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CAPITULO 1
INTRODUCCION

1.1 ANTECEDENTES

Durante mucho tiempo el hombre se ha preccupado por conocer
el funcionamiento del cerebro, es decir, los mecanismos con los
que puede recordar, razonar, imaginar, disefiar, soflar ....
Antiguamente se acostumbraba fabricar mufiecos que podian realjizar
ciertos trabajos como dibujar o bailar por medio de mecanismos de
relojeria. Estos tipos de muflecos o autSmatas repiten su tarea al
infinito (si es que no se "gastan"), sin ninguna capacidad de
aprendizaje o conocimiento. Los autématas (s. XVIII) carecian y
carecen de algo muy importante: sus creadores no se inspiraron en
1a biologfa, es decir, no la tomaron como ejemplo para reproducir
1o que un animal puede hacer cuando juega, | y qué mejor ejemplo
tomar lo que la evolucién ha desarrollado en millones de afios !
Cuando mucho reproduijeron la fisonomia de este © de algtn
monstruo imaginario. El estudio fisiolégico de los 6rganos y
principalmente el de los sistemas fisiol6gicos demostrd gue el
cerebro es el gran Srgano controlador de estos sistemas, A su vez
este sistema controlador esta formado por otros sistemas llamados
neuronas [2].

Para Aristbételes la informacién (Yespiritu animal® o
"animado" como &1 lo 1llamaba, por referirse al &nima o alma)
residia en la sangre, la cual era impulsada por el corazén,
asiento del alma. Esta idea persistié durante el gran atraso gue
ha sufrido la humanidad: la llamada Edad Media. El1 siguiente
pensador importante ocupado del tema con ideas originales fue
René Dpescartes, en la primera mitad del siglo XVII, amplid
considerablemente este concepto aristotélico de un gistema
hidr8ullco en el que se movia el "espiritu animado". Un siglo
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después Luigi Galvani observé que al pasar una corriente
eléctrica de un metal a otre, colecande las patas de una rana
entre los metales, los misculos de esas patas se contraian, que
61 llamo "electricidad animal”. Posteriormente Galvani demostrd
que lo mismo ocurria cuando, en vez de la médula espinal, eran
los nervios que llegaban a los msculos de la pata los gue eran
estimulados eléctricamente. Poco después, Alessandro Volta,
demostraria 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 dque lo que realmente hacian 1los
nervios era conducir esa electricidad hasta el misculo,
provocando que &ste se contrajera [33]. Los trabajos de Santiago
Ramén y Cajal ensefiaron que los elementos de gue estd formado el
sistema controlador llamado cerebro son las neuronas y luego
Sherrington indicé cébmo funcionan los sistemas de neurcnas. De
esta manera, un animal es un sistema formado de Srganos y a su
vez estos OSrganos son sistemas {2].

1,2 EL CEREBRO

El cerebro es un tejido. Un tejido muy complicado que est&
compuesto por células -come lo estd 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 Gnica (el axén) y los recibe de
otras neuronas en miltiples fibras cortas (las dendyitas). Estas
células especializadas funcionan siguiendo las leyes que rigen a
todas las demis células. Sus seflales eléctricas y quimicas pueden
detectarse, registrarse e interpretarse, y sus sustancias
quimicas pueden identificarse, El cerebro est& constituido por un
nimero muy elevado de subdivisiones, <cada una con una
arquitectura y un diagrama de circuito especiales; describir una
de ellas no es describirlas todas [29].

El nGmere de células nerviosas, o neuronas, que constituyen
los aproximadamente 1350 gramos del cerebro del hombre es del
orden de 1012 a 1029, una neurona tipica consta de un cuerpo
celular, que tiene de cinco a 100 micrémetros (milésimas de
milimetro) de dismetro, del que emanan una fibra principal, el
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axén, y varias ramas fibrosas, las dendritas. El axén 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 seflales de entrada; el
cuerpo celular u otra regién de la neurona las combina y las
integra (para decirlo en términos sencilles, las promedia) Yy
emite seflales de salida. E1 axén transporta las sefiales de salida
a los terminales axénicos, que distribuyen la informacién a un
nuevo conjunto de neuronas. El sistema de sefiales es doble:
eléctrico y quimice., La seflal generada por una neurona Y
transportada a lo largo de su axén es un impulso eléctrico, pero
la sefial es transmitida de una célula a otra mediante moléculas
de sustancias transmisoras que fluyen a través de un contacto
especializado, la sinapsis, entre un suministrador de informacién
(una terminal de axén) y un receptor de informacién (una
dendrita, un cuerpo celular o, a veces, un terminal axénico). Por
lo general, una neurona es alimentada por cientos o miles de
otras neuronas, y, a su vez, ella alimenta desde una hasta
clentos de neuronas., Esto puede bastar para establecer una
comparacién entre el cerebro y la computadora. Las computadoras
han side inventadas por el hombre, mientras que el cerebro fue
creado por evolucién. Ambos procesan informacién y 1los dos
trabajan con seflales que se pueden calificar como eléctricas. En
las versiones mis grandes, ambos tienen muchos elementos; perc no
parece ser tan facil aumentar los elementos de una computadora Yy
por otra parte, las neuronas son mucho mis numerosas. Otra
diferencia todavia mi&s importante es de orden cualitativo., El
cerebro no depende de nada que se parezca a un programa
secuencial 1lineal, mientras que 1la computadora depende de
programas [29]).

Por ésta y mas razones se ha intentado disefiar neuronas
artificiales que conformen las 1llamadas redes neurcnales
artificiales y que simulen ciertas operaciones que realizan las
redes neuronales bicl6gicas. Actualmente hay una gran polémica
sobre los modelos de las redes neuronales artificiales y las
biolégicas, ésta dltimas estudiadas por los electrofisidlogos.
Una de las razones la muestra la historia de las redes neurocnales
artificiales.



A pesar de lo poco que se sablia sobre el cerebro, el
fisi6tlogo mexicano Arturo Rosenblueth y el matemitico Norbert
Wiener y otros lograron integrar en una disciplina que llamaron
Cibernética, los problemas de regulacién de los seres vivos y de
las miquinas. Asi se traté de entender, por primera vez, los
sistemas tecnolégicos desde el punto de vista de los sistemas
biolégicos. Asi en 1943, Warren McCulloch y Walter Pitts [(19]
publicaron un modelo matemitico de una neurcna. Este articulo
desaté una gran actividad en la investigacién sobre los modelos
de redes neuronales. El psicélogo Frank Rosenblatt inventS unas
redes neuronales artificiales que llamé perceptrones, publicado
en su libro Principles of Neurodynamics en 1962, invento que fue
rechazado por sus colegas gue demostraron que los perceptrones no
tenian aplicaciones. Dos de ellos en 1969, Marvin L. Minsky y
Seymour A. Papert en su libro Perceptrons [30}, cuentan que los
perceptrones causaban tal concentracidn de los recursos para
investigacién que decidieron revisar detenidamente los resultados °
publicados. RAsi demostraron que los perceptrones no podian
resolver el problema XOR. Minsky propuso otras alternativas y se
creb la inteligencia artificial, por McCarthy. Desde entonces las
redes neuronales artificiales fueron casi olvidadas y todo lo que
tenia que ver con el modelade y simulacién de las redes
neurcnales artificiales casi desapareci6. Las redes neuronales
biolégicas tuvieron igual suerte debido a su conexi6n con 1la
Electrofisiologia. Asi empez6 la época del oscurantismo de las
redes neurcnales. No fue sino hasta principios de los ochenta’
cuando apareci6é el conexionismo. J.J. Hopfield y otros atrajeron
la atencién de muchos investigadores de distintas disciplinas, no
s6lo de la MatemAtica, Fisica y Electrénica, sino también de 1la
Neurobiclogia, Biofisica, Psicologia, Quimica y otras mnés,
Hopfield retom6 el tema de las neuronas formales y los
perceptrones y demostrd que no habian sido estudiados tan a fondo
como Minsky y Papert aseguraron en su libro {2],[30].

1.3 EL CONEXIONISMO
El Conexionismo es una rama de la ciencia de la computacién

donde la arquitectura de una computadora est& basada en la
utilizacién de muchos procesadores (antes perceptrones, que se
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definir&n en el cCap. 2) interconectados entre si de manera
masiva, lo que implica que la computadora trabaja masivamente en
paralelo, es decir, gue en un momento dado todos los procesadores
y todas las conexiones pueden estar activos. El Conexionismo ests
inspirade en los sistemas nerviosos de los animales ya que estos
tienen una gran cantidad de procesadores -las neuronas- y una
gran capacidad de comunicacién entre ellas por medio de los
axones, los &rboles dendriticos y las sinapsis. En consecuencia,
una Red Neuronal Artificial se define como un Sistema Din&mjico No
Lineal Multivariable con Procesamiento Distribuido en Paralelo.
En gran parte, el Conexionismo ha optado por tomar de 1los
sistemas nerviosos 1la arquitectura en capas, las conexiones
masivas y el procesamiento distribuido en paralelo. Los
procesadores son tan sencillos como los perceptrones y la
organizacibn de las conexiones no est8 inspirada biol&gicamente,
sino mis 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 MENORIA ABOCIATIVA BIDIRECCIONAL (MAB)

Una de nuestras habilidades cognescitivas consiste en
recordar personas, eventos y objetos a partir de informacién
completa, incompleta o confusa. En otras palabras, podemos
asociar y recordar asi algo que, pudiéramos pensar, habiamos
olvidado por completo. Leer por ejemplo algGn libro sobre la
Independencia de México traerfia una avalancha de memorias sobre
el tema: Don Miguel Hidalgo y Costilla: Alhéndiga de Granaditas:
Guanajuato, Gto.: Festival Cervantino, etc...

Esta memoria, llamada asociativa, es una de las sutilezas
del cerebro de los seres vivos. Asi que no es raro que una de las
aplicacicnes de redes neuronales artificiales sea simular una
memoria asociativa. Se puede decir entonces que una Memoria
Asoclativa es una abstraccién matematico-computacionaf de uno de
los aspectos de la capacidad cognoscitiva de los seres vivos.

Teuvo Kohonen, uno de los investigadores que permaneci6 en
la clandestinidad durante la "Edad Media" de 1las redes
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neuronales, ha escrite abundantemente sobre el tema ([11)=-{13],
pero la implementacién de memoria asociativa por medio de redes
neurcnales artificiales ha sido un logro reciente y existen
diversas aplicaciones, sgobre todo para el reconocimiento vy
clasificacién de patrones borrosos e ilegibles. Se requiere de
sensores especializados para transducir una imagen -por ejemplo-,
escena o patrdn especifico en un patrén de entrada a la red
neuronal. En muchos casos, la sefal 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 disefar 1los
sensores de la red para comunicarla con el mundo exterior, ademé&s
de 1la conversién, reduccién o digitalizacién de las sefiales
pertinentes.

1.5 OBJETIVO

pDebido al enorme interés y falta de conocimiento en estes
campos y, también a la dificultad de comprender -los paguetes 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 Asoclativa Bidireccional. Este trabajo hace un
estudio comparativo del comportamiento de los algoritmos y sus
limitaciones y propone algunos cambios en estos y propone huevos
algoritmos. Se desarrollé un paquete de computacién llamado MAB,
programado en lenguaje Turbo Pascal Versi6n 5.0, donde se muestra
la implementacién y dinamica de varios modelos de memorias
asociativas bidireccionales.
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CAPITULO 2
ALGORITMOS DE APRENDIZAJE

Se describen los diferentes algoritmos de aprendizaje para
una Red Neuronal Artificial tipo MAB que permite almacenar
varias asociaciones o patrones. Una asociacién consta de un par
de patrones definidos como vectores. La propiedad de
bidireccionalidad en estas redes permite el flujo de informacién
en dos sentidos. En la primera parte se discuten los algoritmos
deterministas, en la segunda parte los algoritmos adaptivos y por
Gltimo, la Metodologfa que se utilizé para obtener los resultados
del cap. 3.

2.1 INTRODUCCION A LAS WNENORIAS ASOCIATIVAS BPIDIRECCIONALES

Un elemento procesador (neurona artificial) estd inspirado
en una neurona biolégica. Este parecido radica en dgue el
procesador recibe miltiples entradas gue una a una son ponderadas
y luego integradas. El resultado de esta integracifn es
presentado como entrada a una funcidon de activacibén gque produce
una respuesta. Hasta agui el parecido biolégico [2].

De esta manera, los componentes de un procesador son el
integrador y la funcidn de activacidn. En la Pig. 2.1, se muestra
un procesador donde las entradas uj son ponderadas por los pesos
P Yy 1a integracién de todo ello da el potencial total Suma. Esta
Suma es presentada a una funcién no-lineal de activacién f(x) gque
produce la Salida (respuesta) f(Suma} (2]}. Si la funcién de
activacién 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 gue se ha definide al procesador, se puede
hablar de redes neuronales. Una red neurcnal artificial es un
sistema de procesadores masivamente interconectados en
arquitecturas especificas que generalmente son en cascada. la
organizacién de las interconexiones no est& inspirada
biolégicamente, sin embargo, la red en su totalidad es capaz de
aproximar tareas como las gque realizan las redes neuronales
biolégicas.

L4,

Salida
$Cx>

[al
Suma = Zuipi
i
Fig. 2.1 Elemento procesador o neurona artificial.

Tanto en las redes neuronales biolSgicas, como en las
artificiales, su importancia radica en 1la capacidad para
comunicarse unas con otras. Un procesador puede excitar e inhibir
a muchos otros y, ademis, el efecto de un procesador sobre otro
est§ cuantificado o ponderadc a la manera gque ocurre en las
sinapsis neuronales [2].

Las Memorias Asociativas son sistemas que pueden recordar o
reconstruir patrones almacenados por especificacién de todo o una
porcién de uno de los patrones previamente "almacenados" por un
algoritmo de aprendizaje. El1 aprendizaje de 1a red estd
almacenado en las conexiones en la red neuronal. las
caracteristicas generales de una Memoria Asociativa son: (a)
almacenar varios pares de patrones (asociaciones), (b) realizar
lo anterior por medio de un proceso de auto-organizacién, (e)
almacenar la informacién en forma paralelo distribuida, (4)
obtener una respuesta apropiada al estimulo de entrada y (e)
generar una respuesta correcta si el estimulo de entrada estd
incompleto (32),
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Los modelos matemiticos de memoria simulados en computadora,
en esta tesis, son todos conexjonistas. Una red neuronal tiypo MAB
consta de dos capas de neuronas artificiales -de ahora en
adelante se llamardn procesadores- ¢que se interconectan entre si
(sinapsis), en las que no se permite la inhibicién lateral (Pig.
2.2); es decir, no existen 1lazos de conexién entre los
procesadores de una misma capa. La inhibicién lateral no interesa
en este 'tipo de  arguitectura. Sean {a1,33,¢..,ap} Y
{by1.,b3,...,by} los procesadores de las <capas A Yy B,
respectivamente. Entonces una matriz Mpyy de ndmeros reales puede
utilizarse ¢ mc representacién de las conexiones entre las dos
capas de procesadores (matriz de pesos). Por conveniencia, se
utilizar&n aj y bj para indicar el estado del procesador. Asi el
elemento Pij de la matriz Mp,m representa la conexién sinfptica
entre aj y bj. El signo de pjj determina el tipo de conexién
sindptica, serd excitatoria si pj4>0 e inhibitoria si pj4<0. ILa
magnitud de pPij representa entonces la intensidad o fuerza
sin&ptica (peso) de la conexién [14],([16].

MAB

Neuronas

Fig. 2.2 Red Neuronal Artificial tipo MAB.

Asi, una asociacién consta de un par de patrones que #cTman

un estado de equilibrio dindmico del sistema red neuronal tipo

MAB. En resumern, el aprendizaje de la red est& determinado por la
conectividad entre ambas capas, Yy ésta conectividad es
determinada por los algoritmos para calcular los pesos.
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2.2 PRELIMINARES A LOS ALGORITHOSB

Todas las memorias asociativas convencionales son
unidireccionales. Los patrones, o vectores renglén, Aj,Az,... Ap
son almacenados en una matriz de pesos M. Cuando un patrén de
entrada A (patrén ruidoso) es presentade a la red neuronal
realizando la multiplicacién matricial AM y alguna operacién
subsecuente, tal como la realizada por la funcién de activacién,
se produce una respuesta A'. A' es a su vez presentada » M, la
cual produce A", y asi sucesivamente. Una memoria est::!e, mds
adelante se definir& este concepto, producirad una respucsta fija
A". Si la memoria es una Memoria Direccionable por Contenido
{(MDC), entonces A* sera uno de los patrones Al,Az,...,AP. Este
procedimiento de retroalimentacién actGa de la siguiente manera:
A ==> M ==> A! ==5> M —=> AW ==> -+ =o» A —on Mo A —ose ..

La MDC unidireccional es autoasociativa. Una porcién de un
patrén Ax como entrada puede reproducir al patrén completo. De
esta manera, las memorias autcasociativas almacensh los pares
(A1,A1), (A2,A2),...,(Ap,Ap). En general, las memorias asociativas
son heteroasociativas. Estas almacenan patrones con namero de
elementos diferentes en cada capa (Alrﬂl)v(A2152)1~-'u(Apop)i
donde los Ay y By son vectores renglén en distintos espacios,
AxeR"™ y BieR™ y k=1,2,..p.

considérese la ruta A-->M-->B. Supfngase gque A (patrén
ruidoso) es m&s parecido a Ax dque a cualquier otro patrdn Ag
con k,f=1,2,..,p. Supbngase ademds que Mpyn es una matriz de
pesos. Pero B<>By (B diferente a By) y se desearia que mediante
algGn proceso de retroalimentacién se mejorara la precisién hacia
la soluciébn esperada. El camino m&s sencillo es el de multiplicar
el patr6n obtenido B por una matriz de pesos de mxn, y la mis
simple, es la matriz transpuesta de M, dque es Mt. Esto abre una
nueva ruta B--)Mt-->A', en donde posiblemente A' sea mas parecido
al patrén Ay que A. Se puede entonces aplicar el proceso inverso
presentando A' a la matriz de pesos M; A'=-~>M-=>B!'. Continuando
con este proceso bidireccional se producirdn aproximaciones de la
asociacién almacenada (Ax,Bxg): (A,B),(A',B'), (A",B"),...
Idealmente, é&sta secuencia convergerd réapidamente al par de
patrones (Ay,Bk) o a alguna asociacién parecida.
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Una MAB se comporta como una MDC heteroasociativa si las
vias de evolucién de la din&mica de la red son:

A=-->M-->8
Alc-~ Mbe-- B
A'==> M ==> B!
Avg-e MPcan B

—— B.
<-- B*

AY--s
AY<—-

w LT e

Asi una asociacién (A,B) define a un estado estable del
sistema Red Neuronal Artificial tipo MAB. Este sistema es no
lineal, en el que el an&lisis de eatabilidad se estudia por medio
de la Teoria de Estabilidad de Liapunov. Un estado estable del
sistema (A,B) puede identificarse con una funcién de Liapunov
(funcién de energia). En el caso autoasociativo, cuando la matriz
de pesos M es simétrica y la diagonal cero, J.J. Hopfield [8]-
[10} utiliza 1a funcién de energia como E(A)=-Amt. Bart Kosko
[14)-[17]) wutiliza, de manera mis general, la energfa de una
asociacién (A,B) para el caso heteroasociativo como:

E(A,B) = - AMBY (2-1)

El proceso de recuperacién de patrones por la MAB es
mediante un procedimiento de retroalimentacién. Cada procesador
aj en la capa A Yy cada bj en la capa B evolucionan
independientemente obteniendo una respuesta de acuerdoc a las
respuestas de los procesadores en la capa anterior; entonces el
estado del sistema MAB cambia si las respuestas de 1los
procesadores cambian. La entrada {suma ponderada e integrada) al
procesador b4 es el producto:

M'lj = g aipij (2=2})
1

donde Hj es la j-ésima columna de M. Y de manera similar, 1la
entrada al procesador aj es:

L
= ‘3-“ bipjiq (2-3)
donde Mj es el(la) i-ésimo(a) renglédn(columna) de H(Ht).

e

BM
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Existen diferentes funciones de activacién, aquf se
utilizaron dos de ellas: la funcién de activacién On-off y la
funcién de activacién Sigmoidal.

Funcién de Activacién on-Off. Tomando el valor cero como el
umbral para todas las neuronas, las funciones de activacién para
los procesadores aj y bj se definen como (ver Pig. 2.3):

t
1 si BM{>0 1 si and>o
aj = bj =

t 5 (2=4)
0 si BMj<0 0 si AMI<o

de tal manera que si aj=1, se dice el procesador "se activa® -es
decir, que excita a todes los procesadores bj,b;,..,by~-, de otra
manera no lo hace.

44X
1.0

8.8
£—-o + 00—

Fig. 2.3 Funcio6n de Activacién on-off.

Funcién de Activacién Sigmoidal. Para la funcién de
activacién sigmoidal se tiene la siguiente definicién:

1 i £(BM})>0.5 1 ai f(amdyso.s
by = (2-5)

ﬂiﬂ
o si r(aMI)<o.s

t
0 s&i £(BM{)<0.5

con f(x)=[1+£¢p(-(x+o)joo)]'1. En ésta expresién, el parémetro 6
sirve como un umbral, de tal manera que si f(x)>f(0)=0.5 entonces
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el procesador "se activa®. El efecto producido por >0 es mover
la funcién de activacién hacjia la izquierda a lo largo del eje
horizontal (si 6<0, la mueve hacia la derecha); y el efecto de
8, €5 modificar la forma de la sigmoide. Un valor muy pequefio de
8g tiende a una funcién On-Off; de otra manera, un altc valor de
8g dar& como resultado una funcién que varie suavemente, como se
ilustra en la Pig. 2.4. El significado de € es el producir una
especie de activacién espontdnea en los procesadores, en
comparacién con las neuronas biolégicas (cuando 8>0).

Cx>

€ — - [ ] ‘0 —p

Fig. 2.4 Funcién de Activacién Sigmoidal.

Por otra parte, cuando una asociacién (A,B) se presenta a la
MAB, 1los procesadores en ambas capas toman los valores del
conjunto {0,1} (vectores binarios). Estos procesadores contintGan
sus cambios de estado hasta gque se encuentra un estado estable
(A',B'). Se ha demostrado [16] que para cualquier matriz de pesos
M, adem8&s de que la energia del estado estable corresponde a un
minimo de la ecuacién (2-1). Por lo que se puede afirmar que toda
matriz de pesos M es bidireccionalmente estable.

Una asociacién (A,B) se puede ver como una implicacién
l6gica, si A entonces B, Sin embargo, 1la condicién de
bidireccionalidad en la MAB implica que 1la asociacién (A,B)
también representa a la implicacién l6gica inversa, si B entonces
A. Asi la relaci6n entre los patrones A y B es simétrica. De aqui
que el camino Sea memorizar la asociacién (A,B) formando una
matriz de correlacién o producto de vectores. Asi la matriz de
correlacién distribuye la informaciébn de la asociacién (A,B) en
un medio de almacenamiento en paralele, una matriz.
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Los siguientes algoritmos ofrecen varias opciones sobre cémo
almacenar varias asociaciones {(A1,B1),(A2,B2),.., (Ap,Bp)} en una
ritriz de pesos.

2.3 ALGORITNOS DETERNINISTAS

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

. .
M= g AiBj (2=6)
ds tal manera que la matriz Mt es:
t t ot t
M= § (A{B§) = g BjAj {2-7)

donde Aj,Bj¢R" son vectores renglén binarios y Ait(Bit) son
vectores columna con las mismas componentes de los vectores
renglén Aj (Bi).

sin embargo, el esquema aditivo de (2-6) implica que si se
utilizan solamente vectores binarios, M no tendr& elementos
negativos (inhibicién). Asi las entradas a los procesadores BHit
Y Aﬂj nunca ser&n negativas y las funciones de activacién (2-4)
para aj y bj ser&n iguales a 1, una vez que se activen; excepto
cuando patrones que se le presenten a 1la red (iniciales) sean
nulos o que la matriz de pesos M sea nula; en cualquier caso,
aj=by=0,

Los vectores de estado bipolares no producen este problema.
Supdngase que (Xg,Yx) es la versién bipolar de la versién binaria
de la asociacién (Ay,Bx), es decir, los ceros binarios son
reemplazados por uncs negativos; dicho de otra manera Xy=2Ax-I, y
Yg=2Bk-Ip, donde In(Ip) es el vector renglén identidad en Rn(R-).
Asi el elemento ij-ésimo de x%Y tendra sinapsis excitatoria (+1)
si los elementos xjeX y yj€¥ son iguales en signo, o sinapsis
irmibitoria (-1) si ambos elementos son distintos en signo. A
esto se le llama la correlacién del aprendizaje de Hebb. Entonces
la matriz de pesos es la suma de matrices del producto externo de
vectores bipolares:
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t
w=E vy (2-8)

donde Xj,Yj¢R" son vectores renglén bipolares y xit es el vector
columna con las mismas componentes del vector renglén Xj.
Multiplicande y sumando las cantidades bipolares se producen
conexiones tanto excitatorias como inhibitorias [14]-[15].

Notese agui gque al almacenar p Vectores binarios
Ay A2, .- hp en una matriz de pesos autoasociativa
unidireccional, la ecuacién anterior se reduce a 1la matriz
simétrica H=2xitxi, que es el mecanismoc de almacenamiento
utilizado por Hopfield (8],(10). Adem&s el par de patrones
(Ax,Bg) puede ser "borrado" de M, sumando x1‘~11°=-xitvi donde
¥i®=-¥;, Es decir, ¥;° es el complemento de Yj. Asi también
K4CY O (k3 EoY ) =X B (24)-(171.

Se ha demostrado que la recuperacién por vectores bipolares
es m&s precisa que por vectores binarios, ademis que el estado
estable de la red neuronal tipo MAB ocurre en un minimo local de
la funcién de energia [23].

Alqor.i,tmo de Teuveo Kohonen ([11]-{13]. Kehenen ha propuesto
utilizar 1la matriz inversa generalizada de Moore-Penrose o
pseudoinversa como un mecanismo para construir la matriz de pesos
de una memoria asociativa. Aqui la matriz Mpy, también es un
operador que contiene las asociaciones (Ayx,Bx) con k=1,2,..,p Y
cualquier patrén B,, r=1,2,..,p, puede ser recuperado por 1la
operacién lineal:

By = MAg, r=1,2,..,p; ApeR® y BpeR® (2-9)

donde AzAt(B=Bt) es un vector columna en R"(R™). La ecuacién
anterior puede ser rescrita en forma compacta, introduciendo las
matrices:

t .t t t t t
anp=[xl,)(2,..,xP] Yy mep=[Y1,Y2,..,Yp], (2-10)

de la forma:
Y = Mx (2-11)
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donde Xp(¥y), 1r=1,2,..,p, e5 el vector bipolar columna
correspondiente al vector binario columna Ay (By) (11}-{13},[21].
De tal forma que la matriz de pesos Mp,n es5t& dada por:

M=t = (yxht (2-12)
donde X* es 1a pseudoinversa de X,

Algoritmo de Yoh-Han Pao [32). Yoh-Han Pao proporciona
informacién sobre la construccién de la matriz de pesos Mpyn,
haciendo una modificacién al algoritmo de Kosko [32}. Aqui, la
matriz de posos es:

t
M= § x{yi ~* (2-13)

donde xy=¥,/|X3] y yi=Yi/|¥jl de manera que X;j(Yj) es el vector
bipolar correspondiente al vector binario A{(Bj), con i=1,2,..,p,
¥y |Xjl(]¥i]) representa la norma del vector renglén Xj(¥j).
Ahora, supéngase que se le presenta a la red un patrdn Xy
almacenado y considerando la recuperacién por vectores bipolares:

E t
XM = Xy (1 ®iYi)

t t
= <Xk x>V * fu(,ixx.xiwi (2-14)

donde el producto escalar de vectores <xk,xkt>=<xk,xk>-dp Yy
<xx,x1t>=6k1 con i=1,2,..,p. Se cobserva que la recuperacidén de ¥y
ser& completa si los vectores Xi efi” (2-13) son ortogonales, para
tales patrones Syi=0 para toda k<>i, ¥y <Xk,xx>>0 si y sblo si
|Xx{>0. Pao en [32] utiliza xxM y no XxM, la raz6n de utilizar 1la .
segunda opcién es gque <xi,xx>=1 y <Xk,Xx>>1, es decir, que se
"amplifica" la recuperaci6tn de su patrén mas parecido Yi; incluso
aungue se traten de vectores no ortogonales. Supdngase ahora que
se le presenta a la red un patrén ruidoso X, que es mas parecido
al patrdén Xy que a cualquier otro patrdn Xj. De esta manera,
XM= (Xg+2Z)M, donde <xk,z>=<xkt,z>=o, entonces:

g t t t
X = (02 (8 xjyi) = (Xke2) (v + Bxive)
t g t g t
= <KpoXpcYg t L SAkoxi>¥§ o+ & <R XYy (2-15)

En el caso de vectores ortogonales, s6lo se tendria un término de
degradacién sobre el patrén de salida: el dltimo 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 Gltima ecuacién como
distorsién sobre el patrén de salida.

IS

Correccién 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
algin algoritmo. En algunos casos, la recuperacién de patrones no
da la solucién esperada. Hopfield mediante esta correccidn hace
que en la red ocurra un "desaprendizaje™ de esa solucién no
esperada, llamada solucién espuria. Una vez que la red se
encuentra en un estado estable que es solucién espuria (A',B'),
entonces se aplica la Correccién de Hopfield, haciendo:

€

M =M =~ €X'Y donde 0<ec<<l (2=16)

nueva

donde el par de vectores renglén (x‘,v") es la versién bipolar
del par de vectores renglén (A',B') [{8])=~[10].

Algoritmo de Yoh-Han Pac (Memoria Hologr&fica) (32]. La.
técnica de reconstruccitn de frentes de onda, conocida como
Holografia, encuentra numerosas aplicaciones tales como pruebas
no destructivas, almacenamiento de datos, etc. Un holograma es un
patrén de interferencia gque surge de una onda de referencia
coherente y una onda esparcida por el objeto (Pig. 2.8).

———ee -
J% Espejo
At ——==
/ HL

Objeto

REGISTRO

Placa fotografica

Fig 2.5(a) Registro Holografico.
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Fig. 2.5(b) Reconstruccién de una imagen.

Las ideas principales gque sostienen la construcciéh de una
memoria asociativa hologr&fica se nmuestran en las siguientes
tiguras. La Pig. 2.6 muestra cbmo la interferencia entre el campo
de referencia 8 y un objeto a es registrado sobre una pelicula.
En la geometria de la Pig. 2.8, los campos Bx son todos ondas
planas de la misma longitud de onda, pero difieren en su &ngulo
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 (ay,Bx) son
registrados individualmente, un par a la vez, y la pelicula es
producida s6lo después de que los pares han sido registrados
[32).

Pelicula

Fig. 2.6 Registro de campos asociados (ak,Byk).
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En la hologratia ordinaria, se sabe que, si el holograma es
iluminado con un rayo de referencia By, entonces el campo ayx s
generado desde el holograma provocando una imagen virtual, como
se ilustra en 1a Pig. 2.7, El proceso inverso es si el holograma
es iluminado con el campo ay, entonces el campo de referencia By
as generado. Para éste caso, si los campos de referencia difieren
s8lo en su &ngulo de incidencia, una lente puede ser utilizada
para jdentificar cuil de los campos de referencia ha sido
generado por un objeto. Este hecho se muestra en la Plg, 2.8. Asl
s¢ construye una memoria asociativa hologrifica presentando un
objeto Ay para formar el campo ay, entonces se unen los campos ay
y Byx. La intensidad del campo (ax+Bx) es registrado sobre 1la
pelicula en el plano del hologranma.

Holograma

Espejo

Imagen virtual

Fig. 2.7 Holografia Ordinaria,

Hologr ama

Objeto m

Rayo Laiser

Fig. 2.8 Operacién de una Memoria Asociativa Hologr&fica.
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Sea {21.:22,4+,21} un conjunto de vectores renglén
ortonormales que generan al espacio euclidianoc l-dimensional, ¥y
sean M) y M, dos matrices de pesos dadas por:

My = ? x?zi (2-17)
My = B zgvj (2-18)

]
donde el producto escalar de vectores es <Zj,2§>=0 Yy
<2§,2y>=<24,24>=1 y como antes Xj=2Aj-In y VY;j=2Bj-Iy, donde
1n(In) es el vector renglén identidad en R"(R™).

Comparandoc con los algoritmos anteriores, aqui existen dos
operadores en vez de uno. Supbngase gue se le presenta a la red
un patrén X (en modo bipolar), la recuperacién con el operador M
es XM; aqui es XMiMp; (MjM; toman el lugar del operador M y la
recuperacibn inversa es YHZtMIt). Ssupéngase que se le presenta a
la red un patrén almacenado Xy, pPor lo que se forma el producto:

t t
XkMy = <Xk, Xk>2Zg + ﬁ:kxk,)(pzi (2=19)

Aqui, se necesita formar una operacién de proyeccién que
descomponga XyM; en sus componentes a lo largo de los ejes Zj ¥y
guarde el vector para el cual se obtenga un valor m&ximo,
conservando el signo de Zj para estos elementos, Es decir, llevar
a cabo la operacién:

t t t t
r = méx){<2], 2x><Xy, Xk> + ﬁsizl,zi><xk,x1>) (2-20)

y construir un vector 2Z; el valor de cada uno de sus elementos es
el determinado por 1la operacién anterior. Si se asume que
<xk,xkt>><xk,xi°> para i<>k, entonces 8e recupera el valor
correcto del indice k y se genera el vector 2=rZy, O<reR. Si se
presenta Z a M;, entonces:

t t
My = rZy g 24Y§ = re<dy, Z>¥y = Iy (2-21)

se generard una recuperacién completa de la solucién esperada. Si
f=1 la recuperacisn ser§ 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 antericores, empleando las matrices
transpuestas de M; y M;.
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Supbngase que se le presenta a la red un patrén ruidoso X,
que es m&s parecide al patrén ruidosc Xx que a cualquier otro
patrén Xj. Asi X=Xy+W, donde <xkt,w>=o; entonces:

t t
XMy = (Xp+W)Mp = <Xp+W,Xi>2p + E»ixk+u,xi>zi

t t t
= <Xg, X2 + §<>ixk,)(i>21 + g i\g),g(pzi (2=22)

§t‘<xk,xkt> es mayor que los dos términos de la derecha de
la ecuacién anterior, entonces 2=rZy; de esta manera se obtiene
una recuperaciédn completa dada por (2-21) [32).

Por Gltimo, la energfa atribuida a una asociacién (A,B) para
este algoritmo se define como:

E(A,B) = - AM;M,Bt (2-23)

Una opcién para la construccién de los vectores ortogonales
es el generado por la funciones de wWalsh. Brevemente [24), las
funciones de Walsh forman un conjunto de funciones ortogonales en
el espacio 2¥. Asi el elemento zl(k) del vector ortogonal 2) es:

218} =(-1)8 con s=Ejlp_3-iki (2-24)
donde:
(1)gecimal = (lr-1 lp-2 ** 11 lg)pinario
(K)decimal = {(Kr-1 Kr=z ' Ky Kg)pinario (2-25)
y r=logzp con 1,k=0,1,..,p~1. Una vez obtenido el vector
ortogonal se normaliza para obtener el vector ortonormal.

2.4 ALGORITMOS ADAPTIVOS

En esta segunda parte se describen los algoritmos adaptivos.

En estos métodos la red aprende las asoclaciones que le son

presentadas secuencialmente en pares entrada-salida. Se parte de
una matriz inicial de pesos con valores aleatorios pequefios. 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 conexicnes
en la red. Esto se hace para cada asociacién 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 pesos
resultado de la evolucién dinsmica a lo largo del proceso del
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algoritmo., Estos pesos poseen de manera colectiva el aprendizaje
de las asociaciones presentadas.

Algoritmo de Aprendizaje por Sefial de Hebb (ASH) (15},[17].
En este algoritmo los pesos cambian de acuerdo a la informacién
disponible que son las asociaciones que se desean aprender.
Globalmente, las redes neuronales asocian patrones coh patrones.
Localmente, las sinapsis se utilizan para asociar sefiales con
sefiales. La Ley de Aprendizaje por Seflal de Hebb correlaciona
sefiales, no activaciones; de forma que la ley de cambios de pesos
es:

Pij' = - Pij + f(aj)f(b4) (2=-26)
donde pij'zdpij/dt. Pij es el valor de la componente de la matriz
de pesos M en el renglén i y columna j, f es la funcién de
antivacién sigmoidal mostrada en la Pig. 2,.4. Fl procedimiento de
aprendizaje consiste en, un principio, generar valores Pij
aleatoriamente, de tal manera que -1<pj4<1 con pPij<>0 (pij
diferente de cero) . Hasta entonces las ‘' asociaciones
{(Al,Bl).(Az,Bz),..,(Ap,Bp)) pueden ser presentadas a la red.

De esta manera, 1la asociaciébn (Ax4+1,Bk+1) puede ser
presentada a la red una vez que la red ha aprendido 1las
asociaciones {(A;,B;),(A2,B3),-., (Ak,Bi)} [15],(17). Se dice que
la red ha aprendido una asociacién (A,B) cuando éste es un estado

" estable, es decir, cuando A=f£(BMY} y B=f(AM) donde f es una
funcién de activacién y A(B) son vectores renglén binarios en
R (R").

'Algoritmo de Aprendizaje Diferencial de Hebb (ADH) ([17).
Este algoritmo es una modificacién al anterior, de tal forma que
correlaciona sefiales y sus variaciones con el tiempo en la forma:

Pij' = = Pij + £(aj)f(by) + £'(aj) £’ (by) (2-27)
donde f'adf/dt. De esta manera, se observa que el aprendizaje por
seflal 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 Retropropagacién ([32) propuestos por
el autor de esta tesis, retomando los principios para minimizar
el error del sistema en la .ecuperacién cambiando los pesos de
las conexiones, pero aplicado a la red neuronal tipo MAB. En
estos algoritmos, a diferencia de los anteriores, se presentan
todas las asociaciones para hacer los cambios en los pesos, a
cada iteraci6n; siguiendo este proceso hasta que el error sea
peque@o y las asociaciones sean aprendidas,

Algoritmo Alg 1. Sean ej-y ey las entradas a cada procesador
en las capas A y B, respectivamente, asi:

m
ei = 3 Pij5)
n
ey = f Pij8i (2-28)
con i=1,2,..,ny j=1,2,..,m y las salidas son:
sy = f(ey)
si = f(ej) (2=-29)

donde £ es la funcién de activacién sigmoidal definida en (2-5),
coro se muestra en la Pig. 2.4,

Definase el error relativo a cada asociacién como:
n n
Ep = % g (tj-si)? ? {ty-s4)? (2-30)

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

n m
=12 § B - 1/2p § ($(timep) E(ty-sy)3]  (2-31)

Hipbtesis. Se propone gque los cambios de los pesos sean
proporcionales a -6E/6p1j, esto es:
APLy = = ¥ 81/0pyy con peit (2-312)
pAra cada anmaciacién., Se omite el subindice p por conveniencia,

Ccambio de pesos, ruta A-->B, Como el error E, estA expresado
en términoa da laa nalidan, entoncen 81/8p | ne puocda transformar
utilizando la regla de la cadona:

OM/0p|, - hn/buj hn,/ﬂal ha)/bp|) (2-33)
por lo que:
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APij = - i1 OE/ds8j 8sj/dej dej/dpj4 (2=34)
pero OE/dsj=~(tj~s4)E(ti~-sj)?, dsyf/dej=f'(eq) y de4y/0pjy=sy,
entonces:

Abij = = by (t5-83)f' (ej)8y F(ti-5)? (2-35)

donde £'(X)={f({x}-£2(x))/8g. Se observa que el cambioc de pesos de
acuerdo a la salida en la capa B, es proporcional al error que
existe en la capa A; si el error es cero, Apj4=0.

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

QE/dpjj = dE/ds; 3sj/dej dej/dpj4 {2~36)
por lo que:
aApjj = - sy OE/ds; dsj/dej dej/dpjj (2-37)
pero 02/651=(t1-si)2(tj-5j)=, ds;/dej=f'(ej) Yy oei/eplj-aj,
entonces:

8py3 = - 4z (ti-s1)f'tegisy Ectymag)r  (2-30)

donde las ecuaciones (2-35) y (2-38) dan la regla de cambjos en
los pesos de las conexiones. -

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

AP{4 = E (BpPij), (2-39)

donde APj§ es el cambio total en una iteracién, p es el nlmeroc de
asociaciones y 4pijj es el cambioc en los pesos para cada una de
las asociaciones.

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

n ol -
Ep = % § (ti-85)% + X ¥ (t5-85)° (2-30)

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

P1j = = #1 (t3-55)E'(ej)8) (2-41)
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Apij = = u2 (ti-si)f'(eq)sq (2-42)
gque a diferencia del algoritmo anterior BE/d84=(t4-83) ¥
OE/d8i=(ti-8y).

Algoritmo Alg 3. Ahora definase otra funcién para el error
atribuido a cada asociacién como:

Ep = - g(ci1nsi+(1-t1)1n(1-si)}g(tjxnsj+(1-tj)1n(1-sj)) (2-43)

de tal manera que al considerar 1la hip6tesis inicial, que los
cambios de los pesos sean proporcicnales a -Oﬁlbpij, se obtiene:

Ap§j =
Ml{tj/Ej'(tj'l)l(Sj'l)}f'(ej)sig{ti1lsi+(1'ti)1“(1'51)} (2-44)

APYy =
palti/si=(ti=1)/(si-1)}£" (ei)sjg‘»l(tjlﬂsj*’(l'tj) In(1-84)} (2-45)

que también siguen el método de cambio de pesos como lo indica
(2-39). La f6rmula de error aqui empleada E{tlms+(1-t)lm(l-8)} se
tomé del articulo [22].

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

Ep = - g(:ixnsi+(1-:i)1n(1-si))+§(cj1n53+(1-cj)1n(1-sj)) (2-46)

Y considerando las miemas hip&tesis anteriores se tiene que:
APiy = M1{ty/s4-(t4-1)/(s4-1)}L" (e4) 8§ (2-47)
APij = Baity/si-(ti-1)/(s4-1)}f"(ej)8y (2-48)
que también siguen el método de cambio de pesos como lo indica
(2=-39).

3.3 MNETODCLOGIA

con un prguele de computacion hecho en TURBLU PASCAL Version
5.0 [37] se programaron todos los algoritmos, Ia red neuronal
utilizada conata de 5% procenadoren como ne ilustra en la Fig.
3.1. Se hizo el reconocimiento de patrones con variaciones de
ruldo. Los mosmalcos so dibujaron en PAINTBRUSH versién 2.0 [31%].
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También se grafic6 la variacién de error a cada cambio en los
pescs para los algoritmos adaptivos, utilizando GRAPHPC Versién
2.31 para después guardar en archivo con el paguete FRIEZE de
PAINTBRUSH. La simulacidén se hizo en una computadora GAMA BABY
286 con procesador 80286 a 10 MHz. Utilizando MATLAB Versio6n 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 3 dimenaiones empleando los valores de la matriz
como alturas desde un plano XY, que son los renglones y columnas.
Los histogramas de correlacién cruzada se hicieron empleando el
programa CORRELAC del paguete 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. 3.1. Las recuperaciones se hacen en los dos
modos: binario y bipolar. Para los algoritmos adaptivos se
consideraron las mismas condicicones iniciales. La evolucién de la
dinfmica 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 patrén ruildoso para las
recuperaciones se calculé utilizando la distancia de Hamming. Se
define distancia Hamming (14],(16) como:

N
H(P§{,R) = X (N3 PiR} (2-49)
i
donde Pj es un vector bipolar de la asociacién (A;,Bj), R es el

vector bipolar del patr6n ruidoso y N es el nGmero de elementos
en los vectores. De esta manera, el porcentaje de ruido con
respecto a la asociacién (Aj,Bj) es H(Pj,R)/N.
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CAPITULO 3
RESULTADOS

Los resultades se dividen en tres j-:*es: la primera para
algoritmos deterministas y la segunda para ulgoritmos adaptivos.
La Gltima parte trata sobre la comparacién de ambos.

3.1 ABOCIACIONES UTILISADAS

De lo; 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 Hologrifica (Holo), y los algoritmos adaptivos
Aprendizaje por Sefial de Hebb (ASH), el Aprendizaje Diferencial
de Hebb {ADH) y el algoritme Alg 4, todos con las mismas
asociaciones. En 1la Fig., 3.1, se muestran las cinco asociaciones
que sirvieron de prueba para los algoritmos. En esta figura, cada
cuadro en el mosaico indica la actividad de un procesador. El1
mosaico grande es para la capa A y el mosaico pequefio 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 cuadros en blanco son procesadores
no-activados.
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fsociacion 1 fAsociacidn 2
Asociacidn 3 Asociacidn 4

fAsociacién 5

Pig. 3.1 Ascclaciones de prueba para los algoritmos. Cada cuadro
en el mosaico indica la actividad de un procesador. Los cuadros
@n negro son procesadorsas activados y los cuadros en blanco son
procesadores no-activados. Asociacién 11 Signo de Yen y Casco
Espacial, Asoclacién 2: Corazén y Sombrero y Bigotes, Asoclacién
31 Robot y Pie del Robot, Asoclacién 4: Signo de Mayor que ,.. y
Boca y Asoclacién §5: Bigotes de Yam-yam y Yam-yam y el Genlo

{Serie de caricaturas de televisitn).
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En las fiqguras siguientes se muestran las evoluciones de la
dinimica de la red para cada uno de los algoritmos. La red
utilizada posee una arguitectura 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 asociacién a 1a que deberia llegar la red para el
patrén ruidose 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 c8lculos de los errores se hacen utilizando la
definicién de Distancia Hamming, para una explicacién del
significado del ruidc ver el Cap. 2. En algunos ejemplos se
presenté el patrén ruidoso en la capa A y en otros en la capa B.
En la parte inferior derecha se indica el modo de recuperacién:
binaria o bipeolar. La secuencia de iteraciones en la evolucién
temporal de la red es de izquierda a derecha. El estado final (el
par de mosaicos de la derecha) es un estado estable, es decir, a
partir de ahi, la red permanece en ese estado. A continuacién, se
describirin y mostrarsn los resultados obtenidos en cada caso.
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3.2 ALGORITNOS DETERMINISTAS

En la Pig. 3.2, se muestran las evoluciones para 1los
alqgoritmos de KOSKO, KOHONEN, PAO y HOLO {(holegr&fico) para la
asociacién 1 de la Fig. 3.1 con 14.29% de ruido. S6lc HOLO
sncontrd, en la segunda iteracién, la solucién esperada en los
dos modos de recuperacitén. En los otros casos, se observa que en
las recuperaciones existen soluciones espurias. Por ejemplo, las
recuperaciones y soluciones utilizando KOSKO Yy PAC son las
m%snas, a diferencia de la recuperaci6n por KOHONEN.

KOSKO y PAO tienden hacia una solucién que se parece a la
asociacién 2 de la Fig. 3.1 para la recuperacién binaria, a
diferencia de 1la bipolar, que casi encuentran 1la solucién
esperada con un error del 1.,81%. La tendencia de la red a
encontrar la asociacién 2 de la Fig. 3.1 se debe a que é&sta
asociacién posee mayor energia negativa, de -200, que la energia
de la asociacién 1 de la misma figura, con -130. KOHONEN en modo
binario llega a una solucién espuria que no se parece a ninguna
de las asociaciones en la Fig, 3.1, En modo bipolar, 1la
recuperacién es menos precisa que KOSKO Y PAQ, ya que el error es
de 18.18%.
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Ruido
14,29%

Kosko

Kohonen

Pao

Holeo

Recuperacidén Binaria

Ruido
14.29%
Kosko

" Kohonmen

Rao

Holo

Plg., 3.2 Evolucién de la red con 14.29% de ruido.

Recuperacidn Bipolar



36

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
35.00%, respectivamente, ocurre casi lo mismo, excepto en los
siguientes casos.

En la Pig. 3.3 todos encuentran solucidn en la recuperacién
binaria, excepto KOHONEN que cae en una solucién espuria con
error del 47.27%. Esta solucién espuria es la misma para el caso
de la Fig. 3.2 en modo binario.

En la recuperacién bipolar, KOHONEN encuentra la solucién
esperada en la segunda iteracibén, pero no es uh estado estable y
en la siguiente iteracién cae a una solucién espuria con error
del 7.27%. Mientras que KOSKO, PAO y HOLO encuentran la solucién
esperada en la segunda iteracién.



Ruido ,
30,00%
Kosko

Kohonen

Pao

Holo

Ruido
26.00%

Recuperacién Dinaria

Recuperacidn Bipolar

Fig. 3.3 Evolucién de la red con 30,008 de ruldo.
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En la Pig. 3.4, en la recuperacién binaria KOSKO, KOHCHEN y
PAO caen a soluciones espurias, con errores del 27.27%, 32.73% y
27.27%, respectivamente.

Bajo la recuperacisn en modo. bipolar todos los algoritmos
encuentran la solucién esperada, es decir, la ascciacién 2 de la
Fig. 3.1. HOLO la encuentra en la segunda itera~':: y KOSKO, PAO
y KOHONEN en la tercera iteracién.



Ruido
35.,060%

Ruide
36.00%

39

I
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Recuperacién Binaria

Recuperacién Dipolar

Fig. 3.4 Evolucién de la red con 35.00% de ruide.
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Se observa gue HOLO, para todas las recuperaciones, binarias
y bipolares de las Figs. 3.2, 3.3. y 3.4, siempre encuentra la
solucién esperada. KOHONEN, pareciera gue a medida gue aumenta el
porcentaje de ruldo, aumenta también la precisién en la
recuperacién.

3.2.1 APLICACION DE LA CORRECCION DE HOPFIELD

Por otra parte, en el Cap. 2, se describié la manera de
aumentar la precisién en la recuperacién aplicando la corresccién
de HOPFIELD a cada una de las matrices de KOSKO, KOHONEN y PAQ,
HOLO no es susceptible a esta correccisn.

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 correccién de HOPFIELD. En estas figuras, HOLO se
acarrea para completar la comparacién en las recuperaciones. Los
valores de ¢ para los algoritmos de KOSKO, KOHONEN y PAQ fueron
de 0.01, ©.001 y 0.001, respectivamente {ver ecuacisn 2-16).

En la Prig. 3.5 se observa que después de la correccidn,
KOHONEN encuentra la solucisn, 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 asociacibn 5 (ver Fig. 3.1). A
este estado estable se le llama solucién ortogonal espuria, ya
que no corresponde al ortogonal de la solucidn esperada, al que
se le llama simplemente solucién ortogonal.

En modo bipolar, todos caen en la solucién esperada una vez
que se ha hecho la correccién de HOPFIELD. Se observa que las
recuperaciones de KOSKO y PAO son diferentes y que la de KOHONEN
es m&s rapida. Por lo gque se puede afirmar que la correcciébn de
HOPFIELD aumenta la precisién en la recuperacién con ruido del
14.29% para la asociacién 1 de la Fig. 3.1, al compararse con las
recuperaciones de la Fig. 3.2 sin correccién.
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Ruido
14.20%
Kosko

Kohoner |
Eigg !1!! !iE! IEE! I;EI
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Ruido
14.29%
Kosko

Kohoner

Pao

Recuperacién Dinaris

Holo

Fig. 3.5 Evolucién de la red con correccién de HOPFIELD para
KOSKO, KOHONEN y PAO. HOLO me acarrea de las figuras anteriores
para completar la comparacién. Ruldo 14.29%.

Recuperacién Bipolar
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En modo binario, en la rig. 3.6, KOSKO encuentra la solucién
esperada en dos iteraciones. KOHONEN y PAO evolucionan hacia
soluciones ortogonales espurias que al inicio parecian encontrar
el estado sclucién en la segunda iteracién.

En modo bipolar, KOSKO y KOHONEN casi encuentran la solucién
con error de 3.64% para ambos, y PAO, que al igual de los
recuperaciones anteriores que en la segunda evolucién encuentran
la solucién esperada, cae a una solucién ertogonal espuria hasta
la sexta iteracion.

La correccién de HOPFIELD, para ruido del 30.00% respecto a
la asociacién 3 de 1la 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 recuperacion disminuye del 7.227% al 3.64%
en el modo bipolar.
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- Ruide
30,00%

Recuperacién Binarias

Ruido
90,004

Recuperacién Bipolar

Fig. 3.6 Evoluclén de la rad con corrncelédn da HOPFIRLD para
KOS5KO, KOHONEN y PAO., HOLO se acarrea de las figuras anterlorees
para complatar la comparacifn, utdo 10.00s.
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En la rig. 3.7, en modo binario, la red encuentra solucicnes
espurias, de las que son ortogonhales para KOHONEN y PAC con error
de 6€7.27% y 50.90%, respectivamente; para KOSKO el error es del
34.54%,

En la recuperacién en modo bipolar, KOSKO obtiene una
solucién espuria con 1B,18% de error y dos soluciones no
esperadas, para KOHONEN y PAO, que corresponden a las
asociaciones 4 y 1 de la Fig. 3.1, respectivamente. El ruido
asociado a estas dGltimas soluciones eas del 45.00%. 1la
convergencia hacia soluciones no esperadas ge explica con base en
las energias. Para KOHONEN, la energia de la asociacién 4 es de
=2.97, y la energia de la solucién esperada es de =2.84. Ademis
la energia de la asociacién 4 es la mayor de todas, por 1o que la
red tiende a encontrar la solucién con mayer energia negativa.
caso similar ocurre con PAO, la energfa de la solucién no
esperada (asociacién 1) es de -3.17 y la esperada de -3.05.

Se observa en estas filtimas recuperaciones que la correccién
de HOPFIELD puede ser efectiva para algunos patrones Yy aumentar
la precisién en la recuperacién. Sin embargo, para otros patrones
ruidosos puede ser menos precisa y llegar a borrar alguna
asociaciétn ya aprendida. “y
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Recuperacidn Bipolar

Fig. 1.7 Evolucién de la red con correcclén de HOPFIELD para
KOSKO, KOHONEN y PAD. HOLO me acarres de las figuras anterlores
para completar 1a comparacién. Ruido 35,00%,
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3.3 ALOORITMOS ADAPTIVOS

Para los algoritmos adaptivos se hizo el mismo an&lisis de
los algoritmos deterministas. Se consider6 una matriz inicial de
pesos aleatorios, que con cada uno de los algoritmos adaptivos
descritos en el Cap. 2, se llegé a una matriz final de pesos. Los
resultados que se muestran a continuacién son los de algoritmos
adaptivos. de KOSKO: Aprendizaje por Seflal de Hebb (ASH} y el
Aprendizaje Diferencial de Hebb (ADH), y el cuarto algoritmo
propuesto por el autor de esta tesis (Alg 4).

En las Figs. 3.8, 3.9 y 3.10, se muestran las recuperaciones
con los mismos patrones ruidesos anteriores, después de que la
red hubo aprendido las asociaciones (después del proceso de
aprendizaijej.

En la ?ig. 3.8, en modo binario, ASH obtiene una solucién no
esperada (asociacién 2, Fig 3.1), esto se debe a que esta
solucién tiene una energia de -76.82, mayor que la solucibn
esperada de -63.39; para ADH y Alg 4 la red obtiene soluciones
espurias con error de 49.09% y 12.73%, respectivamente.
Nuevamente, ADH trata de obtener, igual que ASH, la misma
solucién no esperada,

En la recuperacién bipolar, se obtiene la solucién esperada
para todog los algoritmos. Se observa ademis que se encuentra la
solucién en 1la tercera iteracién y que 1la evolucién es
ligeramente diferente.
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Fig. 3.8 Evolucién de la red con 14,29% de ruido,
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En la Pig. 3.9, bajo la recuperacién en modo binario, todos
obtienen soluciones espurias. ASH obtiene una solucién ortogonal
espuria. Los errores en la recuperacién para ASH, ADH y Alg 4 son
de 45.45%, 47.27% y 16.36%, respectivamente.

En modo bipolar, ASH y Alg 4 encuentran la solucién
esperada, ASH en 5 iteraciones y Alg 4 en 3 iteraciones. ADH
obtiene una solucién espuria con error de 49.09%.
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Fig. 3.9 Evolucién de la red con 30.00% de ruido.
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En la recuperacién binaria de la Pig. 3.10, s6lo ASH obtiene
la solucién esperada en 3 iteraciones. ADH y Alg 4 encuentran
soluciones espurias con 38.18% Y 36.36% de error,
respectivamente.

En la recuperacién bipolar, nuevamente s5lo ASH encuentra la
solucién esperada, ADH obtiene una solucién no esperada y Alg 4
una golucién espuria con error del 47.27%.

En estas figuras se observa gque en la recuperacién de los
patrones aparecen, nuevamente, mnmuchas soluciones espurias. El
algoritmo ASH obtiene la solucién esperada en modo bipolar en
todas las recuperaciones. El segundo en mayor precisién es el Alg
4.
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Fig. 3.10 Evolucién de la red con 35.00% de ruldo.

Recuperacion Bipolar



52
3.4 CONPARACIOMES DE LOS ALGORITNOS

En las figuras siguientes se intenta hacer una comparacién
sobre 1rs algoritmos de aprendizaje aqui expuestos, observando
las 1i1uu.pwraciones bajo un mismo patrdn ruidoso con 14.29%,
30,00% y 35.00% de ruido.

En la ¥ig. 3.11 se nmuestra la evolucién de la red con
recuperacidédn en mode binario con 14.29% de ruido. Se acarrearon
las recuperaciones con la correccién de HOPFIELD para los
algoritmos deterministas, en vista de gue las recuperaciones son
mis precisas (Fig. 3.5). KOSKO, ADH y Alg 4 obtienen soluciones
espurias con errores de 41,82%, 49.09% y 12,73%, respectivamente,
PAO converge a una scolucién ortogonal espuria y ASH obtiene una
solucién no esperada que tiene mayor energia que la esperada. En
cambio, KOHONEN y HOLO encuentran la solucién esperada.
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Ruido
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Kohoner:
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ADH
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Recuperacidn Binaria

Fig. 3.11 Evolucién de la red para todoe los algoritmos
con recuperacién en modo binario y 14.29% de ruido.



54

La recuperacién en modo bipolar .se muestra en la Pig. 3.12
con 14.29% de ruido, en donde todos encuentran la solucién
esperada, Se acarrearon las recuperaciones con la correccién de
HOPFIELD para los algoritmos deterministas, en vista de que las
recuperaciones son mis precisas (Fig. 3.5). Se observa que todas
las recuperaciones son diferentes, excepto HOLO y KOHONEN, que
aderné&s resultan ser las ma&s ripidas y las Gnicas que encuentran
la solucién en los dos modos de recuperacién.
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B

Recuperacién Dipolar

rig. 3.12 Evolucién de la red para todos los algoritmos
con recuparacién en modo bipolar y 14.29% de ruido.
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En la Prig. 3.13 se muestra la evolucién de la red con
recuperacién en modo binario para 30.00% de ruido. Se acarrearon
las recuperaciones sin la correccién de HOPFIELD, en vista de gue
sin la correccién, las recuperaciones son m&s precisas (Fig.
3.3). ROHONEN, ASH, ADH y Alg 4 obtienen soluciones espurias con.
errores de 47.27%, 45.45%, 47.27% y 16.36%, r.npectivanonta, an
la que ASH obtiene una soluciSn ortogonal espuria, En cambio,
KOSKQ, PAC y HOLO encuentran la solucién esperada en 3,3 y 2
iteraciones, respectivamente.
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Fig. 3.13 Evolucién de la red para todos los algoritmos
con recuperacién en modo binaric y 30.00% de ruido.
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La recuperacién en modo bipolar se muestra en la Pig. 3.14
con 30,00% de ruide, en donde, excepto KOHONEN y ADH, todos
encusntran la solucibn esperada. Se acarrearon las recuperaciones
sin la correccisn de HOPFIELD para los algoritmos deterministss,
en viata de que las recuperaciones son méa precisas (Fig. 3.3).
Ga observa que todas las recuperaciones en que se encuentra la
solucisén esperada, para 10s algoritmes adaptives, son diferentes;
caso que no aocurre para las recuperaciones de los algoritmes
deterministas en donde son iguales. Asf KXOSKO, PAD y HOLO
obtienen las soluciones en la segunda iteracién y‘ASH y Alg ¢ en
S y 3 iteraciones, respectivamente,
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rig. 3.14 Evolucién de la red para todos los algoritmos
con recuperacifin en modo binario y 30.00% de ruido,



60

En la Pig. 3.1% se muestra la evolucién de la red con
recuperacion en modo binario para 35.00% de ruido. Se acarrearon
las recuperaciones sin la correccién de HOPFIELD, en vista de que
sin 1la correccibn, las recuperaciones son m&s precisas (Fig.
3.4). KOSKO, KOHONEN, PAQ, ADH ¥y Alg 4 obtienen soluciones
egspurias con errores de 27.27%, 32.73%, 27.27%, 38.18% y 36.36%,
respectivamente. En cambio, HOLO y ASH encuentran la solucién
esperada en 2 y 3 iteraciones, respectivamente,.
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Fig. 3.15 Evolucién de la red para todos los algoritmos
con recuperacién en modo binario y 35.008 de ruido.
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L4 recuperacién en modo bipolar se muestra en la Pig. 3.16
con 35.00% de ruido, en donde, excepto ADH y Alg 4, todos
encuentran 1la solucién esperada. ADH obtiene una solucién no
esperada. Se acarrearon las recuperaciones sin la ceorreccién de
HOPFIELD para los algoritmos deterministas, en vista de que las
recuperaciones son mas precisas (Fig. 3.4). Se observa gque en
todas las recuperaciones en gque se encuentra 1la solucién
esperada, las recuperaciones de KOSKO y PAO son iguales an 3
iteraciones, KOHONEN diferente a las anteriores en 3 iteraciones
y HOLO en s8lo 2 iteraciones. ASH encuentra la solucién esperada
en 6 iteraciones.



63

Ruido
36,00%

Kosko

Kohonen

ADH '

BEEE e

Alg 4

iz = K

Recuperacidén Bipolar

¥ig. .16 Evolucién de la red para todos los algoritmos
con recupsracién en modo binario y 35.00% de ruldo.
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3.3 RESUMEN DE LOS RESULTADOS Y ALGUNOS COMENTARIOS

Los resultados obtenidos sugieren que las recuperaciones en
modo bipolar son mi&s 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 recuperacién bipolar. Esto no tiene
nada que ver con los algoritmos, ya gue en las operaciones para
la recuperacién de patrones en modo binario sé6lo se toman algunos
valores de la matriz; en cambio, en modo bipolar, se consideran
todos los valores en la matriz de pesocs.

Una obsetvacibn‘ mids importante son las ventajas en 1la
recuperacién de patrones de un algoritmo con respecto a los
dem&s. El algoritmo hologrdfico (HOLO) siempre encontré, para el
ejemplo utilizado, la solucién esperada, caso contrario del resto
de los algoritmos deterministas y adaptivos que no siempre
mostraron una solucién satisfactoria, inclusoc una vez aplicada la
correccién de HOPFIELD. En ciertos casos, esta correccién puede
aumentar la precisién en la recuperacién.

En todaé las recuperaciones de patrones estudiadas, el
algoritmo hologrdfico fue el Gnico que no produjo soluciones
espurias. Este algoritmo puede tolerar mayor porcentaje de error
con respecto a los dem&s estudiados. Adem&s, no presenta
soluciones ortogonales.

Asi pues, de los ejemplos y las simulaciones, se observa que
el algoritme determinista holografico ofrece mayor precisiédn para
la recuperacibén y el reconhocimiento de patrones.

Algunos algoritmos "sirven mejor" gque 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 recuperacién alguna. En cambioc, para
el mismo caso es posible la recuperacién de todas las
asociacicnes 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 1a precisién en la
recuperaci6n; es decir, que presentando un patrén ruidoso adn
aparecen soluciones espurias.

3.6 OTROS TRABAJOS SIMILARES

De los algoritmos discutidos, s6lo el de KOSKO ha sido
estudiado con mAs detalle en el laboratorio [3)~-[5),(7). KOHONEN
[13] ha discutido con detalle la memoria asociativa con matriz
inversa generalizada, perc nada dice acerca de la
bidireccionalidad, ni de la versién discreta, es decir, que los
vectores tomen los valores discretos {-1,0,1}. Y ha demostrado
gue en el modelo continuo la recuperacisén sers 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& asi un caso particular del modelo continuo.
El algoritmo hologri&fico no presenta este problema, ya gue se
generaliza para el modelo continuo, es decir, se sigque el mismo
procedimiento en el discreto y en el continuo. Sobre los
algoritmos adaptivos de KOSKO, también se trabaié en la version
discreta.

Stiles y Denq [21} muestran que la recuperacién depende del
nimero de patrones asociados, de) namerc de procesadores por capa
y del patrén ruideso (no muestran las evoluciones de la din&mica
de la red en forma de activacién de los procesadores). Aqui
también se observé la misma situacién, ademds gue la recuperacién
también depende del algoritmo de aprendizaje empleado.

3.7 OTROB ALGORITMOS

Existen otros algoritmos de aprendizaje gue se valen de
diferentes teorifas matemAticas. Wang, Cruz y Mulligan ({23}
ofracen uns correccitn ni mudelu de ROHKO, que es muy simiiar ai
de HOPFIELD, Por otra parte, Murakaml y Aibara [20] proponsn una
mejoria al modelo de KONHONEN, quo no se traté aqui. Sin embargo,
no existe hasta el momento un algoritmo satiafactorioc que llegua



66

algoritmo de Retropropagacién y otros [22],([32) garantizan la
convergencia hacia la solucién, pero esta puede 1llevar mnucho
tiempo., El algoritmo Alg 4 esta construido siguiendo casi 1las
mismas ideas del método de retropropagacién, sbélo que en sentido
bidireccional, que con este esquema también garantiza 1la
convergencia hacia la solucién. Como ejemplo s&lo basta ver el
comportamiento no-lineal de este algoritmo: una asociacién la
aprendid (con las mismas condiciones iniciales, es decir, 1la
matriz de pesos) en 7 segundos, dos asociaciones en 15 segundos,
tres en 24 segundos, cuatro en 93 segundos Yy cinco asociaciones
en aproximadamente 3 dias no terminé su proceso de aprendizaje.
La simulacién se hizo en una computadora GAMA BABY con procesador
80286 a 10 MHz. Esto es sblo una pequefia muestra de lo diffcil
que es encontrar un algoritmo satisfactorio debido al tipo de
sistema tratado: un sistema no-lineal din&mico multivariable con
muchos elementos.
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CAPITULO 4
ANALISIS DE LOS REBULTADOS

4.1 LA COMDUCTA DINAMICA DE UNA RED NEURONAL ARTIFPICIAL

El estudio de algoritmos de aprendizaje deja un cierto vacio
cuando se trata de captar la conducta global de la red neuronal.
Es clerto que en las redes neuronales artificiales, una vez que
ésta-ha aprendido algo, se aplica y ya. Pero si se trata de
extrapolar conccimiento hacia la comprensiétn de la dinasmica de
una red neuronal biolégica, entonces, se quisiera poder conocer
m&s sobre el funcicnamiento de la red neuronal artificial. con
esto en mente, se hiclieron estudios sobre las variaciones del
error a cada cambioc en los pesos para los algoritmos adaptivos;
la graficaciétn de la variacién global de 1los pesos y, 1la
correlaciédn cruzada de la actividad de algunas de las neuropas
artificiales. Después de estos estudios, desafortunadamente, no
es mucho 1o que se puede agregar sobre el conocimiento de 1la
dinSmica distribuida de la red. Sin embargo, la visualizacién y
comprensién de los mecanismos subyacentes de lo que funciona en
paralelo y distribufdo =-como el sistema nervioso- es un problema
contempor&neo no resuelto, de ahi que sean validos estos
intentos.

Asi pues, la pregunta es: ;Qué sucede dentro de la red? Unas
maneras de verlo, Ya que se tienen muy pocas pistas de cudl puede
ser la m&s reveladora, es hacer gr&ficas del error, de los pesos
Y, de correlaciones cruzadas.
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4.2 GRAPICAS DE ERROR

La manera usual de estudiar la evolucién del proceso de
aprendizaje es graficar la variacién del error a cada cambio en
los pesos. las siguientes figuras muestran el valor del error
contra el nGmero de iteraciones (nimero de cambios en los pesos).
Es decir, con la matriz inicial se tiene un error gue, de acuerdo
al algoritmo utilizado, se va minimizando; ademds se indica el
tiempo durante este proceso en horas, minutos y segundos.

En la Pigs. 4.1 Yy 4.2 se muestran las grdficas 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
31,01% hasta llegar al 1.10%, en 6 minutos y 52 segundos, que lo
hace ser mas r&pido que ADH con 49 cambios en los pesos en 9
minutos con 45 segundos que concluyé con error del 0.68%. La
simulacién se hizo en una computadora GAMA BABY con procesador
80286 a 10 MHz. Estos valores de error se obtienen empleando la
férmula (2=-40), misma utilizada para el algoritmo de
Retropropagacién [32) (Cap. 2).
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5 asoclaciones con el algoritmo de aprendizaje ADH.
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En la Pig. 4.3 (a) y (b) se muestran las gr&ficas de error
para diferentes nGmero de asociaciones utilizando el algoritmo
Alg 4. En el titulo de cada grafica se indica el nimero de
asociaciones en la red, las de la Fig. 3.1. Asi por ejemplo,
Asocs 3 indica que 1la red aprende 3 asociaciocnes, las
asociaciones 1,2 y 3 de la Fig. 3.1.

En la primera gr&fica de la Fig. 4.3(a) (Asocs 1) la red
aprendié una asociacién haciendo 29 iteraciocnes en 7 segundos,
con error inicial de 3.01% y error final de 0.30%. Se observa
aqui la pendiente pronunciada a partir de la iteracién 21. Los
valores de error se obtienen empleando la férmula (2-46), misma
propuesta por Hinton [32}.

En la segunda gr&fica de la Fig. 4.3(a) la aprendié dos
asociaciones (Asocs 2) en 40 iteraciones y 15 segundos, con error
inicial y final de 6.07% y 0.97%, respectivamente.

En la tercera gr&fica de la Fig. 4.3(a) la red aprendié6 tres
asociaciones (Asocs 3) haciendo 61 iteraciones en 24 segundos,
con error inicial de 9.57% y error final de 2.22%.
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1,2,3,4 y 5 asociaciones utilizando el algoritmo Alg 4.
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En la primera grafica de la Fig., 4.3(b), la red aprendié
cuatro asociaciones (Asocs 4) en 72 iteraciones durante 1 minuto
¥ 33 segundos, con error inicial y final de 13,09% y 10.44%. Se
cbserva que el error empez6 a aumentar a partir de la iteracién
56, en donde la red aGn no ha concluido el proceso de aprenc:iaje
con error del 5.72%. En cambio, en la iteraci6énm 72 con error del
10.44%, la red ha aprendido todas las asociaciones. Esto se debe
a gue en la férmula de error {(2-46) uno de los sumandos tenia
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 agui el algoritmo Alg 4 modificé los pesos
haciendo que los errores se hicieran casi iguales, hasta terminar
el proceso de aprendizaje en la iteracién 72.

Hasta aqul se observa gque a medida que van aumentando el
nGmero de asociaciones en la red, aumentan también los errores:
inicial y final. lLa red con 5 asociaciones a aprender (Asocs 5)
no concluyé el proceso de aprendizaje en las m&s de 10,000
iteraciones que toman m&s de 72 horas de corrida, con error
inicial de 16.49%. Esta es una muestra clara de lo que se defini6é
en la introduccién, la MAB es un sistema dindmico no-lineal, por
lo que no se puede esperar que para la red con cinco asociaciones
ge concluya el proceso de aprendizaje en "pocas iteraciones",
extrapolando del tiempo para redes mis pequefias, por lo que su
comportamiento es no-lineatl.

Para el ejemplo considerado, 1los algoritmos adaptivos de
KOSKO son m&s ra&pidos en su proceso de aprendizaje. ASH es el mis
preciso en la recuperacién que los otros algoritmos adaptivos. El
segundo m&s preciso es Alg 4 y por dltimo ADH.
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4.3 GRAFICAS DE PESOB

Una forma de ver las conexiones en la red es graficando una
superficie en 3 dimensiones utilizando los valores de la matriz
de pesos como alturas desde un plano XY, que son los renglones y
columnas, Esto se hace con el fin de visualizar el comportamiento
global de los procesadores de la red.

4.3.1 ALGORITHOS DETERMINISTAS

En la rig. 4.4 (a) y (b) se muestran las matrices de pesos
para los algoritmos deterministas para redes con cinco
asocjaciones, las empleadas en 1las recuperaciones anteriores,
ademés se indican los valores miximo y minimo de los pesos en la
matriz. Recuérdese gue las matrices de pesos para este tipo de
algoritmos se obtienen en forma Gnica, es decir, no existe matriz
de pesos iniciales y finales como ocurre en los algoritmo
adaptivos,

En la Fig. 4.4(a) con inspeccién visual, las grdficas para
KOSKO y PAO parecen ser iguales ya gque, con base a los
algoritmos, son s6lo proporcionales. KOHONEN obtiene una
superficie m&s suave que las anteriores. Los valores de pesos en
KOSKO son los mAs grandes que los de KOHONEN y PAO; este Gltimo
tiene los pesos m&s pequefios.
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En la Fig, 4.4(b) las matrices de HOLO resultan estar entre
+1.00 y =-1.00. Recuérdese que son dos matrices diferentes que
produce HOLO, como se indica en el cap. 2.

Los pesos de las conexiones entre los procesadores que se
encuentran como a la mitad de cada capa, parecen tener cierta
simetria entre ellos, para las matrices de KOSKO y PAO, como se
muestra en 1a figura anterior. Lo mismo Be puede decir de 1la
matriz de KOHONEN para todos los pesos de las conexiones, donde
la superticie es m&s suave. ESto no ocurre para los procesadores
en los extremos de las capas, Yy en general para toda la
superficie de KOSKO © PAO. En la segunda superficie de HOLO se
observa mis claramente lo anterior.
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4.3.2 CORRECCION DE MOPPIELD

En la Pig. ¢.5 se muestran las matrices de pesos para los
algoritmos deterministas con correccién de HOPFIELD.

Nuevamente KOSKO tiene los valores mAs grandes. Las
superficies de KOSKO y PAO que antes de la correccién eran
proporcionales ahora no lo son, aunque siguen teniendo

superficies ruy similares, compar&ndolas con las superficies de: -

la Fig. 4.4(a) sin correccién.

KOHONEN obtiene una superficie menos suave gque sin 1la
correcci6n. Para todas las superficies la correccién de HOPFIELD
hace aparecer mis "picos".



ESTA TESIS NGO DEBE
SAUR BE LA DLIOTECA

' Algs KOSKO y HOPFIELD Asocs S  Valor max +4. 05 win -4, 05
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4.3.3 ALGORITNOS ADAPTIVOS

La Pig. 4.6 muestra la matriz inicial de pesos aleatorios
utilizada en el proceso de aprendizaje para los algoritmos
adaptivos estudiados: Aprendizaje por Sefial de Hebb (ASH), el
Aprendizaje Diferencial de Hebb (ADH) y el algoritmo Alg 4. Se
escogié asi de acuerdo al generador de nGmeros aleatorios de la

computadora entre los valores de #0.5, como lo proponen varios -

auteres [15],{17),([22),{32).

Matriz inicial de pesos alcotorios Valor max +0.50 win ~0.50

Plg. 4.6 Matrlz inicial de pesos aleatorios para los
algoritmos adaptivos.

En la Pig. 4.7 se muestran las matrices de pesos finales, es
decir, la que se generd después del proceso de aprendizaje, para
los algoritmos adaptivos de KOSKO: ASH y ADH, para redes con las
5 asociaciones de la Fig. 3.1. Ambas‘superficies son similares,
sin embargo la matriz ADH tiene valeores mayores que la matriz
ASH. También se observa gue las matrices finales son diferentes a
la matriz inicial de la Fig. 4.¢.

Los valores de los pesos de las conexiones se muestran en
las Tablas 4.1 ¥ 4.2, donde la matriz es de 35x20, y ademis se
muestra la superficie de la matriz. La Tabla 4.1 corresponde a la
matriz inicial de pesos aleatorios y la Tabla 4.2 corresponde a
la matriz final de pesos para la red con 5 asociaciones
utilizando el algoritmo AsH.
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Tabla 4.2 Valores de la matriz final de pesoas para
la red con 5 asoclaciones con el algoritmo ASH.
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En la rig. 4.8 (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 Fig. 4.3 con sus grificas de variacién de error,
partiendo de la matriz inicial de la Fig. 4.6. Asocs indica el
namero de asociaciones que debe aprender la red. Se observa que a
medida que aumenta el nfimero de asociaciones que la red deber&
aprender, la superficie aparentemente tiende a ser mas suave,
adem&s de que aumentan los valores miximo y minimeo de la matriz.

Ng 4 Asocs 1 Vator max +0. 83 wmin -0. 90

Alg 4 Asecy 2 Valor max +0.96 min -1, 11

Fig. 4.8{a) Matrices de pesos finales de la red tipoc MAB con
1 y 2 asociaciones para el algoritmo Alg 4.
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nlg 4 Asocs 3 Vator max +1.16 win -1, 3%

Alg 4 Asocs 4 Valor max +1. 28 nin ~1. 93

Fig. 4.8(b} Matrices de pescs finales de la red tipo MAB con



86

4.3.4 CORRELACION CRUZADA Y PEBOB

En un intento por detectar las correlaciones entre los
procesadores de 1la red, pero ahora durante el proceso de
aprendizaje, se graficé la evolucién 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 evolucién se muestra en la Pig. 4.9 (a),(b) ¥y (c).

Se acarreé la matriz inicial de pesos de la Fig. 4.6 para
comparacién. Al inicio el error es de 31,01%. Este valor de error
y los siguientes se obtienen empleando la férmula (2-40), misma
utilizada para el algoritmo de Retropropagacién [32] (Cap. 2).

En la segunda gradfica correspondiente a la iteracién 3 se
cobserva que los valores maximo y minimo aumentaron desde la
matriz inicial de +0.50 y -0.50 a +0.65 y -0.65, ademis ya se
muestran cambios en la superficie. Aqu{ la red ya aprendié 1la
asociacién 1 de la Fig. 3.1. El error es de 28.90%.

En la iteracitn 8 la superficie se hace mis suave y los
valores maximo y minimo de la matriz aumentan, ademas la red
aprendié ya las asociaciones 1 y 2 de la Fig. 3.1. El error
disminuye hasta 24.47%.

Para la iteracién 17, se observa que algunos procesadores
tienden a aumentar su peso en la conexibén, ya gue los valores
extremos siguen aumentando. La red para esta iteracién ya
aprendié las tres primeras asociaciones de la Fig. 3.1. El error
es ya del 24.21%. )

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

Y por Gltimo, en la iteracién 49, los valores de los pesos
aumentaron aGn mds. La red en ésta Gltima iteracién termina su
proceso de aprendizaje para las 5 asociaciones de la Fig. 3.1,
con error de 0.68%,
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4.3.5 HNISTOGRAMAS DE CORRELACION CRUZADA

Se construyeron histogramas de correlacién 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
utilizando los algoritmos adaptivos.

En la Pig. 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 1las S
asoclaciones de 1a Fig. 3.1 con el algoritmo ASH. En los
histogramas de correlacién cruzada para los procesadores
(neuronas) 1 y 36 de las capas A y B, respectivamente, se observa
un "pozo" en el origen. Esto indica la posibilidad de inhibicién
mutua entre ambos procesadores, que es lo mismo afirmar que el
procesador 1 de la capa A inhibe al procesador 1 (o 36, debido a
gue hay 35 procesadores en la capa A) de la capa B y viceversa;
ya que en otro caso el "pozo" apareceria corrido a la izquierda o
derecha. Esto se corrobora viendo que el peso bidireccional de la
conexién en 1la matriz aleateria (ver tabla 4.1) para los
procesadores 1 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 interpretacién del histograma: que se inhiben
mutuamente.

Para los procesadores 17 y 38 de la red el histograma es muy
ambiguo Yy no es posible decidir qué tipo de conexi6tn 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 pesc final de
1.21. Hubo una transicién de inhibicién mutua a excitacién mutua
entre los procesadores 17 y 38, pero no es posible detectarla con
el histograma de correlacién cruzada.
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rig. 4.10 Histogramas ds correlacién cruzada de trenes de
impulsos de 2 procesadores para la rad con 5 asoclaciones
utilizando el algoritmo adaptivo ASH.
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En la Prig. 4.11 se muestran unos histogramas de correlacién
cruzada para la red con 5 asociaciones utilizando el algoritmo
ADH.

En el primer par de histogramas se muestra la correlacién
cruzada para los procesadores 9 y 48 de la red. Se observa gue
hay un "pozo" en el origen que indica inhibicién mutua. Por otra
parte, los pesos inicial y final fueron de -0.33 y -4.60,
respectivamente.

Caso contrario con respecto a la correlaciédn anterior, son
los histogramas entre el sequndo par de procesadores, 2 y 36 de
la red, en el que se presenta otro caso de ambigliedad 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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impulsos de 2 procesadores para la red con 5 amociaclones
utilizando el algoritmo adaptivo ADH.
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CAPITULO &
DISCUSION Y COMCLUSIONES

Una comparacién de algoritmos como }a realizada en este
trabajo no ha side publicada hasta la fecha. Kosko ha presentado
algunos ejemplos, pero no comparaciones. La mayoria de los
trabajos de otros autores son teéricos y no consideran ejemplos.
Pareciera que algunos de estos trabajos tebricos no resistirian
la prueba de ser utilizados en ejemplos directos y, asi, queda en
duda su posible utilizacién en una aplicacién capaz de ser
implementada en hardware. Sin embargo, hay que reconocer que con
la explosién de informacién en el campo de las redes neuronales
artificiales es muy dificil en este momento estandarizar 1la
nomenclatura y comparar todos los métodos existentes,

El poderfo del método  hologréfico  para recuperar
asociaciones es el resultado m&s interesante de este trabajo. Se
ha demostrado gque las recuperaciones en modo bipolar son més
precisas que en modo bkinario y que el algoritmo HOLO es el més
eficiente. El resto de los algoritmos estudjados son ineficjentes
para aprender asociaciones. No se sabe si la eficiencia del
algoritmo HOLO se extiende a cualguier ndmero de procesadores o
ei, como otros algoritmos de aprendizaje, tiene problemas de
escalamiento. Tampoco se conoce su capacidad para tolerar ruido
en cualguier condicién, Mayor conocimiento sobre el algoritmo
HOLO requerirs de mis ejemplos y la revisién y extensi6n de sus
bases teéricas.

No obstante, seria de mucho interés utilizar el método
hologra&fico en aplicaciones como el reconocimiento de caracteres
y manuscrito ¥y, en general, de imigenes borrosas como las que se
obtienen en criminologfa, ya gque su rapidez y precisién de
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recuperacién 1o hacen un método ideal para implementar en
hardware.

Por otra parte, este estudic no se hizo (nicamente para
explorar aplicaciones tecnolégicas de las redes neuronales, en
particular, la arquitectura de la memoria asociativa
bidireccional, sino también se pretendié utilizar dicha red o MAB
como modelo de procesos cognoscitivos en los que existe
adaptacién y/o cierta forma de aprendizaje. Un experimento de
este tipo en una preparacién biolégica es muy dificil, de ahi qur
la MAB se presta como una preparaciédn artificial adecuada. El
acceso a las activaciones de los procesadores y a las matrices de
pesbs permite estudiar la conducta de la red de una manera
distribuida y puede tratar de observarse el proceso de adaptacién
o aprendizaje. Con este fin se estudiaron las graficas de error
que resultaron no fitiles 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 otre lado, las graficas globales de pesos si
proporcionan cierta intuicién visual de lo gque hacen los
algoritmos adaptivos durante el proceso de aprendizaje, pero no
es suficiente. Se necesitan herramientas computacionales vy
grdficas mas poderosas y versatiles para poder concluir algo con
certeza y robustez,

En el caso de los histogramas de correlacién cruzada, que es
una herramienta mas fina, se necesita estudiar el mapa completo
de histogramas -para todos los pares, que son 35%20=700- y eso
hace muy dificil observar o encontrar donde podrian localizarse
cambios significativos durante el proceso de aprendizaje de las
asoclaciones. Un sistema experto podria ser Gtil en este renglén,
pero no se ha probade todavia.

Se hicieron tales ejercicios por su novedad y actualidad. En
el estudio de la dindmica del cerebro existe una problematica
similar, sélo que amplificada. La resolucién espacial y temporal
de las técnicas disponibles no es suficiente para determinar los
mecanismos gque intervienen durante el aprendizaje o 1la
percepcién. Por ejemplo, la encefalografia tiene buena resolucién
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temporal, pero pésima resolucién espacial; la tomografia, ta sus
diferentes versiones, tiene buena resolucién espacial, pero su
resolucién temporal da la historia de la din&mica del cerebro de
media hora en media hora. Si se toma en cuenta que la
comunicacién monosindptica entre neuronas es de 1 milisegundo,
entonces se ve que se pierde el detalle. Se hacen intentos por
mejorar esto, pero por ahora la tecnologia adecuada todavia no
est& a la mano.

Una asniracién de este trabajo ha sido desarrocllar un
ambiente de practica sobre dindmica compleja en paralelo. En una
red neuronal artificial se tiene acceso y control de procesos
sincronos, asincronos y concurrentes. 5Se espera que tal practica
pueda conducir a inventar mejores métodos de analisis de 1la
dinfmica distribuida del sistema nervioso y de los sistemas
complejos en general.

Se debe reconocer que este es un trabajo interdisciplinario,
aungue muy modesto por la escasez de recursos con que conté. La
din&mica de la red neuronal estudiada, es decir, la memoria
asociativa bjdireccional es también un caso muy interesante de
interaccién entre procesadores o neuronas artificiales. Estos
procesadores podrian ser andlogos de particulas y, asi, 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. Podrfa 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 adn 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 Fisica Tesrica
contemporinea.
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APENDICE
Manual de usuario desl paguete MAD

El paguete MAB estd programado en Turbo Pascal Versién 5.0.
Consta de diez algoritmos de aprendizaje: cuatro deterministas y
seis adaptivos, que estén scbre cuatro programas ejecutables que
se corren desde el programa MAB (MAB.EXE), también ejecutable.
Estos programas son KSK.EXE, KHNN.EXE, JJG.EXE y HLGR.EXE. El
pagquete estd separado en seis subdirectorios: MODELOS, PAT, MAT,
DATOS, ERROR y CORRELAC.

En el subdirectorio MODELOS se encuentran los programas
&jecutables #.EXE y las utilerias #,TPU correspondientes a cada
uno de los algoritmos. En 1los subdirectorios PAT y MAT se
encuentran los archivos de las asociaciones (pares de patrones) y
matrices (matrices de pesos), respectivamente. lLos archivos de
patrones llevan como extensiém *.PAT y los de matrices ®.MAT.
Para los patrones ruidosos la extensiSn del archivo es *.PRD. En
el subdirectorio DATOS se encuentran las utilerias para graAficas
y datos scbre la corrida de los programas ejecutables. En el
subdirectorio ERROR se encuentran los archivos de graficas de
variacién del error, con extensién *.ERR. También en este
subdirectorio se encuentra el paquete GRAPHPC para grafica. los
dataos de los archivos. Esto se hace corriendo desde el sistema
DOS, :\>GRAPHPC =~a 1 1 [NOMBRE].ERR.

En el subdirectoric CORRELAC, se encuentra el paguete para
graficar los histogramas de correlacisn cruzada de neuronas [4].
Los archives que contienen los trenes de impulsos durante el
proceso de aprendizaje {archivos de salida pars CORRELAC) llevan
extensién *,.SAL. Esta es una visisn general del paquete.
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Para una corrida sobre el paquete MAB, se debe teclear MAB,
de la forma:
:\>MAB
Y presionar Intro que hari mostrar una presentacién del paquete
mencionando al autor y director de la tesis, como en la Fig. A.1.

MEMODR11A ASDCIATIVA

BIDIRECCIONAL

Por 1 J. Jesus Gopn:oale: Fernande:s

Director de Tesis s Dr, J. Ismael Espincsa Espinosa

N_ Leb, de Eibernetica Fac. de Ciencias UNAM 1950 1!

Fig. A.1 Presentacién del paquete.

Para continuar se presiona cualquier tecla. En primer lugar
!paroggra un ment de algoritmos, como se muestra en la Pig. A.2,

que sefiala la barra que, con las flechas, se puede mover para

elegir el algoritmo presionando la tecla Intro. Este proceso de
eleccién es el mismo para todos los menGs del paquete. En caso de

algGn error en la eleccién, presionando la tecla Esc se regresa
al paso anterior.

T MonU AlQOr1LIMSS Temmm——y
) Dakie ==

]
1 Pumars Je Ascciacicgnas = § !
i

Algoritmo de Eart tosto
Algaritmo de Teuwva b ohonan
Algoritmo de Ych-Han Fao
Memoria Holografica
Memoria Adaptiva de Part kosto
Memoria Adaptiva de J.J.Gonzalez

. Salir a Dos

—=z=ex Mysherd de Frocdesadores

T
-

En 12 capa A ¢ T3
En la capa Bt 20
I

1

Mosaicds ———em—mmme
Fatron A Base = 9
Altura = 7
Fatron £ Ease = 4
Altura = §

Fig. A.2 Ment de Algoritmos.
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'En el MenG de Algoritmos se pueden leer, en este orden, los
cuatre algoritmos deterministas, los dos Gltimos son algoritmos
udaptivés. Para los algoritmos adaptivos de Kosko: Aprendizaie
por Sehal de Hebb (ASH) y Aprendizaje Diferencial de Hebd (ADH)
se debe escoger la opcibén Memoria Adaptiva de Bart Kosko y
aparecerfn los dos algoritmos anteriores, como lo muestra la Fig.
A.2.

e Manu AlQUr pEn0s smsometesny

|
s
Algeoritme  de Bart losio ’!
Algoritad de Teu.uno | ohonena 1
flgeritma de  foh-Han Fao
Momoria Kulografica
Mamoria Adantiva de Bart Fosbo
™
$

Aprenditaze por Sefal de Hebb
=r=oem Aprendizaje Diforencial doe Hebh

Fig. A.3 MenG de Algoritmos, Opci6n Memoria Adaptiva da
Bart Kosko.

El nmismo caso se presenta para los cuatro algoritmos
adaptivos propuestos por el autor de la tesis. En este caso
aparecer&n cuatro opclones, como se muestra en la siguiente
tigura.

AN Emrrsmee MG AlQOr1LMOS smmmosmne

Algoritmo oe Bert Hosho
Algoritmo de Teuvo Vohonen
Algoritme de Yeh-tHon Fae
Memorie Holografica
Memoria Adaptiva de Part foslo
Memoria Adaotiva de J.J.Gonzalex

e Algoritmo a7 mRexm e mnead)
Algoritme
Algoritmos

Algoritmo

EXI R

Fig. A.4 HMenG de Algoritmos, Opcion Memoria Adaptiva de
J.J. Gonzdlez.
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Una Gltima opcién es el abandono del paquete. El1 caso se
muestra en la Fig. A.S.

sizmaszaaze: Mend AVROF IEMOns wesmiermsaan,

Algorttme  de Eart Foglo
Algoritmo  de  Teuvo | ohonen
Alarritme  de  Yoh-Han Fao
Meroria Halograyica
Hemoria Adaptiva de Bert b oslo
Memoria Adaptiva de J.J.Gonzales
Salir a Dos

Fin de MAB
Continuar

Fig., A.5 Abandono del paguete MAB,

Una vez que se ha escogido el algoritmo a emplear, se deben
dar los datos sobre el nimero de asociacjones y procesadores en
cada capa de la red. En la parte inferlor izquierda de 1la
pantalla se indican los valores miximos permitidos para esta
versién. En caso de necesitar el usuario otra versién con nés
asociaciones y procesadores, se puede comunicar a la siguiente
direccién:

Laboratorio de Cibernética
jer. piso, Departamento de Fisica
Facultad de Ciencias U.N.A.M.
Tel. 550-5215 Ext, 3922
Ccd. Universitaria

Ademis se deben de indicar los valcres de las bases y
alturas de los mosaicos, que se muestran como en las evoluciones
del Cap. 3. Asi, al multiplicar la base por la altura del mosajico
debe ser igual al nGmero de proecesadores en la capa, de otra
manera no se podr& continuar con la corrida, ver P?ig. A.2.

Hecho lo anterior, el paquete hari& la corrida del algoritmo
escogido.
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El segundo es el ment de Lectura, ver Fig. A.6,
independientemente del algoritmo escogido.

pm=——=== Menu Lectura ===—=wm

Continuar
Lectura de patrones
Lectura de la matraz

Mena Algoritmes

lectura de Fatrones : Teclado
.ectura de Matrid t Caleculo
T Mever “Intro. Esconer <Esc™ Anular

Fig. A.6 Meni de Lectura.

Se tiene la opcién de leer 1los patrones de archivo o
construirlos (Pig. A.7), lo mismo para la matriz de pesos, ya sea
leerla de un archivo o calcularla (Fig. A.8). Por default, 1la
opcién para Lectura de patrones es construirlos: Teclado; y la
opcién para la matriz de pesos es calcularla: Chlculo. La opcién
continuar indica el siguiente paso, seqgGn 1o elegido para
lectura. Si la opci6bn para lectura de patrones es Archivo,
entonces se debe teclear el nombre del archivo sin extensibn, ya
construido bajo cierto formato y que con las teclas F3, las
flechas e Intro, se puede elegir. Si la opci6n para lectura de
patrones fué Teclado, aparecer&n los mosaices para la
construccién de las asociaciones, que en un principio estarén
todos los procesadores en estado no-excitado y que con la tecla
Intro se cambiar§ el estado del procesador. Para moverse sobre el
mosaico se utilizan las flechas. Una vez que el patrén se haya
construfdo (mosaico), con la tecla Esc se procede a construir los
mosaicos sigujentes.
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\$.pat

[rectemae Man( Lectura eme=—se=—:

Continuar Hvo Div
Lectura de patrones FATRONES
Ler riz XOR

Teclado
Archivo || e

-===“ Nombre dal Archivo : PATRONES p

“rectorio i Di\MAB\PAT

.ectura de Patrones : Archivo
.ectura de Matriz i1 Célculo

1> .Maver <Intro> Escoger <Esc)> Anular <F3> Archives

Fig. A.7 Llectura de patrones.

=== Mensi Lectura ==

Cont1nuar
Lectura de patrones
tectura de la matriz

L e

Calculo
Archivo

==n“ Nombre del Archive Aﬁ"

Directoric 1 Di\USUARIQS\CHUCHD\MAR

Legtura de Fatrones 3 Teclada
.ectura de Matriz ;i Archivo

1> Mover <Intro> Esceger -Esc’ Anular < - hrchivos

Fig. A.8 Lectura de la matriz de pesos.

En el casc de haber elegido un algoritmo adaptivo en el MenG

de Algoritmos, aparecerin otra serie de menGs para el proceso de
aprendizaje, antes de llegar a la recuperacién de patrones.
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El siguiente menG es el de 1la Evolucién, es decir, del
proceso antes mencionado. En este mend se elige entre tres
opciones (Pig. A.9): Ver pesos en monitor muestra los valores de
pesos en la pantalla, Ver mosaicos muestra la evolucién de los
procesadores si se activan o no y por Gltimo Continuar sélo
muestra una pequefia ventana que indica el valor del error y de la
iteracién, esta Gltima es dada por default.

foemee Mend Lectura Enr.‘v':a_—“.:z"

Continuar
Lectur peermem,: Evoluc) on memmem—
Lectur

Henu Centinuar
Ver pesos on monttor
Ver mosaicos

Evolucion 1 No

Fesps Ini 3 Aleatorios
Aprend i Bidireccional
Zen Arch ¢ Minguno

U Mover Intro: Escoger <Esc- Anular

- Fig. A.9 Mena Evolucién.

En la Pig. A.10 se muestra el menG de Pesos Iniciales en
donde se escoge la opciétn de generar valores de Pesos Aleatorios
o gque todos sean Pesos Iguales, para comenzar con €l proceso de
aprendizaje. Para 1la primera opcién, dada por default, 1los
valores de los pescs no son mayores de 0.5 ni menores de -0.5.

Mend Lactura e

Contincar
Lecturpe=—s= EvDluC1dn =cswrmam
Lectur

Men Continuar
Ver pesos en monitor
== Fescs lmiciales ===]

Ve,
=n=====w%ﬂ Fesaos Alcatorics
n Fesos Iguales

volucién : Fesos en Monitor
‘esps Ini 1 Aleatorios

wprend 1 Bidireccaional
ren Arch t Ninguno
:} Mover <intro> Escoger <Esc® Anular

™ Fig. A.10 Pesos Iniciales.
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Existe la forma de guardar informacién acerca del proceso de
aprendizaje. En la Fig. A.11 aparecen cuatro opcliones que indican
1a generacién de archivos de salida. Salida para correlac crea un
archive de salida (*.SAL) para el programa CORRELAC en donde se
observan los estados activados y no-activados de los procesadores
durante el aprendizaje, asimismo la opcién Grafica de Error
genera un archivo de salida (*.ERR) para el paquete GRAPHPC. La
opcién Ambos crea los dos archivos para los dos paguetes. Los
archivos de salida se almacenan en los subdirectorios que 1le
corresponden. Por default, se da la primera opcién: Ninguno, que
no generar& archivos de salida.

prmmccsem: Menu Lectura
. Continuar
Lectur pemsmes Evolugion =wse=ameyg (=== Genwrar Archivo = ==
Lactur ﬂ
Meny Continuar i Hinguno
Ver pesns e¢n monitor ‘ Salida para Correlac
Vep== Fesos Iniclales ==y Grafica de Error
Amhos
Fesos Aleatarios
Fesos Iguales

Evolucien : Fepos en Monitor

“esws Imi : Aleatorios
Aprend 1 Badirecciognal
3en Arch  t Errvor
* Maver <Iptro™ Escager Eser Anular

Fig. A.11 Generar Archivo.
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Si se ha elegido en el menG Evolucién la opcién Ver pesos en
monitor, aparecerd una ventana con los valores de pesos segin la
opcién del menG de Pesos Iniciales (Fig. A.12). El valor del peso
superior izquierdo corresponde a la primera columna y primer
renglén de la matriz, y el valor del peso inferior derecho
corresponde al renglén namero 18 y columna 7 de l1a matriz. En la
parte inferior aparece otra ventana en la que se indican el valor
del error para la iteracién dada.

<)
=]
&)

“.85
(A H
-0, 07
-0,26
-0.07
[N

Iteraciones = 3. Sumal = a2.4177 SumaZ = I5.8927
Cualauier tecla para’intervumpir Error = 24,7308 %

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

En caso de presionar Cualquier tecla para interrumpir el
procesc de aprendizaje, aparecer& otro pequefio menG con las
opciones: Salir, Continuar, Paso y Cambiar las coordenadas de la
matriz de pesos (Pig. A.13). La opcién Salir aborta el prdceso de
aprendizaje, Continuar 1o habjlita, Paso indica a cada cufintos
pascs mostrari los valores de los pesos (por default, Paso=1), y
por (ltimo:Cambiar coor de matriz M hace cambiar las coordenadas
de la parte superior izquierda de la matriz.
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RN
0.8

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

El menG Opciones ofrece varios cambios para la etapa de
recuperacidén de patrones (Fig. A.14). La opcién Vectores ofrece
dos tacetas: binario y bipolar, que indican el modo de
recuperacién. Con la tecla Intro se cambia la opcién y Esc la
acepta; binasric est& por default. La tercera opcién escoge la
Funcién de Activacién para los precesadores de las capas. Por
default, ambas capas tienen la funci6n: On-0ff. La opcibn
Correccién de Hopfield aparece para tedos los algoritmos excepto
para el algoritmo determinista HOLO. Esta oopcitn habilita o no
la aplicacién de la correccidn, en case afirmativo se¢ dard el
valor del pardmetro ¢, de acuerdo a lo mencionado en el Cap. 2,
siguiendo Intro y Esc para aceptar. La opcién Info da informacién
general sobre la corrida. La opcién Guardar en Archiveo ofrece dos
casos a elegir: una es gquardar las asociaciones y la otra
almacenar la matriz de pesos. La eleccién es con Intro y Esc para
anular. En ambos casos dar el nombre sin extensiéh y se
almacenars en el subdirectorio que le corresponda.
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Fig. A.14 Menfi de Opciones.

La opcién Continuar presentard enseguida un menfi con tres
opciones a clegir una de ellas: Capa A, Capa B y Ambos, que
indica en qué capa se va a presentar el patrén ruidoso a la red
para la recuperacién, ver Pig. A.1S. Ambos indica que se llenarén
los dos mosaicos como patr6n ruidoso.

r===: Menu 0DC 10nes ==mmwen

Cont inuar I

Vecp== Fatron F‘ulClN)ED ==q
Funcion d
Solu En 1a Capa A i
Correcca €n la Cavx B
Guarda tn Ambas Capag
Instalal
Enethemm s s ez
] info
]' Hen Lectura }
SO
> Mover JIntrot Eccpget Eec Anular

Fig. A.15 MenG para el patrén ruidoso.

Una vez hecho lo anterior aparecerd otro menG de opciones
para el patrén ruidoso a considerar, como se muestra en la Pig.
A.36. Teclado indica que habr& que construir el patrédn ruidoso,
Archivo puede leer el patrén ruidoso de un archivo en disco, que
con la tecla F3 presentanra el irectorio; y por Oltimo, Tec y Sal
hace las dos opciones anteriores, es decir, se construye el
patron ruidosc para después almacenarlo en un archivo.
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Fig. A.16 Lectura del patrén ruidoso.

Hasta entonces aparecerin los mosaicos, en donde se mostrard
la recuperacién de acuerdo a las opciones, ver FPig. A.17. S5i se
escogi6é la opcién Teclado entonces con la tecla Intro se cambiard
el estado activado o no-activado del procesador que indique el
cuadro guia y con la tecla EFsc se procede a la recuperaci6én. Con
la tecla F3 aparecerén las asociaciones en la parte superior
derecha, que con las flechas se pueden mostrar, y presionando
Return se puede presentar otro patrén ruidoso; y se se presiond
la tecla Esc entonces aparecerd el Menu de Opciones.

P s O <

a¥ale Ca]

1
4
O
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Fig. A.17 Recuperacién de patrones.
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