Capitulo 7

ADAM, BAM y SDM

Estc capitulo ticne como propdsito incluir tres modelos de memoria aso-
ciativa quc no son cscnciales para entender el desarrollo de los modelos de
nmemorias asociativas, pero que comparten una caracteristica comun: son
extensiones dec modeclos conocidos.

El ADAM (Advanced Distributed Associative Memory) de Austin sc
pucde considerar como una extension de las redes asociativas de Willshaw:
la BAM (Bidircctional Associative Mcmory) de Kosko, que surgié cn pleno
auge de los intentos realizados por algunos grupos de investigacién con mi-
ras a minimizar una dc las desventajas de la memoria Hopficld. se puede
considerar como una cxtensién ingeniosa de ésta iltima: y finalmente. la
SDM (Sparsc Distributed Memory) de Kanerva esté basada en la estructura
de una RAM usual, y puede considerarse como una generalizacion de los
conceptos involucrados cn una RAM

7.1. Advanced Distributed Associative Memory

El modelo de memoria asociativa ADAM (Advanced Distributed Associe-
tive Memory) fue propuesto por Jim Austin de la University of York, como
tema de tesis doctoral, en 1986. Austin cre6 ADAM con miras a mejorar la
capacidad de las redes asociativas de Willshaw et. al.; para cllo, disend un
arrcglo de dos redes asociativas a las que agregé un sistema de cddigos de
clase. como sc describird a continuacion.

El desarrollo de csta parte cstd basado en la libre adaptacién de la '{n-
formacién contenida cn las referencias (Austin. 1987). (Kennedy, Austin,
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& Cass. 1995), (Austin. Buckle, Kennedy. Moulds, Pack. & Turncr,lggy)
(Turner. & Austin. 1997).

Para describir ¢l modelo, consideremos A = {0.1} y ¢l conjunto fund,.

mental

{(x'.y") | x" € A" y y" € A", donde p=1.2....,p}

ADAM ecs un sistema de entrada y salida que al operar acepta comg
entrada un patrén binario x”* € A", y produce como salida un patrén y#
flﬂl'

En ambas fases. aprendizaje y recuperacion. para cada parcja de patrones
dc cntrada y salida sc requicre un cédigo de clase, el cual es un patrén
21" € A¥. dondc k cs un niimero cntero positivo; cada cédigo de clase contiene
T componcntes con valor 1 y k — r componcentes con valor 0, donde 7 ¢s un
mimero cntero positivo fijo con la condiciéon r < & (esto significa que habrg
r,(k—ﬂr)—. diferentes cédigos de clase disponibles).

Antes de iniciar las fases de aprendizaje y recuperacién, cs preciso llevar
a cabo dos pasos previos:

1. Sc escoge cl valor r < k para crear los cidigos de clase

2. Sc crean dos matrices nulas (llenas de valores 0): P = [p;;] exn ¥ Q
hii]mxk

En la fase de aprendizaje de ADAM. para cada i =1,2,..., pscrealiza
lo siguiente:

1.~ Se propone un cédigo de clase z* (el cual conticne 7 componentes con
valor 1)

2. Sc actualiza la matriz P de acuerdo con cl siguicnte csquema:
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donde la regla para actualizar los componentes p; ; ©S:

1 28 =1=,"
pis = . stz =1 =ua;
valor anterior cn otro caso

3. Sc actualiza la matriz Q de acucrdo con el siguicute esquema:
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donde la regla para actualizar los componentes g;; cs:

. ']
1 siyf =1= z;-
Ui: = .
hij valor anterior cn otro caso

Al final dc la fasc de aprendizaje sc tendrdn las dos redes asociativas de

Willshaw P y Q.

% T [y ) n

En la fase de recuperacién sc considera un patron de entrada x¥ € A",
dondew € {1,2....,p} (si ¢l ruido es cero, s cumple que X* = X pertencee al
conjunto fundamental de entrada) y sc llevan a cabo las siguientes accioncs:
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1. Sc realiza la operaciéon P - x¥; cs decir,

n
(P-%*); = )_pi¥s, Vi € {1,2,...k}
j=1

2. Se calcula el correspondicente codigo de clasc z* a través de la umbra).
izacion:

.2 n oW k n W oels
1si Zj.—_*l p'J‘]'j - Vh:l [Zj:l phJ‘LJ]
0 cn otro caso

3. Ya conocido cl cédigo de clasc z*, sc realiza la operacién Q- 2%,
decir,

k
T (Q-z¥); = Zq,-jzj,Vi e {1,2....,m}

j=1

Se espera que ¢l vector Q - z¥ sca precisamente ¢l patron fundamente
de salida yv.

7.2. Bidirectional Associative Memory

Pasada la cuforia que desperté la aparicién de la memoria Hopficld
los albores de la década de los ochenta, y como parte de las productive
consccucncias que vivié ¢l campo de las memorias asociativas, los investi
gadores hurgaron en la posibilidad de buscar mancras de subsanar la clar
desventaja de la autoasociatividad: es decir, se inici6 la bisqueda de modelc
heteroasociativos, que dicsen lugar a la creacién de memorias que aceptase
conjuntos fundamentales como cl siguicnte:

{(x*.y")|x* € A® y y* € A™, donde p=1.2,....p}

Bart Kosko, investigador de la University of Southern California. propt-
so una respucsta: la hoy famosa BAM (Bidirectional Associative Memory

Similarmente a como Austin cnsamblé dos redes asociativas de Willsha
para disenar su ADAM, Kosko ideé un ingenioso arrcglo de dos memory
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Hopfield, ¥ demostr6 que este diseno, al que llamé BAM i
patrones de manera heteroasociativa. o8 capaz de asoclar

A pesar de que en el .bagaje editorial y en internet pululan ensayos
escritos, monograffas y opiniones sobre la BAM de Kosko. el oontenidc:'r d(;
esta seccién se basa en s6lo tres fuentes: el artfculo origina;l (Kosko, 1988)

) b}

un libro de texto (Kosko, 1992) y una excelente obra colectiva sobre el tema
de las memorias asociativas (Hassoun, 1993).

Al igual que Hopfield descubri6 que su memoria asociativa funcionaba
mejor con patrones bipolares que con patrones binarios, Kosko mostré que
la BAM se comporta mejor con patrones bipolares que como lo hace con
patrones binarios, y por ello disefié la BAM para que aceptase el conjunto
fundamental

{(xH,y") | x* € A" y y" € A™, donde p =1,2,...,p} ,dondeA = {-1,1}

Es decir, la BAM es un sistema de entrada y salida que al operar acepta
como entrada un patrén bipolar x¥ € A", y produce como salida un patrén
y# e A'n.

La fase de aprendizaje para la BAM genera dos matrices diferentes,
M y W, pero en cada caso es similar a la fase de aprendizaje de la memoria
Hopfield y del Linear Associator, recordando que en la memoria Hopfield
hay una diferencia relacionada con la diagonal principal (en ceros); la BAM
no presenta esta restriccion.

1. Para cada una de las p asociaciones (x*,y*) se encuentra la matriz
y* - (x")‘ de dimensiones m x n:

[ e A
v B2y o we
y“'(x‘“)tz . -(I’{,I‘z‘,...,xﬁ = y?.xllt y{l.xﬁzl Y y{';x}i‘. ..
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2. Se suman la p matrices y* - (x*)" para obtener la matriz M :

M=) y*- (x*)" = [mij]
Bp=1

3. La matriz W de n x m se define como la transpuesta de M; es decir:

w = (M)

- [zy»-(x“)‘]
u=l
2 t
= Z[y#.(xn)!]
pu=1
= > ()
p=1

- [wijlnxm

El paso 3 es la aportacién de Kosko: la ingeniosa idea de que la matriz
W sea la transpuesta de M.

La fase de recuperacién de la BAM, para cada uno de los dos tipos de
patrones x*, y* es idéntica a la fase de recuperaci6n de la memoria Hopfield.
En la BAM se rquiere verificar convergencia en ambos casos, para x* y para

y:.

Representemos el estado de la BAM en el tiempo t por [x(t),y(t)];
entonces [z;(t), z;i(t)] representa los valores de z; y y; en el tiempo ¢, y
[z:(t + 1), 3:(¢t + 1)] los valores en el tiempo siguiente (t + 1).

Dado un par de vectores columna de entrada (X,y), la fase de recu-
peracién consta de cuatro pasos:

1. Parat =0, se hace x(t) = X y y(t) = ¥; es decir, ;(0) = T;, Vi €
{1,2,3,...n} y%(0)=14;,Vie{1,2,3,..m}
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9. Vi € {1.2.3....,m} sc calcula y;(t + 1) de acuerdo con la condicién
siguicnte:

1si 32 mijz;(t) > 0
=

yi(t+1)=ﬁ ui(t) si i’"ijxj(t)=0
7=1

n
=1 si ) myjzi(t) <0
\ Jj=1

3. Vi € {1,2,3,...,n} sc calcula 2;(t + 1) de acucrdo con la condicién
siguicnte:
p

m
1si )0 wijy;(t) >0
j=1

zi(t +1) = ¢ zi(t) si _leijyj(t) =
e

-1 si E H‘,‘jyj(t) <0
k i=1

4. Sc rcalizan las siguicntes comparaciones: z;{t + 1) con z;(t) Vi €
{1.2.3....,n} v yi(t + 1) con y;(t) Vi € {1.2.3....,m}. Si sc cumplen
ambas condiciones x(t + 1) = x(t) y y(t + 1) = y(t). cl proccso ter-
mina y la parcja de vectores recupcrados es [x(0),y(0)] = (X.¥). De
otro modo, ¢l proceso continda de la siguicnte mancra: los pasos 2, 3
y 4 sc itcran tantas veces como sca nccesario hasta llegar a un valor
t = 7 para cl cual sc cumplan las dos condiciones: x;(7 + 1) = z;(7)
Vie {1.2.3....,n} y yi(r + 1) = 3i(7) Vi € {1,2,3,...,m}; cl proceso
termina y la parcja de patrones recuperados es [x(7), y(7))-

Sc cspera que la parcja recuperada [x(7),y(r)] sca una dc las parcjas
(x¥,y") dcl conjunto fundamental.

7.3. Sparse Distributed Memory

En su busqueda de un modelo para la memoria humana, cl finlandés
Pentti Kanerva desarrollé un tipo de memoria asociativa a la que llamé6
Sparse Distributed Memory (SDM).
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La SDAI pucde considerarse como una variante de la RAM usua, Comg
quedard de manifiesto cn los siguicntes pdrrafos. cn donde se ha adaptagy
notacién c¢ informacién contcnidas en diversas fuentes (Kanerva. 1988- Fly-
nn. Kanerva & Bhadkamkar, 1989:.Simpson. 1990; Zboril. 1997; Ludor i
Carvalho, Braga, & Souto, 1999).

Para describir la SDM, consideremos A = {0,1} y cl conjunto fund,.
mental

{(xF.y") | x € A" y y¥ € A™, donde p=1.2,...,p}

Esta memoria requicre de dos pasos previos a las fases de aprendizaje
recuperacion:

1. Scoescoge k€ N, tal quen < k < 2"

2. Sc crea la matriz alcatoria Qgx, cuvas cntradas g;; son clementos de
A cscogidos alcatoriamente

La fase de aprendizaje consiste de dos ctapas:

1. En csta ctapa primera, para cada una de las p asociacioncs (x/, y*)
llevan a cabo los siguicntes cuatro pasos:

a) Sc obticne ¢l vector de Hamming, cl cual es un vector columna
h* de dimensién k que resulta de Qpxn ® X = h''; la opcracién
& cst4 definida de modo que cl valor de la i-ésima componente

n
=H(Qi.x") =) q; 6z}
=1

donde H(Q;,x") es la distancia Hamming entre cl renglén Qi de
la matriz Qgxn v ¢l vector columna de cntrada x*. La distancia
Hamming sc calcula sumando todos los items para los cuales
operacion OR exclusiva & ticne valor légico 1. Los valores alma-
ccnados cn las entradas del vector b son nimceros cnteros cntre
1y n; cs decir, 1 < A < n, ViVu

b) Se escoge ¢l radio de Kanerva p, el cual es un ntiimero entero tal
queel<p< 7—21
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¢) A partir del vector de Hamming h* v ¢l radio des
obticne ¢l vector columna de transicién intern
k v con cntradas en cl conjunto A, cuya i-6
calcula por la expresion

Kancerva p. se
a b”, de dimension
sima componente se

Lsi b <mn-2p
V=

0 de otro modo

. ‘ Al * t
d) Scopcran los vectores y* v (b*)* para obtener una matriz M¥ de
dimensiones m x k, de modo que ocurra lo siguicnte: ¢l valor de la
17-Gsima entrada mIJ debe ser 1 si se cumple que H =lyyl = 1
y dcbe ser —1 si se cumple que b’ ly ot = (J ademss, m/ T

dcbe ser 0 en otro caso. La r.\prosu’)n con que sc logran obtencr
cstos valores para la ij-¢sima entrada cs:

ny; = (21}{'(}5’ - 1) 4

2. En csta scgunda ctapa sc suman la p matrices M* para obtener la
nicmoria

P
- P
M= E M" = [mi5],0
=1
cn dondc la 77-ésima componente m;; sc expresa asi:

r

mij = Z (27;‘"()" ) b

p=1

En la fase de recuperacién. quc también consta de dos ctapas, sc
considera un patrén de entrada x*, donde w € {1.2....,p} (si‘cl ruido cs
cero, sc cumple que X¥ = x* pertencee al conjunto fundamental de entrada).

1. Esta primcra ctapa cs cn parte similar a la ctapa 1 dc la fasc de
aprendizaje y consiste de dos pasos, dado cl vector columna de entrada
%™

' : <5 —— W 3 - " ]
a) Se realiza la operacion Quxn ® X = h* para obtener el vector
de¢ Hamming h*, de mancra que:

=H(Qi.%)=) ¢;0F
=1
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donde H(Q;.X“) cs la distancia Hamming cntre cl renglon Q, de
Ia matriz Quxn ¥y cl vector xX¥. La distancia Hamming sc caleyly,
sumando todos los itcms para los cuales la operacion OR exclusiy,
@ ticne valor légico 1. Los valores almaccnados en las entradas (g
veetor h% son numeros enteros entre 1 y n; cs decir. 1 < v < n,
Vi

A partir del vector de Hamming by del radio de Kanerva p
cscogido ¢n la fasc dc aprendizaje. sc obtienc ¢l primer veetor
columna de transicién interna b, de dimension Ay con cntradag
cn cl conjunto A, cuya i-¢sima componente s¢ calcula por la expre
sion by = ¢(h*. p), donde la funcién umbral ¢ de dos pardametrog

u y v cstd definida por:
lsiu>n—2v

. o(u.v) =
0 de otro modo

2. Esta scgunda ctapa consta de tres pasos, a saber:

a)

b)

Se calculan los m umbrales que se representan en el vector umbral
8% dec dimensién m, cuya i-ésima componente sc expresa de la

siguicntc mancra:

Sc obticne ¢l segundo vector de transicién interna £ de dimesion
m cuya i-ésima componentc sc calcula asi:

k
t‘id == Z m,-jbj’

j=1

Finalmente se obticne el vector columna y* de dimensién m. que
cs la salida correspondicnte al vector de entrada X*. Para calcular
cl valor dc la i-ésima componente 7 sc hace uso del vector umbral
6* y del segundo veetor de transicién £, por medio de la siguientc
expresion:

1sity > 67

i =
0 de otro modo
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Se cspera que cl vector ¥ sca precisamente el patrén fundamental de
. W
salida Y™

7.4. Consideraciones finales del capitulo.

Actualmente. Austin es Profesor de la Universidad de York y- Director
del Advanced Computer Architecture Group: ha trabajado con un grupo de
colcgas y alumnos en un superconjunto de ADAM, cl cual ha sido bautuizado
con cl acrénimo de AURA (Advanced Uncertain Reasoning Architecture).

Los avances dcl grupo de Austin se pucden consultar cn

www.cs.york.ac.uk/arch/nn/aura.html

Respecto de la BAM, en cl ano de 1998, Hongchi Shi propuso un mode-
lo general de memorias asociativas bidircecionales en su articulo A General
Model for Bidirectional Associative Memorics, TRANSACTIONS ON SYS-
TEAIS, MAN, AND CYBERNETICS. AUGUST 1998.

Actualmente IKanerva es ¢l principal investigador del Stochastic Pattern
Computing Group cn ¢l Swedish Institute of Computer Science, y su trabajo

sc enfoca al tema representacion distribuida:

WWW.S1CS.S€
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