = 4:.411:. S~1ma2 = :5.592:! 

Cualquier tP.clC\ p;o.r~ ·1n+:P.tT'.Jmp11· Erro1· .. :4. 7::(18 4 

Fig. A.12 Ventana de pesos durante el proceso de Aprendizaje. 

En caso de presionar cualquier tecla para interrumpir el 
proceso de aprendizaje, aparecer& otro pequeflo menQ con las 
opciones: Salir, Continuar, Paso y Cambiar las coordenadas de la 
matriz de pesos (Fi9. A.13). La opci6n Salir aborta el proceso de 
aprendizaje, Continuar lo habilita, Paso indica a cada cuAntos 
pasos mostrarA los valores de los pesos (por default, Paso=l), y 

por llltillÍC.-:-.cambiar coor de matriz M hace cambiar las coordenadas 
de la parte superior izquierda de la matriz. 
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"""""""--"=-··"'.........._.=,,.......,,...,,....._.._~:o---..=~-=·"'~.r=<'".=r-=..~..-~~-~"'-.. .......,..~ .. ,,__.,= .... .,.,.._,.,,"07, 
-!_i,:J:; -•).l: •:•,::~ -1:•o:'b -ú,i1'-; -IJ,17 ,,,,;,5 I),:::;:; 

·:·,7E" -o.i(• (1,:1::. (•,-:e r.1.41 -1.•:i1 -i:~.9e -<:•.l~ 
•),"."7 -•).'::;4 -•),.14 0.5:'. 
(•. ::; .. , _,-,. ·:.s •). :·? ~-·. ~'i' 

·-(t,41 --:·.~J -<),«8 (•,:'9 
o.::r; -::i.i9 -Q.-::b •:.,7q 

-(1,b~· (•.4:' ~· • .:·~ -1.( .. ) 
•:> 1 ( • .; .. 1 -(•_ :!i -(•.<·~ 

--(•, :'-~· • :'4 -·:·. :'4 -(•. ·1!5 
•:.,c;c. -.).41> ~-:·. :'4 1.:~: 

'-( .. ",'? 

-·:•.111 
-·:·.15 
·:·.t 

-~ .• e:-
,,_ .. .., 
'·'·''" 

-(. 78 

_,,,~4 

-(•,·:e~ 

-J .. 1c> 
-1.•:·~ 
-1),P.1 

.-.. -. .,. 
•. 1 .Sl 

..... 11 

(), ;: 
(1, to 

-1 •• 
-<), :.1 
,·,, l9 
l)., :.::; 

-(•. ':'4 
--(•,:·& 
(,,..,,., 
1>. :.7 
,· •• ':'T 
(•.::~ 

-(•. 1o1 
<'.•. " ,.,_ l~. 
·>.H, 

-•).78 -0 • .::1 -·(1, 77 
-1: .. -:.a -f•,-:''5 -(• ~ 'ª (1.5(• ....... 4 -1,1. ::•) 

,· .. ::~ -<•.:9 ú, 7-4 
(•."::-7 (•,t.9 (" 'º ... :..1.f;; -1 .::e .-.. " O:•. 76 ) ,!)7 -( .. 4:. 
•:O. 18 -(1,47 •'.o,•17 
•),¿~ (.,.:r;i 1) • .; .. :i .... ::;:,~. ·:· ... 7 -(J,¿j•) 

•.•.:1 ·:·.:'-1 r;,,·:·~ 

(•.(•~ '·'· 14 -•:0.(•7 
•),87 I•, 7<) -·:• • .-.6 

·•.•.:5 .:.,1;:; ,· .• .-.6 
•:>.:l 1>. ¡7, <•.4::' 

"· '" .-..1: -r; .. t::'.' 

,. ·.·n,~ l ·· 1 r. :~~:·~"°:-=--?.,-,::-~~.~ --~'l-0~~;~;-- -=11 
.!! 

Fig. A.13 Opciones durante el proceso de Aprendizaje. 

El menü Opciones ofrece varios cambios para la etapa de 
recuperación de patrones (riq. A.U). La opción Vectores ofrece 
dos facetas: binario y bipolar, que indican el modo de 
recuperación. con la tecla Intro se cambia la opción y Ese la 
acepta; binario está por default. La tercera opción escoge la 

Función de Activación para los procesadores de las capas. Por 
default, ambas capas tienen la función: en-Off. La opción 
corrección de Hopfield aparece para todos los algoritmos excepto 
para el algoritmo determinista HOLO. Esta oopci6n habilita o no 
la aplicación de la corrección, en caso afirmativo se dar& el 
valor del parámetro <, de acuerdo a lo mencionado en el Cap. 2, 
siguiendo Intro y Ese para aceptar. La opción Info da informaci6n 
general sobre la corrida. La opción Guardar en Archivo ofrece dos 
casos a elegir: una es guardar las asociaciones y la otra 
almacenar la matriz de pesos. La elección es con Intro y Ese para 
anular. En ambos casos dar el nombre sin extensión y se 
almacenarA en el subdirectorio que le corresponda. 
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\ - --- Mcnu Ooc rnno• =i 
Cent IMU.'.'11 

Vector es 
Fu.nc1on de Ac.tp.ac:1on 

Saluc.1oncs 
Ceo, PCC>On Hophcld 1 

Gu.~• da• c.•n 01sc:o 1 
lnst.!11.i'• l'l MOUSP 

En~• qi<'l.E 1 
1 ln+e> 
) Mt.>llU Lt!C.l\.u ~ 1 

l-~--=~~~"-="·=~=-~ 

Fig. A.14 Menü de Opciones. 

La opci6n Continuar presentar!\ enseguida un menü con tres 
opciones a L '.egir una de ellas: capa A, Capa B y AlllbOa, que 
indica en qu6 capa se va a presentar el patr6n ruidoso a la red 
para la recuperaci6n, ver ri9. a.is. Ambos indica que se llenar6n 
los dos mosaicos como patr6n ruidoso. 

Fig. A.l5 Menü para el patr6n ruidoso. 

Una vez hecho lo anterior aparecer.lo otro menü de opciones 
para el patr6n ruidoso a considerar, como se muestra en la fi9. 
a.11. Teclado indica que habrA que construir el patr6n ruido•o, 
Archivo puede leer el patr6n ruidoso de un archivo en disco, que 
con la tecla FJ presentanra el irectorio; y por ültimo, Tac y Sal 
hace las dos opciones anteriores, es decir, se construye el 
patr6n ruidoso para después almacenarlo en un archivo. 
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r= 11~~n\1 üroc1nn&~ ,,,,,.·.'.:.'"'"\! 

I! · Cont 1nt1<'• ll 
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Fig. A.16 Lectura del patr6n ruidoso. 

Hasta entonces aparecerAn los mosaicos, en donde se mostrarA 
la recuperación de acuerdo a las opciones, ver Piq. a.11. Si se 

escogi6 la opci6n Teclado entonces con la tecla Intro se cambiara 
el eotado activado o no-activado del procesador que indique el 

cu~dro guia y con la tecla Ese se procede a la recuperación. Con 

la tecla F3 aparecerAn las asociaciones en la parte superi1Jr 

derecha, que con las flechas se pueden mostrar, y presionando 
Return se puede presentar otro patr6n ruidoso; y se se presiono 
la tecla Ese entonces aparecerá el Menú de Opciones. 

Fig. A.17 Recuperaci6n de patrones. 
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