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I presente articulo tiene como
finalidad que el lector se fa-

miliarice con los conceptos
sobre Redes Neuronales y como
ejercicio simular el modelo basico
propuesto por Bart Kosko
[1988],una memoria bidireccional
asociativa (BAM) en el lenguaje C++
orientado a objetos de Borland, ver-
sién 4.02 para Microsoft Windows
3.11.

Introduccién

Tratando de superar los proble-
mas v limitantes de los métodos y
técnicas para simular Redes Neuro-
nales, se han abordado v utilizado
nuevos enfoques. Entre ellos estan:

1. LaTeoria de Conjuntos Difu-
sos (Fuzzy Sets), desarrollada por
Lofti Zadeh en 1965.

2. LosAutomatas Celulares (des-
cendientes de la Teoria de Auto-
matas, pero aplicando muchos
de los conocimientos de los cul-
tivos celulares y su crecimiento).

3. Los Algoritmos Genéticos (de-
sarrollados por John Holland en

1975, que consisten en una mi-
mica de los procesos naturales
de mutacidn, evolucion, v selec-
cidn natural, para la solucién de
un problema).

4. La Dindmica Matematica
(fambién llamada Ciencia del
Caos [9], v que se encarga del
estudio de la Dindmica no Li-
neal).

Sin embargo, el enfoque que ha
resultado ser el mas poderoso y
prometedor, v que posee sélidas
bases en la biologia, en la fisiologia
y, particularmente, en las neuro-
ciencias, es el conocido como Redes
Neuronales. Como su nombre lo
indica, se trata de estructuras artifi-
ciales que sirulan el comportamien-
to de las neuronas naturales.

Los inicios se dieron con los
trabajos de Santiago Ramoén y Cajal,
realizados a finales del siglo XIX.
Estos nos permitieron descubrir los
elementos que componen al cere-
bro: las meuromas. Su funciona-
miento fue descrito posteriormente
por Sherrington, quien también iden-
tificd a las sinapsis.

En 1943, Warren McCulloch v
Walter Pitts publicaron un modelo
matematico sobre el comportamien-
to de las neuronas. El impacto que
causé, desencadend una gran activi-
dad en el estudio de la logica neuro-
nal. Como resultado de todo esto
surgieron los Perceptrones, v en

él demostraban la incapacidad de
estos sistemas para la solucion de
problemas logicos sencillos  (méas
tarde se comprobé que el problema
no habia sido estudiado tan a fondo
como se pretendia y que los resulta-
dos de Minsky v Papert eran solo
particulares). Debido aesto, durante
mucho tiempo, las investigaciones
en redes neuronales permanecieron
en el olvido.

A principios de la década de los
80’s, v gracias a los avances logra-
dos en el procesamiento paralelo,
surge el Conexionismo, como
antecedente de la actividad actual en
redes neuronales. El impulso inicial
fue dado por los trabajos de John
Hopfield quien retomo los arreglos
neuronales demostrando que no
habian sido estudiados lo suficiente
por Minsky y Papert, v probé que
estos sistemas fienden a generar
procesos exponenciales que pue-
den ser facilmente definidos v expli-
cados por funciones no lineales.

Bastaron sélo 5 afos para que se
formara una solida sociedad inter-
nacional para el avance de las redes
neuronales. En este periodo salie-
ron a la luz muchos trabajos de
investigadores que habian trabajado
en el anonimato o en la clandestini-
dad. Igualmente, los avances logra-
dos se vieron enriquecidos por los
conocimientos sobre el sistema ner-
vioso central yel proceso de aprendi-
zaje obtenidos por investigadores
como Werbs, Widrow v Hebb.




Los conocimientos y técnicas
aportados por la recién nacida Dina-
mica Matematica también han sido
un factor decisivo para el analisis v
formalizacion de los sistemas estu-
diados. Ahi, donde antes estaba el
caos, se ha encontrado orden, en
donde se veia aleatoriedad, se ha
localizado regularidad. Se intuia la
existencia de un determinado orden
en el cerebro, mas las cadticas sefa-
les de las neuronas hacian dificil su
identificaciéon . La Ciencia del Caos
nos ha brindado conocimientos so-
bre los procesos concurrentes y re-
cursivos; comportamiento no lineal,
puntos de atracciéon y procesamien-
to cadtico de senales.

La Inteligencia Artificial y las
Redes Neuronales son dos campos
diferentes con un mismo propésito:
reproducir las habilidades cognosci-
tivas de humanos y animales me-
diante méquinas y dispositivos. Con
todo v los logros obtenidos en Inte-
ligencia Artificial, en laactualidad las
aplicaciones de las redes neuronales
son muy diversas y abarcan diferen-
tes campos, usandose exitosamente
en: diagndstico médico, aprobacion
de crédito y seguros, control e ins-
peccion industrial, modelamiento
econdémico, procesamiento de se-
fiales v filtrado de ruido, mercado-
tecnia, prediccion bursatil y elabora-
cién de presupuestos, deteccion de
fraudes, reconocimiento de formas,
generacion de voz, identificaciéon
por radar o sonar, correccién orto-
grafica, desciframiento y recupera-
cion de informacién.

Redes Neuronales

realizan los sistemas biolégicos me-
diante elementos simples llamados
neuronas. La simulaciéon de las Re-
des Neuronales es la experimenta-
cién con modelos, tipicamente im-
plementados en computadoras. La
simulacién por computadora de las
redes neuronales tiene dos distintas
aplicaciones:

1.- Estudio de modelos de siste-
mas bioldgicos.

2.-Estudio de redes neurcnales
artificiales usados para procesos
computacionales y de control.

mento de Procesamiento {(PE), co-
nectado por medio de arcos. En la
figura 2 se muestran algunos tipos
de redes.

Los elementos en las redes que
quedan entre los PE de entrada y la
salida se le llaman niveles escondi-
dos (hidden-layer) y las conexio-
nes de entrada y salida son definidas
por conexiones pesadas (weighted
connections).

En la figura 2 las graficas (a) v
(b), ilustran los principios de diver-
genciay convergencia en un circuito
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Figura 1
Anatomia de una neurona tipica. La mayoria de las dendritas son del orden de 1mm de
longitud, mientras que algunos axones encontrados han alcanzado hasta 1m. El axon
muestra aqui un recubrimiento de Mylin, el cual previene los intercambios de iones
excepto en el Nodo de Ranvier. La propagacién del pulso puede alcanzar hasta 120 m/
seg .

I
neural. Cada neurona envia impul-
sos a muchas otras neuronas (diver-
gencia), y recibe impulsos de mu-
chas otras (convergencia). Las gra-

Circuitos neurales v su
representaciéon

Descripcion de las redes
neuronales.

Las Redes Neuronales son mo-
delos matematicos que procesan en
forma paralela informacién como lo

ficas (b), (c), v (d) contienen retroali-
mentaciones. Las conexiones sinap-
ticas pueden ser exitatorias e inhibi-
torias, estos circuitos facilitan siste-
mas de control ya que se pueden
realizar retroalimentaciones positi-
vas y negativas.

Las estructura de las Redes Neu-
ronales se define como una colec-
ci6én de procesadores paralelos co-
nectados entre si organizados como
graficas dirigidas, conformando una
RED. Cadanodo representa un Ele-
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Flgura 2
Lors esquemas muesivan efemglos de cireaiios neuralas an e ssilemas nervioso ceniral, Los
cuerpios de las céldas @nclvende las dendritas] son sepresantadas por los ciraulos negros
| yrandes. Los drodios negros pequedios apanecen al final de ke axones. La ihistracién ja)
| I} som bos concepios de diverpencs v convergencss, La grafieas B, (2, v ) son glemplos
e circuitos con tragectoras de retroalimentacién

En 1943, los trabajoes de MeCu-
Uoch v Pitts establecieron cinco re-
glas fundameniales para el estudic

de s redes neuronales como son:

1. Laactmidadda unameurana siem
pre estd disponible en o proceso.

2, Un cierto nimero fijo de sinapsis
i= 1) podran sor exiledas en un
perickdo de latencia adickonal para
uma mEurona dida,

3. El inico retardo significativo en
un sisterna nendoss @3 o retardo
snaptico.

4. La actividad de cualquier sinap
sis inhibitorio abschtamente previe-
ne excliacidn de una reirona on urn
empe dado

3. Laestruchura de la imterconexdon
de ka red no cambia con el tempo.

Asumiendo que un 1 identifica la
neurona como un principio binario:

Io

Esto implica unamazon onsoff . Para
deflniy la nolacion, indicaremos
como N, (i), lo cual denota que la
meurons | se dispara en un tiem
po t. lanotacién, IN, (¢), denota que
la neurona i no se disparara en
el tiempo ¢, Usande esta notacin,
nosatros podemos describir la ac-
cion de ciertas redes neuronales
usando proposiciones logicas.

En la figura 3 {siguiente pagina)
s¢ rmuestran cineo redes simples. A
continuacion se describe la nofacion
para cada uno de los ejemplos, enla
figura [(a} describe a dos neuronas,
donde la neurona 2 se dispara des-
pués de la neurona 1.

Las expresiones quedan come
sigjLe:

M2 it M-I} 1al
MAf) = NIf-1)VN2-1) {b}
[D=runacién]

N3 - NIfell& N2l i
|C onumecian)
MEf) = NI -1 & IN2 (1) il
IConpmctian negak)
Una prueba palpable de esta teo

via fue que cualquier red gque no
confenga conexiones de retroali
mentacidn pusde deseribise on ler
minos de combinacion de estas sim-
phes expresiones. v viceversa,

Elemento de procesamiento
general

Los elemnentos computacionabes
simples que representan a un siste-
ma neural son lamados Neuronas
Artificiales, estos estan refendos a
nodos, unidades, o elementos de
procesamicento (PE), En la figura 4
isiuiente paginal se muestra un
modelo de PE. Cada une de los PE
es numerado., del 1 hasta i |

De igual manera que an las
neuronas biclbgicas, kos PE tienen
muchas entrada v una sola salida,
Cada entrada es representada como
%, v acada una de estas se le asocia
un peso o fuerza de comnexidn.
Los pesos o conexiones definen de
donde provienen j_, | nodo hasta el
nodo l'_‘_p U es represenbacs como
s, . La salida PE comesponde a la
frecuencia de disparo de la neurona,
Y los pesos corresponden a la fuerza
de las conexiones sinfdpticas entre
neuronas. En este models, estas
cantidades pueden ser represenla
das como nameros reales,

Lin PE pusde acepdar varios G
pos de entradas, dado que cada una
de ellas realizan diversos efectos
Una eonexidn de entrada puede ser
exilatoria o inhibiforia, por elemplo
Para nuestro propdsito de estudio,
definivernos a las conexiones exita
torias con pesos positivosy a las
conexiones inhibitorias con pesos
negaiivos  Oitos lipos pueden ser
pasibles, Cada PE determina una
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Figura 3
En la figura se muestran ejemplos de redes simples expuestas por McCulloch-Pitts que pueden
ser definidas en términos de la notacién proposicional légica. Los circulos grandes indican
células nerviosas, los circulos pequefios llenos representan conexiones exitatorias, los vacios
conexiones inhibitorias. La red {a) ilustra precedencia, (b) disyuncién, {c) conjuncién, v (d)
conjuncion negada. La red (e} es una combinacién de las anteriores redes (a) - (d).

lo cual denota que la activacion esta
implicita en la funcién de la red de
entrada.

Modelos Aditivos Bivalentes

La activacion de modelos aditi-
vos discretos corresponden a neuro-
nas con funciones de senales de
umbral. Las neuronas pueden asu-
mir Unicamente dos valores, ON vy
OFF. ON representa al valor de la
senal +1. OFF representa 0 6 -1.
Estos valores, bivalentes, corres-
ponden a modelos de redes neuro-
nas contenidas en el modelo clasico

de McCulloch y Pitts [1943].

Los modelos bivalentes pueden
representar comportamientos asin-
cronosy estocasticos. Estas propie-

dades ofrecen valores practicamen-

red de entradas en base a todas las
conexiones de entrada. En ausencia
de conexiones especiales, nosotros
calculamos tipicamente la red de
entradas por suma de todos los
valores de entrada, multiplicado cada
uno de ellos por su correspondiente
peso. En otras palabras, la red de
entradasdei_ , describe la siguien-
te expresion:

net; = Z XWi (1)
7

donde el indice, j, recorre todas las
conexiones del PE.

Note que la excitacion y la inhi-
bicién son limitadas automéaticamen-
te por el signo de los pesos. El
célculo de la suma de productos jue-
ga una regla importante en la simu-
lacién de las redes neuronales. Por
el gran ntmero de interconexiones
en las redes, la velocidad del calculo
determinara el rendimiento de la
simulacién de una red neuronal dada.

vit 1 14

te pequefos en simulaciones a pe-
queria escala. Existen dos tipos de
redes neuronales bivalentes aditi-
vos: la no adaptiva, la memoria
asociativa adaptiva bivalente bidi-
reccional (BAM) y la autoasociativa

Cada una delas redes de entrada
es calculada, y convertida a un valor
de activacién o simplemente acti-
vacién para PE. Podemos, enton-
ces, escribir el valor de activacion

como: o modelo de Hopfield.
Entrada
Tipsn i
Entrada
Yipo 2
. - Xi
Salida
Entrada
Tipo a

PE = Flements de Puipcesamiznts

Figura 4
Esta estructura representa un elemento simple de procesamiento (PE) en una red. Las
conexiones son representadas por flechas desde otros elementos de procesamiento. Cada
una de las conexiones de entrada estan asociadas con una cantidad, w,, llamada pesos.
Estos elementos tienen una Gnica salida, la cual puede ser conectada en abanico con otras
unidades.




Modelos Existentes

Existen varios tipos de redes neu-
ronales; en la actualidad su nimero
llega a sobrepasar los cuarenta mo-
delos. Algunos de estos son senci-
llos v muy limitados, mientras que
ofros son sumamente flexibles y
poderosos. Para cada rama en la
clasificacibn mostrada existe un
modelo que la caracteriza. Como se
describen a continuacion.

o Modelode Hopfield. Con base
alos trabajos de Shunichi Amari,
de 1977, Jonh Hopfield presen-
t6 en 1982 un modelo suma-
mente sencillo de una red recu-
rrente de tipo discreto, v que se
ha constituido como modelo ca-
nénico de las de las redes neuro-
nales con retroalimentacién. Fste
modelo asocia el patrén presen-
tado consigo mismo, y permite
su posterior recuperacion al pre-
sentar un patrén completo o
impreciso. En estudios subse-
cuentes de Hopfield y ofros in-
vestigadores se han presentado
variantes continuas, estadisticas
vy generalizadas. Las principales
caracferisticas de este modelo
son: generalizacion, estabilidad,
convergencia de estados y auto-
organizacion.

o Memoria Asociativa Bidirec-
cional. Este modelo, identifica-
do comUnmente como BAM,
por sus siglas en inglés, constitu-
ye una extensién generalizada
de las redes de Hopfield. Fue
presentada por Bart Kosko en
1988. El modelo permite la aso-
ciacién de patrones diferentes, a
manera de una memoria hete-
reoasociativa. Para la BAM, las
redes de Hopfield constituyen un
caso especial dentro del conjun-
to dedatos con los que se trabaja,
por lo que ésta exhibe caracteris-
ticas de este modelo y otras adi-
cionales.

o Modelo ART. (Adaptive Reso-
nance Theory). Este modelo es
muy complejo v se emplea mas
como objeto de investigacién.
Surgié como resultado de los
trabajos de Gail Carpenter Ste-
phen Grossberg realizados entre
1986 v 1987 sobre modelacion
de los procesos macroscopicos
de la actividad cerebral. Su fun-
cionamiento parte de la conver-
gencia de las sefiales hacia patro-
nes estables por la reverberacién
de las sefiales en los elementos
de procesamiento. El modelo es
capaz de proporcionar abstrac-
cién y generalizacion.

o Asociador Lineal. Utiliza la
regla de aprendizaje de Hebb. Fl
modelo sélo funciona si los pa-
trones son ortogonales y su ca-
pacidad es de apenas un 10% a
20% con respecto al niimero de
neuronas.presentes.

o Propagacion Inversa. (Bac-

kpropagation). El modelo parte
del algoritmo publicado por Ru-
melhart, Hilton vy Williams en
1985, aunque mucho de su tra-
bajo ya habia sido anticipado por
Parker en 1982 y anteriormente
por Werbos en 1974. Las redes
neuronales de propagacién in-
versa son netamente multiestra-
to; éstas se modifican a si mismas
en el mismo instante en que
generan patrones de salida, por
lo que resultan sumamente flexi-
bles y de gran poder de genera-
lizacibn. Su entrenamiento es
ciclico v consume demasiado
tiempo y recursos de cémputo.

o Neocognitron. Fsta es la ver-

sibn de 1980 del Cognitron,
ambos desarrollados por Kuni-
hiko Fukushima, quien también
publicé una versién supervisada
en 1983. Este modelo es el resul-
tado de las investigaciones de
Fukushima sobre los 6rganos vi-
suales en gatos y macacos. Fl
Neocognitron es una red neuro-
nal cuyo funcionamiento radica

polibits

en su algoritmo de aprendizaje,
estructura de las capas v los di-
versos tipos de conexiones ma-
nejados. En conjunto, la organi-
zacion del modelo se asemeja
mucho a la del sistema visual de
pequenos mamiferos. El Neocog-
nitron provee las capacidades de
suantecesor y muchas mas, pue-
de reconocer patrones eliminan-
do translacién, rotacién, distor-
sién, cambios de escala, y puede
seleccionar entre dos patrones
presentados simultaneamente,
proporcionando una gran capa-
cidad de generacién. Computa-
cionalmente hablando, el mode-
lo resulta excesivamente costoso
en tiempo y espacio.

o Modelo de Kohonen. Teuvo
Kohonen ha propuesto a través
de su obra un modelo no super-
visado de memoria asociativa.
En este caso el grupo de neuro-
nas que conforman la red se
comportan en la forma de “Fl
ganador toma todo”, en una
arquitectura de un solo estrato.

Estructura del la BAM

Laestructura de la BAM se com-
pone de 2 estratos, identificados
como los grupos de neuronas
{a,a,.....a jy{b,b,,....b } En
cada estrato, cada neurona a se
encuentra conectada con cada neu-
rona b y viceversa. Las n x p co-
nexiones generadas conforman una
matriz denominada matriz de co-
rrelaciéon, representada por W .
Por el método utilizado en la cons-
truccion de Wtodas las conexiones
sinapticas son consideradas de la
misma longitud y de tipo exitatorio.
Estas conexiones satisfacen nues-
tras necesidades de proceso y de
almacenamiento de informacion
siendo suficientes para explotar las
caracteristicas de estabilidad v bidi-
reccionalidad de la matriz de co-
nexiones. Por no ser necesarias, se

1995



omiten otro tipo de conexiones {de
refroalimentacion inhibitorias v de
retardo} y de funciones para el pro-
cesarniento de las sefiales.

Por la sencillez del modelo, el
comportamiento de laneuronade la
BAM es sincrono. Este no corres-
ponde del todo al comportamiento
de las neuronas biol6gicas, asincro-
no por naturaleza. Aunque, si se
desea hacer una comparacién, pue-
de llegar a equiparse con el compor-
tamiento de las neuronas cuando,
en grupos pequefos, son capaces
de sincronizar sus impulsos.

Funcionamiento v consiruc-
cion de la BAM

La agrupacion de los valores que
asumen en un mismo instante todas
las neuronas en cada estrato se
puede tratar como una cadena de
bits representando un patrdén, o
como un vectorindicando el esta-
do del sistera. Las combinaciones
posibles de vectores o cadenas for-
man dos conjuntos; {A,, A, ...,
A}, para las neuronas a, v {B,, B,
-.--, B }, para las neuronas b. Asi,
los elementos A, y B, provienen de
los espacios {0,1}" v {0,1}°, respec-
tivamente.

La asociacion de dos vectores
se establece durante su almacena-
miento. v se representa como el par

vectores, AT B lo cual dard por
resultado una matriz que sera agre-
gada a W mediante una operacién
de adicién que se hara para todos y
cada uno de los pares a asociar.

w=3" 4B, (2)
k

El algoritmo de almacenamiento
por correlacién constituye una
aproximacion discreta del aprendi-
zaje Hebbiano. Podemos ver que
cada neurcna constituye una me-
moria a corto plazo, vigente en el
momento de presentacién o recu-
peracién de la informacién. La me-
moria a largo plazo es formada por
las conexiones, que son reforzadas
o debilitadas por las neurenas invo-
lucradas.

Si los valores en la matriz de
conexiones representa la resistencia
sindptica enire las neuronas, enton-
ces es necesario tener en cuenta los
valores inhibitorios de cada neurona
para la correspondiente generacién
de conexiones inhibitorias. Por el
carécter aditivo de las operaciones
de almacenamiento delos O's en los
patrones binarios son ignorados;
sin embargo, si emplearamos un
cédigo {(bivalente) los estados in-
hibitorios si serian tomados en cuen-
ta. La razén principal reside en el
hecho de que 1+0=1, pero
1+(-1)=0. Para esto deberemos
transformar los vectores binarios a

Y = fey(B) @

fe

"o =1ob=

y los principios de creacién W con-
tinGan siendo validos al utilizar X, v
Y,, por lo tanto la ecuacion de
matriz de pesos queda como sigue:

=1 =4 =1
c—{yk b O}W:LZ....,p

w=> X7, 5)
k

El caracter bipolar de X v Y,
agrega caracteristicas especiales al
almacenamiento de las asociacio-
nes. Primero, tenemos que para
cada vector X, existe un comple-
mento X¢ tal que X = X, v
similarmente, ¥ ¢ = -¥, . Si conside-
ramos que XY, = (-X"MY )=
(X ) (Y ), veremos que tanto los
vectores como sus complementos
crean la misma matriz de conexio-
nes. Entonces el codificar (A, B},
también guarda en la memoria a {Af
B} v viceversa. Notese que (A, B, )
puede beorrarse de W almacenan-
do X" ¥ = -X"Y,, dado el caracter
aditivo de W.

Una BAM se comportara como
una red de Hopfield cuando & = B
y, siendo la BAM una generaliza-
cién deeste modelo, la presentacion
y recuperacion debera igualmente
hacerse mediante procesos recu-






AE

=—AW* 8
AB, (8)

Ab, > 0 solo es posible sila entrada
en laneurona b, >0 (AWX>0),y
Ab, <0 siysolo si AWK < ; asi, en
cualquier caso AE = -Ab, (AWE) <
0, cuando Aa, =0, Ab, =0, AE, =0.

Resumiendo, cualquier cambio
en el vector A o en el vector B, en
la recuperacion, resulta en un decre-
mento de E dada la concordancia de
signos del producto vector-ma-
triz v el cambio de estado en las
neuronasy, todo cambio en E es por
una cantidad finita, a traves de tra-
vectorias discretas en {0,1}* X
{0,1}». Entonces la convergencia a
una solucién, y que consiste en
determinar el limite de los decre-
mentos en E. La méxima variaciéon
estara dada por un cambio de estado
en todas las neuronas del estrato,
dado en cantidades discretas de 1 6
-1, donde:

E(A,B)z—iilwA vAB (9
t

Dado que W se mantiene inva-
riante en la recuperacion, E se en-
cuentra acotada, lo que nos asegura
que eventualmente los vectores Ay
B dejaran de cambiar alcanzando un
punto fijo (A,, B,) que es un mini-
mo local o un punto de atrac-
cion, esto demostrara que el siste-
ma es estable.

Capacidad. Teorema de
Saturacién

Este teorema establece que los
modelos aditivos se saturan mien-
fras que esto no ocurre en los mode-
los multiplicativos. De acuerdo con
esto, y al ser un modelo aditivo, la
BAM debe presentar un limite en su

almacenamiento al saturar los valo-
res de sus conexiones.

La saturaciéon y los limites en la
capacidad de la BAM dependen de
su dimensionalidad, v aquéllasélo es
perceptible hasta que se efecttie la
recuperacion de uno de los patrones
almacenados, ya que durante el al-
macenamiento no fenemos forma
de saber si la adicién de una asocia-
cién altera significativamente o bo-
rra otra. La recuperacién de un
vector esta determinado por el res-
pectivo producto wector-matriz
(7). Dicho producto puede expan-
derse para recuperar a un B,, como:

AW = (AXDE + 3 (4XY,

J#i

(10)

Asi tomando (2,3 vy 4), tendremos:

XW = (X, X)), +Z(XI'X;)I3I

RESS

=nT+ 3 (XX,

i
= Z g
-
(11)

El factor n es el valor maximo
que se puede obtener para amplifi-
car las caracteristicas de ¥, . Los
coeficientes de ruide, dados por X,
X', pueden ayudar a corregir las
distorsiones producidas por Y, en
grado proporcionalen la similitud de
X, con X, . De manera similar pode-
mos concluir que el factor de co-
rreccion de ruido en el caso de la
recuperacién de A, esp . Elfactorde
ruido definido en (11) esta determi-
nado por la cantidad de m patrones
almacenados en W, porlo que debe-
mos esperar recuperaciones fallidas
sima > nom > p. De ocurrir esto,

la suma de los factores de ruido
excederia al factor de correccién, de
aqui que la capacidad de la BAM sea
estimada en :

m < min(n, p)
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OBJETO: POSIBLE_PAR
FUNCIONES MIEMBRO

NOTA: LA CLASE RED ES AMIGA

obtener_posibia_par

imprimir_posible_par
OBJETO: RED
FUNCIONES MIEMBRO

OBJETO: ASOCIAR_PAR

encuentra_asociacidn FUNCIONES MIEMBRO
imprime_condicion
asignar_enirada abtener_par_asociado
asignar_vecior imprimir_par_asociade
imprimic_pesos
E?;?S:{;E“ OBJETO: EJEMPLAR
comparar] FUNCIONES MIEMBRO
gzxs::rzz obtener_ejemplar
compuio 2 imprime_ejemplar

transforma_bipolar
imprimir_vector_bipolar

DE TODAS LAS DEMAS CLASES
OBJETO: BAM_NEURONA
FUNCIONES MIEMBRO
obtenar_neurana
/fPrograma para una BAM (Memoria asociativ; int vi[MAX_TAMANQ], v2[MAX_ TAMANC]; void obtener_posibie_par(int,int):
bidireccional) int u1[MAX_TAMANO], u2MaxX_TAMANQO]; void imprimir_posible_par();
{/Elaborado por: friend class red; 5
//Declaracion de la clase red como amiga
/M. en C. Miguel Angel Partida Tapia friend class matriz; class red
{iAlumno de la Maestria: Rubén Peredo /MDeclaracion de la clase matriz como amiga {
Valderrama f{Declaracion de la clase red
{{Alumnode laMaestria: Francisco Flavio Cérd pubiic: /iSecci6n publica
Q. ejemplar() { }; /Constructor public:
void obtener_ejemplar(int,int,int " int *); int anmbr, bambr, bandera, nexmplr, nasspr,
/[Fila de encabezado para el programa de la void imprime_ejemplar(); nentra;
HCINTEC 1885 void fransforma_bipolar(); bam_neurona  (anrn) [MAX_TAMANO)],
void imprimir_vector_bipolar(}; (bnm)MAX_TAMANO];
#tinclude <iostream.h> b sjemplar (8)[MAX_TAMANO];
#include <math.h> asociar_par (as)[MAX_TAMANO];
#include <stdlib.h> ciass asociar_par posible_par (pp)[MAX_TAMANO];

#define MAX_TAMANO 10

/iDeclaracion de la clase asociar_par

class bam_neurona fiSeccién protegida y plblica
{
/iDeclaracion de la clase bam_neurona protected:
fiSeccion protegida y publica int dimension_x,dimension_y,idn,o,p;
protected: int vi[MAX_TAMANO],v2[MAX_TAMANO];
int nnbr; friend class red;
int entrada_neurona,salida_neurona; /{Declaracion de la clase red como amiga
int salida;
int activacion; public:
int peso_salida[MAX_TAMANOJ; asociar_par() {}; //Constructor
char "nombre; void obtener_par_asociado(int,int,int);
friend class red; void imprimir_par_asociado();
//Declaracion de clase red como amiga Y
class posible_par
public: {
bam_neurona() { }; //Constructor /IDeclaracién de la clase posible_par
void obiener_neurona(int,int,int,char *); /ISeccion protegida y publica
. protecied:
class ejemplar int dimension_x,dimension_y;
int v1[MAX_TAMANO]v2[MAX_TAMANO);
/{Declaracion de la clase ejemplar friend class red;
HSeccidn protegiday pablica /iDeclaracién de la clase red como amiga
protected: public:
int dimension_x,dimension_y; posible_par() { }; /Constructor

mm

int  salidas1[MAX_TAMANQ],
salidas2[MAX_TAMANOJ,

int matriz1[MAX_TAMANC][MAX_TAMANO]
matriz2 [ ]
MAX_TAMANC]MAX_TAMANQY];

red() {}; /iConstructor

void obtener_red(int,int,int,int [J[8],int [J{5]);
void comparari(int,int);

void comparar2(int,int);

void imprimir_pesos();

void interactuar();

void encuentra_aseciacion(int *);
void asignar_entrada(int *);

void asignar_vector(int,int *,int *);
void computo1();

void computo2();

void imprime_condicion();




{[Programa para una BAM (Memoria asociativa
bidireccional)
HElaborado por:

/M. en C. Miguel Angel Parlida Tapia
[fAlumno de la Maesiria: Rubén Peredo
Valderrama

fiAlumnodela Maestria: Francisco Flavio Cardova
Q.

fIFila fuente para el programa de la BAM
HCINTEC 1995

#include <c:\bed\bin\bamwin.h>

#include <conio.h>

void bam_neuronazobtener_neurona(int m1,int
m2 int m3,char *)

{

int i
nombre =y,
nnbr=m1;

salida_neurona = m2;
enfrada_neurona = m3;

for(i=0ji<salida_neurona;++i){
peso_salidafij = 0 ;

salida = 0;
activacion = 0;

}

void ejemplai:obtener_ejemplar(int kint Lint
*b1,int *b2)

{
/I Funcion miembro ejemplar:obiener_sjemplar
/l Método para obtener el vector

int i2;
dimension_x = k;
dimension_y=1;

for(i2=0ii2 <dimension_x++H2)
vifi2] = bi[i2]; }

for(i2=0;i2=dimension_y;++i2){
va(i2] = b2[i2]; }
void ejemplar:iimptime_ejemplar()

/f Funcion miembro ejemplar:imprime_ejemplar
I Método para imprimir el vector

inti;
cout=<"\nEl vector X es:"<<"
¥ oesin";

Elvector

for(i=0;i=dimension_x;++i}{
cout=<yifij==" “}
couf<<” “',

for(i=0;i<dimension_y;++i}{
cout<<v2[ij<<" “}

cout=="\n";

}
void ejemplar:transforma_bipolair()
// Funcion miembro ejemplar:transforma_bipolar |

i Miétodo para transformar el vector a su forma
bipolar

inti;
for(i=0;i=dimension_x++i}{
utfil = 2] -1}

for(i=0;i=dimension_y,++i}{
w2fif = 220 - 1.3

¥
void ejemplar:imprimir_vector_bipolar()

il Funcién miembro ejemplar: imprimir_vector
hipoiar
// Método para imprimir el vector hipolar

int i;
cout=<"\nForma bipolar de los vectoras\n”;

cout<<"El vector X bipolar”<<"

Y bipolarin";

for(i=0;i<dimension_x++i}{
cout<<ui[ij<=" “}

El vector

cout<<" ;
for(i=0;i=dimension_y++i){
cout<<uZfij=<" “}

coul=<"\n";

}

void asociar_par::oblener_par_asociado(inti, int

j,intk)

{

/I Funcién miembro asociar_par :: oblener_par_
asociado

/ Meétode para obtener el par asociado

idn = ;
dimension_x=j;
dimension_y = k;

1

void asociar_par:imprimir_par_asociado()

{

/I Funcion miembro asociar_par:imprimir_par_
asociado

/ Métode para imprimir el par asociado

int i;

cout<<"\nEl vector X par asociado # “<<idn<<"
es:\n";

for(i=0;i<dimension_x;++i){
cout=<yifij<<" "}
cout<<"\nPresions una lecla para continuarin®;
getch();

cout<<"\nEl vector Y par asociado # “<<idp<<"
es:\n"

for(i=0;i=dimension_y;++i}{
coui=<yZfile="  “}
cout=<"inPresions una lecla para continuar”;
getch();

cout<<"\n";
1

void posible_par::obtener_posible_par(int k,int j)

/f Funcién miembro posible_par: obtener
posible_ par
/f Método para obtener el posible par

dimension_x = k;
dimension_y = j;

}

void posible_par:imprimir_posible_par()

{

# Funcidén miembro posible_par:imprimir_
posible_par

i Método para imprimir el posible par

inii;

coui<<"\n";

cout=<=<"\nEl vector X en posible asociacion par
es: "}

for(i=0ii=dimension_x;++i){
cout=<yifij<<" "}

cout<<"\nEl vecior Y en posible asociacion par
es:\n";

for(i=0;i=dimension_y,++i){
cout<=<v2fij<<" 3}

cout=="\n";
}

void red::obtener_red(intk,intd,int k1,int b1[J[8],int
?20[5])

# Funcidn miembro red::obtener_red
I Métedo para obtener la red de trabajo

anmbr = k;

bnmbr = 1,

nexmplr = k1;

nasspr = 0;

nentra = Q;

int i,ji2,d;

bandera =0;

char "y1="ANEURON", *y2="BNEURON" ;

for(i=0;i=nexmplr;++i){
efi].obtener_ejemplar(anmbr,bnmbr,b1[i],b2[i);
elil.imprime_ejemplar();
efil.transforma_hipolar{);
efil.imprimir_vector_bipolar();
}
cout<<"\nPulse una iecla para continuarin™
geteh{);
for(i=0;i<anmbr;++){
anmifl bam_newonazoblener_neuronafibnmbr,0y1)}
for(i=0;i=<bnmbr++i){
bamfil.bam_neurona:oblener_neurona(i,0 anmbry2)}

for(i=0;i<anmbr;++i){

for(j=0;j<bnimbr;++j){
matriz1[i]fi] = 0;

for(i2=0;i2<nexmplr;++i2){
matriz1[iffi] += efi2].uifil*e[i2).u2[jl}




matriz2[j][i] = matriz1{i][j];
anmi].peso_salida[j] = matriz1[i][j];
bnmij].peso_salida[i] = matriz2[j](i];

iprimir_pesos();
ut<<"in";

id red::asignar_entrada(int *b)

“uncién miembro red::asignar_entrada
vistodo para asignar entrada

i
ute<n®

‘(i=0;i<anmbr;++i){
anm(i].salida = bli];
salidas1[i] = b[i];

}

id red::comparar1(int j,int k)

Funcién miembro red::comparar1
Aétodo de comparacion 1

i;
(i=0;i<anmbr;++i){

if(ppli)-v1[] = pp[k].v1{i]) bandera = 1;
break;

}

id red::comparar2(int j,int k)

“uncién miembro red::comparar2
Aétodo de comparacién 2

i;
(i=0;i<anmbr;++i){

if(pp(i].v2[i] = pplk].v2{i]} bandera = 1;
break;}

id red::computo1()

“uncion miembro red::computo1
Aétodo para el primer calculo

i

(=0 <bnmbr;++j){
int ii1;

intc1=0,d1;
cout<<"in";

for(ii1=0;ii1<anmbr;++ii1){
d1 = salidas1(ii1] * matriz1[i1]g];
cl+=d1;
}

bnmfj].activacion = ¢1;

cout<<"\nsalida nivel neurona “<<j<<" |a acti-
cion es “<<gl<<"\n";

if(bnmlj).activacion <0) {
e —

barn[j.salida = 0;
salidas2[j] = 0;}

else
if(bnr[j].activacion>0) {

bnm[j].salida = 1;
salidas2[j] = 1;}

{cout<<"\nA 0 es obtenido usando previo
valor de salida \n”;

if(nentra<=nexmplr){

bn[j].salida = e[nentra-1].v2[j};
cout<<“\nPresione una tecla para
lcontinuarn®;

getch();

cout<<"\n";

}
alse

{ bnr[j].salida = pp[0].v2[j);}
salidas2[j] = bnmij].salida; }

cout<<"\nsalida nivel neurona “<<j<<"la sa-
lida es “<<bnlj].salida<<"\n";

cout<<‘\nPresione una tecla para
continuar\n®;

getch();

}
[}

void red::computo2()

! Funcion miembro red::computo
'/ Método para el segundo célculo
int i;

cout<<"in";

ffor(i=0;i<anmbr;++i){

int ii1;

int ¢1=0;

for(ii1=0;ii1 <bnmbr;++ii1){
c1 += salidas2[ii1] * matriz2fi1][i); }

anrmlil.activacion = ¢1;
cout<<"\nia entrada nivel neurona “<<i<<" |a
activacion es "<<gi<<"n";
if(anrnfi).activacion <0 ){anrn[i].salida = 0;
salidas1[i] = 0;}

else

if(anrnfil.activacion >0 ) {

anrnfi].salida = 1;
salidasi[i] = 1;
}

else

{ cout<<"\nA 0 es obtenida, usando valor
Iprevio si es posible\n”;

if(nentra<=nexmplr) {anmi] salida = e[nentra-

1]vifil;
cout<<"\nPresione una fecla para
continuarin”;
getch();
cout<<"\n™;
}

else {anrn(i].salida = pp[0].v1[i];}
salidas1[i] = anmfi].salida;}

cout<<"\nla entrada nivel neurona “<<j<<"la
salida es “<<anrmli].salida<<"\n";

cout<<"\nPresione una tecla para
continuarin®;

getch();

cout<<"in";

H
}

void red::asignar_vector(int j1,int *b1,int *b2)

{1 Funcién miembro red::asignar_vector
/ Método para la asignacion del vector

int j2;

for(j2=0;j2<j1;++j2){
b2[j2] = b1fj2]}}

}

void red:imprimir_pesos()

{

inti3,i4;

clrser();

cout<<"\nMatriz de pesos--Nivel de entrada a

Nivel de salida: \n\n";

for(i3=0;i3<anmbr;++i3){

for(i4=0;i4<bnmbr;++i4){
cout<<anm[i3].peso_salidafid]<<" "}

cout<<"n”; }
cout<<"\n”;
cout<<"\Presione una tecla para continuar\n™;

getch();
clrscr();

cout<<“inMatriz de pesos—Nivel de salida a Nivel
de entrada: \n\n";

for(i3=0;i3<bnmbr;++i3){

for(i4=0;i4<anmbr;++i4){
cout<<bnm[i3].peso_salidafidj<<" "}

cout<<"\n"; }
cout<<"\n";
cout<<"\nPresione una tecla para continuar\n™;
getch();
clrscr();

}
void red:interactuar()

i{ni it;
for(i1=0;i1<nexmplr;++i1){

encuentra_asociacion(efi1].v1);

}




}

void red::encuentra_asociacion(int *b)

{
{f Funcion miembro red::encuentra_asociacion
// Método para la busqueda de asociacion

int j;
bandera = 0;
asignar_entrada(b);
nentra ++;
cout<<"\nVector de entrada:in" ;

for(j=0;j<6,++]){

cout<<hfjj<<" "}
cout<<"\nPresione una tecla para continuarin”;
getch();
cout<<"\n";

pp[0].obtener_posible_par(anmbr,bnmbr);
asignar_vector{anmbr,salidas1,pp[0].v1);

computo1();

if(bandera=>=0){
asignar_vector(bnmbr,salidas2,pp[0].v2);

cout<<"\n";
pp[0).imprimir_posible_par();
cout<<"in";

computo2(); }
for(j=1;j<MAX_TAMANO;++j){
ppli}-obtener_posible_par{anmbr,bnmbr);
asignar_vector(anmbr,salidas1,pp[j].v1);
computot();
asignar_vector(bnmbr,salidas2,pp[i].v2);

pe[j].imprimir_posible_par();
cout<<"in";

comparar1(j,j-1});
comparar2(j,j-1);

if(bandera == 0) {
int j2;
nasspr += 1,
j2 = nasspr;

as[j2).obtener_par_asociado(j2,anmbr,bnmbr);
asignar_vector(anmbr,pp[j].v1,as[j2}.v1);
asignar_vector{bnmbr,ppl[j].v2,as[j2].v2);

cout<<"\nPATRONES ASOCIADOS:\n";
as[j2].imprimir_par_asociado(};
j = MAX_TAMANO ;

else
if(bandera == 1)

{
bandera = 0;
computo();

}

}

void red::imprime_condicion()
{
{/ Funcién miembro red:iimprime_condicion

/- Método para la impresion de los resultados
finales

I/ Encontrados por la BAM

int j;

cout<<"in";

cout<<"\nLOS PARES ASOCIADOS SIGUIEN-
TES FUERON ENCONTRADOS POR LA
BAMInn";

for(j=1.j<=nasspr;++j}{
as(jl.imprimir_par_asociado();
cout<<"\n";}

void main()

{
/fFuncién principal

intar=6,br=5 nex=34d;

int vector_entradasf][6] = {1, 0,
0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,1,0,1,
1}

int vector_salidas[][5]={1,1,0,0,1,0,1,0,1,1,
1,0,0,1, 0k

1
0

clrscr();

cout<<"\n\nESTE PROGRAMA ES UNA RED
DE MEMORIA ASQCIATIVA BIDIRECIONAL
(BAM) \nln";

cout<<"\n\nLA RED ES ACTUALIZADA POR
ILUSTRACION CON:\n\n";

cout<<ar<<" NEURONAS DE ENTRADA, Y\n";
cout<<br<<" NEURONAS DE SALIDAn ";
cout<<"\n\n\n";

cout<<nex<<'" VECTORES USADOS AL
DECODIFICAR \n ;

cout<<"\n\nPresione una tecla para continuar”;
gelch();

clrser();

static red bamn;
bamn.obtener_red(ar,br,nex,vector_entradas,
vector_salidas) ;

bamn.interactuar();
bamn.encuentra_asociacion{vector_entradas[3]);
bamn.encuentra_asociacion(vector_entradas[4]);
bamn.imprime_condicion(};

}

i



