A Rev.Mex. Ing.Biomed. 11¢1) 199 157

—_—

RED NEURONAL ARTIFICIAL TIPQO HEMORIA ASACIATIVA
BIDIRECCIONAL {HAEB)

v

Gonzdlezr Ferndndesr J.J. v Espinosa Espinosa J.TI

-

Lab. de Cibernétiea, Depto. de Fisica, Fac. da Cienclas, U.N.A.M,
S530-5215 ¥ 3722, S350-390%, BITNET: ESPIN & UMAMYMI

RESUMEN
L ]
Se describen diferentes algaritmos de aprendizaje
Rara una Red Neurgnal Artificial con una arquitectura
tipo MAB que permite almacenar varias asaciacianes a
patranes. ¥ == presentan ejemplos sobre al
Fecanacimionto de Patrones can infaormacidén barrasa a
incompleta, Camparanda el desempefg de cada algaritmno
| con hase a 1a recanstruccidn a partir del patrdn
: ruidasa. Finalmente sa discuten las  wventajas ¥
i desventajas de las algaoritmas.
!
€

INTRODUCCION

Un elementa Rrocesador (neurona artificial) est4 inspirada

N una neurona bioldgica. Este Parecida radica en

una respuesta. Hackas aqui el parecido bioldgica [17. De-
manera,

esta
los componentes de un pProcesadar san el integradar y la

funcidn de activacidn. En 1a Fig.l, se muestra un procesador

dande 1las entradas u, s=aon paonderadas paor las AFesos p, v la

1 Suma. E=sta Euﬁa es
Aresentada a una funcidn no lineal de activacidn f{Suma)l que
Produce la Salida (respuesta),

integracidn de toeda ello da el pPatencial tota




158

Rev.Mex.Ing.Biomed. 11(1) 1990

Ly n
U= ‘-..-H:‘-" -
: _np -.,_H_T.«- i -
S Y | -,
j : Y Csliads
o {sunal #ix ot —
L] i 1
|
Bosit 3
L, L &
et

Fig.l Elementa procesador a neurona artificial.

cdla una wez gue se ha definido al procesadar  SE puade
hahlar de redes neuranales artificiales. Una red neuronal
artificial es un sistema de procesadares masivamente
interconectados en arguitecturas especificas que generalmente son
en cascada. Tanto en las redes neuronales bioldgicas, como en las
artificiales, su impartancia radica en la capacidad para
comunicarse unas con akras. Un praocesadar puede pucitar o inhibir
a otros muchos y, ademas, el efecto de un procesadar sobre otro
estd cuantificada o ponderado a la manera gquea ocurre en las
sinapsis neuronales.

Las Memorias Asociabtivas sON sistemas que pueden recanstruir

patrones almacenadas par especificacidén de tada o una parcidn de

uno de laos patrones previamente "aslmacenados" par un algoritmo de
aprendizaje. El aprendizaje de la red estd almacenada en las
conexianes en la red neuronal. Una MAB consta de dos capas de
procesadores que se intercanectan entre si (sinapsis} y en las
gque no S8 permite la inhibicidn lateral tver Fig.2). Sean
{31809+ a3Bn) ¥ {by,b=4.-+30a) lOS procesadaores de las capas A Y
B, respectivamente.

Fig.Z2 Red NMeuronal frtificial tipa MAB.
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Entonces una matriz Mmue puede ser interpretada coma una

matriz de numeras reales (pesas de las caonexiones) entre las dos

tapas de pracesadares, Asi el elementa Fuvy de la matriz y P
representa  la canexidn sindptica entre a, ¥ bi. El signo de [= P

determina al tipa de conexidn sindptica, serj Ex:itaturjg =i

P4+4?0 e inhihitaria Si p.y<0.

entances la

La magnitud de Pes rapresenta

intensidad o fuerza sindptica (pesa) de la conexidn.

Una asociacidn consta de un par de patrones gue farman
[ Bstado de equilibrio del sistema red

[ Asi, un

neuronal tipa MAB. En
resumen, e] Aaprendizaje de la red osts
conectividad entre ambas

almacenado en 1a

capas, ¥ esta conectividad es
determinada par los Algaritmes para calcular los pEEOS.

ALGORITMOS

La MAB fue Primeramente introducida por KOSKO [&41,[7]1. Este

es un tipo de red feuronal can las siguientes operaciones:

Existen M asociacianes {{ﬂ1,31!,{H=,Bzi,-.,{ﬁn,Eml}
Fh:'ta:.,az, --la‘r-l],

daonde

E;={h1,h:,..,h=1 ¥ 23,0, san las estados ON 4

OFF. En mado binaria, ON=1 y OFF=0, ¥ para modo bipolar, OM=1

OFF=-1. Farma una matriz de carrelacisn:

P4 L]
M =F X Y (1)
dende X,(Y.,) es gl moda bipolar de A,(B.].

Se desea entonces

€% - Fecuperar una asaciacidn (A.,B:) presentando un pPatrdn ruidosa a

la red (a,B3). Este Galtima estada determina la Secuencia

(a® B’ , (=", B")... hasta un estado de equilibrio {ae,Ra), donde:

i B* = glaM) o = @g(f"HME) (2]
B(F) =G = {gilng‘".‘gﬂj F = K'Fii'Fz;--p'Fnj (3]
gl = 1. F;}'[:l

0 (binario), ¥,<0

=Y (4]

-1 (bipolar)
9. = anteriar g,, f,=0.

Cualguisr estadg (x,3) tiene definida una funcidn de energia:

E = — amMji=, (3]
2 KOSKO ha demastrada que a cada ciclag la e
Asi el estada final

nergia disminuye.
(e, 3+) con E=-a-ME~* o= un minima local. E]

algoritma de KkOsko Calcula los pesos dados par (1). Por atra
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Fig.4 Operacidn de una Memaria fsaciativa Halaografica.

Sea {2:,7=4..,21} un conjunta de vectores ortonarmales gque

generan al espacio euclidiano l-dimensianal, y sean M, y Hz dos
matrices de correlacidn dadas por:
P b L] =
M,= % X,Z, v Mp=T Z,Y, t8)
donde €2,,2,43=0 y <Z.,Z.2=<1,,24>=1 y camg antes X,(Y.) es el

mada bipalar de A,(B,). Comparanda can los algaritmos anteriores,
agui existen dos operadaores en ve:z de uno. Supdngase que s& le

presenta a la red un patrdn X (en modo bipolar), la recuperacidn

con el cperador M es XM; agui es XMiM= {M:M= toman el lugar del

operadar M y la recuperacidn inversa es YMz="M.%®). Una opcidn para

la construccidn de los vectores ortagonales =25 el gensrado paor la

funciones de Walsh. Brevemente, las funciones de Walsh farman un

conjunta de funciones oartogonales en el

espacia 27. Asi el
elementa z,'%?! del wvectar ortogonal Z. es:
Sz tRr=(-1)"  can g=L,l.—1-1K: (?)
donde (lloecimai = (le=z le—= -- 1la le)loinaris
(Kametmar = (he—as Keez == ki Kaletrario {1
y r=lagzp con 1,k=0,1,..,p-1. Una wvez ghtenida el wector

ortagonal se normaliza para aobtener el vector ortonarmal.

A los algoritmos anteriares se les 1lama algor itmos

deterministas. Existen otros algaritmos llamados adaptivos, en

esta parte se describen Z de ellas. Para ios algoritmos adaptivos
la red aprende las

asociaciones gue

secusncialmente en pares entrada-salida.

ie son presentadas

Se parte de una matriz
inicial de pesos caon valores aleataoriaos pegquefios. Si la salida no

ez la deseada, == genera una diferencia o errar gue =8 minimiza
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parta2, KOHOMNEN [5] ha Prapuestg wutilizar la matriz jinveraa

general izada de Moare-Penraose (pseudoinversal [11] cama un

mecanisma para Construir la matriz. De tal foarma que la matriz
Mame 25td dada par:

M= M = fyy=)e __tal

d':ln'd'F'. xn..hq“[‘-::.-,xzt,-t.xn‘:] ¥ rﬂHN=[¥kt|Y:t,iJ’?#t] 5an matr’iCE‘Ei,

** es la pseudainversa ¥ %2l¥4) es el madno bipalar de a,(B,).

PARDO proparciana infarmacidn =obre 1a canstruccidn de la

matriz de mEmaria M

me=y hacienda wna modificacidn al primer
algoritma [127. Agui,

la matriz de correlacidn es:
. N L]

H = E ¥, {7)
dande :-:,,=Jl:,,,.f]}t‘11 ¥ \,-'..=‘E'lfi"l’1| ¥

de manera que X,(¥y) es 2l mado
bipotar de A B,

Otro algoritmo Propuesta par PaQ
memdria asociativa holografica {HOLO)

fisica de 1a Holagrafia,

es el de una
basada en el 1a teoria

En la holagrafia ardinaria, se sahe que,

Si el halograma es iluminada cam un rayao da

referencia [,
entonces el Campa @, es

generado desde ol

holagrama provacando
una imagen wirtual, rcome =zea

ilustra en 1la Fig.3. El procesao

inverza es =i al holograma es iluminada can el tampa o., entonces

s generadao. Para éste Caso, si los
de referencia difieren

el campo de referencia [,
Campos séla en su 4ngulag de incidencia,
una lente puede saop utilizada para identi¢

icar cuil de laos campaos
de

referencia ha sidg generado par wun objeta. Este hecho se

muestra em l1a Fig.4. aAs{ =& construye una memaria asociativa

holografica (HOLO) presentando un ob jeta A,

Aara farmar el campa
%u, entonces

S8 unen laos CamMpOs o, v [3,..
lan+fic) es registrada sobre 1a
holograma,

La intensidad del campa

pelicula en @l plana dael

H o 3fg
B
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Fig.3 Holografia Ordinaria,
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par medio de camhios en los pesaos de las conexignes en la red.
Esto se hace para cada asociacidn y, después de un periaoda de
gntrenamienta, tal error se minimiza y esta da paor terminada la
etapa de aprendizaje de la red. En términos de los pesos se tiene
una nueva matriz de pesos resultado de la evalucidn dindmica a 1o
largo del procesa del algaoritma. Eﬁtﬂﬁ:pEEEE poseen de manera
colectiva el aprendizaje de las asociaciones presentadas [i1.

ia ley de cambios de pesas para el primer algoritma adaptivo
de KOSKO, Aprendizaje por Sefal de Hebb (ASH), es:

Pas® = = Pug + Fladdfilby) (11)

donde pa.y'=dp.s/dt y £ es la Ffuncidn de activacidn sigmaidal
Fi{u)=(1+e-")-*. El segunda algoritmo adaptivo es el Aprendizaje
Diferencial de Hebh (ADH). Este algoritmo es una modificacidn al
anterior, de tal forma que correlaciona sefiales y sus variaciones

can el tiempa, haciendo:
Pes® = —pay + FlaJ)fth,) + F7la)F’(b,) t12]

dande f'=df/dt [&].

Con un paguete de computacién hecho en TURBO PASCAL Versidn
5.0 se pragramaron los algoritmos. La red neuronal wutilizada
consta de 55 procesadores, como se muestra en la Fig.5. Se hizo
2l reconacimiento de patrones con variaciones de ruidao. Las
mosaicos se dibujaron en PAINTBRUSH Versidn 2.0. También se
qraficd la variacidn de error a cada cambio en los pesas para las
algoritmos adaptivos, utilizanda GRAPHPC Versidn 2.31. La
eimulacidn se hiza en una computadora GAMA BABY 84, Par falta de

espacia se muestra sdloc una figura en cada casa.

RESULTADOS

Los algoritmas descritos fueran estudiados, wuno a ung, can
las mismas asociaciones. En la Fig.5, se muestran las cinco
asociacianes gue sirvieron de prusha para los algoritmos. En esta
figura cada cuadra en el mosaico indica la actividad de un

pracesador. El grande es para la capa A y el peguefc para la capa

B, can 35 y 20 procesadores, respectivamente. Los cuadraos en

N e
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|
Fri
negra son pracesadares activades y las cuadras en blanca san

pracesadares no-activadas,

1

Asacizcidn 5

Fig.5 Asociaciones de prueba para los algoritmas. Cada cuadra en
el mosaico indica la actividad de un pracesadar, Los cuadres en
negra son procesadorss activados ¥ 195 cuadros en blanco san
Aracesadores no-activadaos.

En la Fig.& se muestran las evoluciones de la dinamica de la
Fed para cada uno de lgs algoritmos. En 1a Farte sunerior derecha
de la figura se muestra 1a asociacidn a la gue debaria llegar la
ved para el pgatrdn ruidoso dado, que se ancuentra a la mitad de
la parte superiar y del gue se muestra la variacidn del 14.29%.

£ 3 En el ejemplo se presentd el patrdn ruidosg en 1la capa A. En la

parte de la derecha se indica el mada de recuperacidn: binaria a

bipalar. La secuencia de iteraciones en la evolucidn temporal de

Ia red es de izquierda a derecha. E1 estada final (el mosaico de

la darecha) es un estada estahle, es decir, a partir de ahi, la

red permanece en ese estada. En esta figura para el modo hinariao

sdla HOLO encontrd, en la segunda iteracidn, la solucidn

2sperada. KOHOMEM cae a una solucidn espuria. KOSKO, PAO v ADH

tienden hacia una golucidn na esperada que se parece a la

asociacidn Z de 1a Fig.3. La canvergencia hacia esta salucidn se-

debe a gue la MAP converge hacia una salucidn can mayar energia

rnegativa, esto sucede con ASH. En la recuperacidén en modo bipalar

| tados encuentran la solucidn esparada, aungque unas e la segqunda
ETi ¥ otros en la tercera iteracidn. Se ghserwva que tod#a las

| recuparaciones san diferentes, excepto HOLD v FOHONEMN, gue ademds
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resultan ser las mas rapidas y las dnicas que EﬁfUE"traﬂ la

b salucidn en los dos modos de recuperacidn.
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T T PE e e

Recuperacidn Binaris

Recupsracién Ripolar

Fig.4 Evaolucidn de la red en moda hinaria y bipalar.
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Una manera de ver la evolucidn de la etapa de aprendizaja es
ver la wvariacidn del grror a cada cambio en las pesas. En la
Fig.7 se muestra la grafica de errar para el algoritma ADH para
la red considerada. ADH hace 49 cambios en los pesos durante 9
minutas vy 45 segundas Yy cancluyd con errar del 0.48%, en una

computadara GAMA BABY con procesadar 0284 a 10 MHz.
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Fig.7 Grafica de variacidn del error para la red can 3

asaociaciaones caon el algaritma ADH.

Stiles y Deng [9] muestran que la recuperacidn dEpenda del
namero de patranes asociados,

del ndmero de procesadores par capa

€3 y del parcentaje de ruida. En este estudioc se wverifica 1la

anterior ademas que la recuperacidn también depende del algaritmn
de aprendizaje empleado. Se muestra ta

de patrones en farma bipolar

mbién que la recuperacidn

B més precisa gque la recuperacidn

en  maodo hinaria, tante en algoritmas deterministas come

adaptivos. Se muestra tamhién las ventajas en la recuperacidn de
patrones de un algaritma can respecto a laos demas.

De los algoritmas estudiados, sdlo el de KOSKO ha
estudiado con mas detalle en

sido-
trabajos anteriores [21,[3]. KOHONEN

[S] ha discutido ean detalle la memaria con matriz ‘inveres

9eneralizada, pero nada dice acerca de 1a bidireccionalidad ni de

la versidn dicereta. KOHOMEN ha demostradao que en el modela

E#i continuo la recuperacidn sers perfecta si los vectares asociados

i a las patranes san artogonales. KOSKO afirma 1o misma para su

modela [&1-[7], al igual gue Fa0 [121. El modela di=mcrratbn emes
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asi un ecaso particular del madelo continua. EL alguritmn para
memaria haologridfica no presenta  este problema, vya gque sa
generaliza para el modeloa continua, es decir, gue se sigue el
misma procedimiento en el discreta y el continua. Par aotra parte,
en todas las recuperaciones de patrones, el algoritmo__para
memaria halografica fue el dnico .que no obtuva salucianes
espurias. Este algaritmo puede entances talerar mayar parcentaje
de errar con respectoc a las anteriores, ademds que no se
presentan soluciones artogonales.

El interés por construir algoritmas adaptivos es el de
acercarse mas hacia wuna éimula:iﬁn, un poca maés hioldgica
{guardanda distancias), dado gue los procesadares utilizados na
poseen hasta el momenta ninguna propiedad fisicoquimica, por
ejempla, dé las neuranas bioldgicas. Sin embarga, lo que si se
simula en este aspecto es la masividad ¥ 2l conexionisma entre
los procesadares. Qkro aspecta impoartante es el procesamienta en

paralela. En un determinada mamenta, todas los procesadaores

pueden o no “disparar" o mandar impulsos al mismo tiempa. As{ una

red adaptiva puede entrenarse rcaon métoados de aprerndizaje

inspirados bioldgicamente [&1-[7]1. Por dltimo esta la aplicacidn
tecroldgica, se ha utilizado la red tipo MAB para recanacimients

de fotografias y también padria utilizarse para =]l reconocimiento
de firmas.

De los ejemplos y las simulaciones, se ohserva que el

algoritmao determinista HOLO ofrece mayar precisidn para 1la

recuperacién y reconocimienta de patrones. También se hace

evidente la existencia de varios algoritmas de aprendizaje que se
valen de diferentes teorias matematicas. Wang, Cruz y Mul:.igan

(10] ofrecen una correccién al modelo de KOSKO, que es muy
similar al de Haopfield [4]. Por atra parte, Murakami vy Aibara [B]
propanen una mejoria al modelo de KOHOWEN. Sin embargo, no existe
hasta el momenta un algoritma satisfactorio gque llegues a

discriminar patranes ruidosas en general.

Entre las muchas limitaciones que presenta el trabajo, una
de las mads importantes es que se estudiaran las recuperaciones de

las asociacianes en- forma discreta ¥ no en farma continua. Otra

es el ndmero de procesadoras que 2l paquate MAP pusde manejar.
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