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Resumen

En este trabajo de tesis se desarrolla un algoritmo para clasificacion de patrones que
funciona de manera notable con bases de datos de Bioinforméatica. EI modelo de
memorias asociativas sobre el que esta basado dicho algoritmo es el Alfa-Beta.

Para poder alcanzar un buen porcentaje de clasificacion, fue necesario desarrollar un
nuevo algoritmo de Memorias Heteroasociativas que permitiera recuperar el conjunto
fundamental completo, propiedad que por si sola representaria una aportacion
significativa. Otra de las aportaciones hechas es la multimemoria heteroasociativa Alfa-
Beta, la cual es la base del algoritmo de clasificacion presentado en esta tesis. Ademas, se
desarroll6 el correspondiente sustento matematico, el cual nos permite conocer el
comportamiento del nuevo modelo propuesto y asi poder predecir fallas y aciertos de
nuestro sistema, aun antes de crearlo.

Para verificar la eficacia tanto del nuevo algoritmo de Memorias Heteroasociativas como
del clasificador de patrones, se desarrolld6 un software que nos permite realizar
evaluaciones del algoritmo al aplicar técnicas de validacion con patrones pertenecientes a
bases de datos de Bioinformatica.

Con el desarrollo de este trabajo de tesis se muestra la importancia que hasta ahora han
adquirido las Memorias Asociativas en las areas de aprendizaje y recuperacion de
patrones, debido a su capacidad para representar el conocimiento de manera compacta.



Abstract

In this thesis we develop a pattern classifier algorithm that works notably with
bioinformatics data bases. The associative memories model in which the classifier is
based on is the Alfa-Beta associative memories.

In order to achieve a good classification average it was necessary to develop a new
heteroassociative memory algorithm that let us recall completely the fundamental set.
Property that would be a significative contribution by itself. In addition, a
heteroasociative multimemory Alfa-Beta is created, as a fundamental base for the
proposed classifier. Moreover, the corresponding mathematical foundation let us known
the behavior of the new proposed model and that way to predict fails on a system before
create it.

The efficiency of the new heteroassociative memories algorithm and the good response
of the new pattern classifier are verified by software. This software let us asses the
algorithm applying validation techniques to instances of the bioinformatics data base.

This thesis show the importance that the associative memories have achieved this days
in the learning and recalling patterns due to their ability to represent the knowledge in
compact way.



CAPITULO 1. Introduccidn

n esta tesis se hace una modificacion al modelo original de las memorias
heteroasociativas Alfa-Beta, y se crea un algoritmo de clasificacion de patrones, el cual se
aplica en problemas de bioinformatica, especificamente en area de promotores y zonas de
empalme, con un rendimiento notable y competitivo respecto de algoritmos actuales.

1.1 Antecedentes

La biologia molecular ha tenido avances significativos en las ultimas décadas; avances
tan importantes que, para su estudio, ha sido necesario echar mano no solo de
herramientas propias, sino de otras disciplinas, como es el caso de la ciencia de la
computacion.

Uno de los métodos computacionales mas utilizados en el ambito de la Bioinformatica
(como se le conoce a la ciencia multidisciplinaria que fusiona la biologia con la
computacion) es el de las Redes Neuronales Artificiales. Algunas de las principales tareas
gue se han intentado resolver mediante el uso de esta técnicas, son problemas de
clasificacion y funciones de aproximacion.

Dadas las caracteristicas que poseen las redes neuronales, algunos de los principales
problemas que se han intentado resolver son la alineacion de secuencias, analisis
proteinicos, localizacion de genes, identificacion de promotores y determinacion de zonas
de empalme siendo estas dos Ultimas las tareas que se atacan en este trabajo.

El tema de las memorias asociativas ha estado vigente desde hace varios lustros, dentro
de algunas areas de la investigacion debido a su sencillez en la aplicacion y su gran
potencialidad. La caracteristica mas importante y al mismo tiempo el propdsito
fundamental de una memoria asociativa, es recuperar correctamente patrones completos a
partir de patrones de entrada, los cuales pueden estar alterados con ruido aditivo,
sustractivo o combinado [1, 2, 19].
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Una memoria asociativa esta constituida basicamente por dos fases principales: la fase de
aprendizaje que es el proceso mediante el cual se crea la memoria asociativa a traves de
la formacion de asociaciones de patrones, y la fase de recuperacion en la cual se le
presentan a la memoria, patrones que pueden ser del conjunto fundamental o no,
esperando obtener el correspondiente patrén asociado. Si en cada asociacidn sucede que
el patron de entrada es igual al de salida, la memoria es autoasociativa; en caso contrario,
la memoria es heteroasociativa: esto significa que una memoria autoasociativa puede
considerarse como un caso particular de una memoria heteroasociativa [2].

En los ultimos 45 afios se han desarrollado modelos de memorias asociativas
paralelamente a las Redes Neuronales, desde la concepcién del primer modelo de neurona
artificial [3], hasta los modelos de redes neuronales basados en conceptos modernos
como la morfologia matemética [4]. En el lapso entre estos dos modelos se fueron
desarrollando importantes trabajos de los pioneros en redes neuronales tipo perceptron
[5, 6, 7] y el modelo Hopfield, presentado al mundo en 1982, con la caracteristica
principal de funcionar como red neuronal y como memoria asociativa [8]. Con este
trabajo de investigacion, Hopfield propicio el resurgimiento de las redes neuronales
después del periodo posterior a la publicacion del libro Perceptrons [9], en donde los
autores demostraron que el perceptron tenia severas limitaciones.

El primer modelo de memoria asociativa conocido aparecio 21 afios antes que el modelo
de Hopfield, y se debe al cientifico aleman Karl Steinbuch, quien en 1961 desarrolla una
memoria heteroasociativa que funciona como un clasificador de patrones binarios: la
Lernmatrix [10]. Ocho afios después, los investigadores escoceses Willshaw, Buneman y
Longuet-Higgins [11] presentan el Correlograph, dispositivo Optico elemental capaz de
funcionar como una memoria asociativa. Dos modelos clésicos de memorias asociativas
fueron presentados en 1972 por Anderson [12] y Kohonen [13] de manera independiente,
y debido a su importancia y a la similitud de los conceptos involucrados, ambos modelos
reciben el nombre genérico de Linear Associator.

Al modelo Hopfield, sin afan de demeritar su importancia, se le pueden detectar dos
grandes desventajas: la primera es el hecho de que sélo es autoasociativo, por lo que no
es capaz de asociar patrones diferentes; y en segundo lugar, es notable el hecho de que la
capacidad de recuperacién de patrones es muy pequefia, s6lo de 0.15n siendo n la
dimension de los patrones almacenados [8].

A partir de estas fechas comienza una carrera por crear nuevos modelos o mejorar los ya
existentes. Uno de los primeros intentos fue el realizado en 1988 por Bart Kosko [14]
quien cred un modelo de memoria heteroasociativa a partir de la memoria Hopfield: la
memoria asociativa bidireccional BAM (Bidirectional Associative Memory) la cual, al
igual que la memoria Hopfield, se basa en un algoritmo iterativo. A pesar de que el
intento de Kosko fue exitoso al obtener una memoria heteroasociativa, la segunda
desventaja de la memoria Hopfield no fue subsanada con la BAM: la memoria asociativa
bidireccional de Kosko exhibe una muy baja capacidad de aprendizaje y recuperacion de
patrones, al igual que los modelos subsecuentes de memorias asociativas bidireccionales
[15-18].
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Posteriormente a la creacion de estos modelos, surge, al final del siglo pasado en la
década de los noventa, lo que actualmente conocemos como memorias asociativas
morfoldgicas. Dichas memorias se crearon a partir de que el cientifico Gerhard X. Ritter
y su equipo de investigacion aplicaron los conceptos de la morfologia matematica y de
las redes neuronales morfologicas [4] para disefiar un nuevo tipo de memorias asociativas
que lograron superar las capacidades de aprendizaje y recuperacion de patrones de todos
los modelos conocidos hasta ese momento [19].

Las memorias asociativas morfologicas sirvieron de inspiracion para la creacion de las
memorias asociativas Alfa-Beta desarrolladas en el afio 2002 por investigadores del
Centro de Investigacion en Computacion del IPN [20]. Este modelo, entre cuyos
resultados mas relevantes esta el haber servido de fundamento teorico para la creacion de
un nuevo tipo de memorias asociativas bidireccionales con méxima capacidad de
aprendizaje y almacenamiento, las BAM Alfa-Beta [21-23] constituye, en gran medida, la
base tedrica del presente trabajo de tesis.

Por otro lado, asi como las memorias asociativas son un intento del hombre por simular el
comportamiento de la memoria humana, de la misma forma se ha intentado simular la
capacidad humana de reconocer objetos [24, 25]; a esta area importante en la
computacion se le conoce como Reconocimiento de Patrones.

Existen diversos enfoques o metodologias susceptibles de implementarse en las
computadoras, y cada uno de estos enfoques esta formado por una serie de algoritmos
denominados clasificadores, que resuelven el problema de forma parcial, algunos con
mayor éxito que otros. El sustento de cada uno puede variar avanzadas teorias
matematicas hasta los basados fuertemente en técnicas heuristicas [24, 25, 26].

Las memorias asociativas son reconocidas por su capacidad de reconocer patrones, por lo
que son consideradas como una de las metodologias de esta rama. La principal razon para
ello es que tiene como objetivo recuperar correctamente patrones completos a partir de
patrones de entrada los cuales pueden o no estar alterados por ruido [8, 13, 19, 27, 28,
39]. Es a raiz de esta aseveracion que nace el nuevo enfoque de clasificacion de patrones,
el enfoque asociativo con la creacion de un nuevo clasificador: Clasificador Hibrido de
patrones basado en la Lernmatrix de Steinbuch y el Linear Associator de Anderson-
Kohonen conocido también como CHAT (Clasificador Hibrido Asociativo con
Translacién) [40]. Posteriormente surge el segundo clasificador dentro de este enfoque,
basado principalmente en la Lernmatrix de Steinbuch, y tiene un desempefio muy similar
al del CHAT pero con un algoritmo mas simple [41].

1.2 Justificacion

Dados los avances cientificos que se han realizado en el ambito de la biologia molecular,
y a la gran cantidad de informacion que se ha generado a partir de ellos, ha surgido la
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necesidad de procesar dicha informacion de una manera méas rapida y con la misma
efectividad, o mejor, que la de un experto. De aqui surge una nueva ciencia denominada
Bioinformética, campo multidisciplinario que fusiona, entre otras, dos importantes ramas
de la ciencia: biologia molecular y computacion [43], con el principal objetivo de
aprovechar las ventajas evidentes que ofrece el campo de las ciencias de la computacion,
en virtud de su enorme velocidad de desarrollo, eficiencia y eficacia de los algoritmos
[45].

El desarrollo de bases de datos, la alineacion de secuencias proteinicas, la secuenciacion
de cadenas de DNA y la prediccion en la estructura de proteinas, clasificacion de
estructuras proteinicas, identificacion de promotores, localizacion de zonas de empalme
(splice-junction) determinacion de relaciones filogenéticas, se pueden mencionar entre
los primeros y principales problemas que entran en el &mbito de esta ciencia [44-46].

Algunos de los problemas antes mencionados tienen su base en la bdsqueda vy
localizacion de patrones dentro de ciertas secuencias, que permita clasificarlas; un
ejemplo de estas tareas son la identificacion de promotores y localizaciéon de zonas de
empalme (splice-junction), que como ya se menciono, sera parte del tema de estudio de
este trabajo de tesis. Es por ello que el contar con algoritmos confiables y de alto
rendimiento es una necesidad imperiosa para esta importante rama de la ciencia [47].

Las memorias asociativas, y en especial las Alfa-Beta son, por lo tanto, una buena
herramienta computacional debido a la simplicidad de los algoritmos, su fuerte sustento
matematico, y alta efectividad para el reconocimiento de patrones.

1.3 Objetivo

Desarrollar un algoritmo que permita modificar el modelo original de las memorias
heteroasociativas Alfa-Beta, de modo que el reconocedor de patrones creado a partir del
nuevo algoritmo sea capaz de llevar a cabo tareas de clasificacion de patrones en
problemas de Bioinformatica.

1.4 Objetivos especificos

Para alcanzar el objetivo de la tesis, es preciso cumplir los siguientes objetivos
especificos:
e Modificacion del modelo original de las memorias heteroasociativas Alfa-Beta,
para que recuperen el conjunto fundamental completo.
e Creacion del algoritmo de multimemorias heteroasociativas.
e Desarrollo de un algoritmo que permite la creacion de un clasificador de patrones
de rendimiento notable, al ser aplicado a problemas de Bioinformatica.
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1.5 Organizacion del documento

En este capitulo se presentaron: los antecedentes, justificacion, objetivos general y
especificos relacionados con esta tesis. El resto del documento esta organizado de la
siguiente manera:

En el capitulo 2 se presentan dos secciones, la primera trata sobre los conceptos basicos y
principales problemas atacados en Bioinformatica; y la segunda nos introduce tanto en
los conceptos basicos de las memorias asociativas como en los modelos representativos
anteriores a las memorias asociativas Alfa-Beta.

El capitulo 3 se enfoca tanto en el modelo de memorias asociativas Alfa-Beta como en
promotores y zonas de empalme (splice-junction), estos ultimos, problemas relevantes en
Bioinformatica.

El capitulo 4 presenta los nuevos algoritmos, creados a partir de las memorias asociativas
Alfa-Beta, que seran la base y fundamentan la descripcion del nuevo clasificador de
patrones que se aplicara en Bioinformatica, dicho algoritmo también es explicado en este
capitulo. Cabe mencionar que en este capitulo se encuentra la parte esencial de la tesis.

Los resultados experimentales obtenidos a partir de una base de datos conocida en
Bioinformatica es incluida en el capitulo 5, asi como las discusiones correspondientes en
relacion con el nuevo algoritmo. EIl capitulo 6 presenta las conclusiones y el trabajo a
futuro y, finalmente, se anexan dos apéndices: Apéndice A (manual de usuario del
software) y Apéndice B Simbologia; y las referencias bibliogréficas.
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CAPITULO 2. Estado del arte

En este capitulo se presenta el estado del arte, tanto de la bioinformatica, como de las
memorias asociativas. En la seccion 2.1 se describen los conceptos bésicos de
Bioinformatica y se presentan los principales problemas atacados en esta ciencia, ademas
de algunos ejemplos. En la seccidon 2.2 se describen los conceptos basicos de memorias
asociativas y se muestran, ademas, los modelos mas representativos anteriores a las
memorias asociativas Alfa-Beta, dado que este modelo se presentara en el capitulo 3.

1.1 Bioinformatica

En las ultimas décadas, el desarrollo de la tecnologia genémica ha ocasionado la generacion
de una gran cantidad de informacion, que a su vez nos conduce a un requerimiento, cada
vez mayor, de recursos computacionales para su almacenamiento, organizacion,
recuperacion y principalmente visualizacién y analisis [50].

La Bioinformatica puede ser definida en palabras simples como: “El uso de meétodos
computacionales para hacer descubrimientos biolégicos”, concepto que visto desde otra
perspectiva es el campo interdisciplinario que engloba la biologia, ciencias de la
computacion, matematicas y estadistica para analizar secuencias bioldgicas, contenido
genético, y predecir funciones y estructuras de macromoléculas [43].

Acorde con [47] la meta mas reciente de la bioinformatica es permitir el descubrimiento de
nuevos elementos bioldgicos que apoyen la creacion de una perspectiva global de la cual
se puedan derivar principios bioldgicos uniformes.

1.1.1 Conceptos basicos

El Acido Desoxirribonucleico (ADN) y las proteinas son macromoléculas bioldgicas que
estan constituidas por una larga cadena de componentes quimicos. EI ADN esta formado
por un conjunto de elementos denominados nucleétidos o bases; la secuencia del ADN
juega un papel fundamental en los diferentes procesos bioquimicos de los organismos
vivos, de los cuales los principales: 1) contienen los moldes para la sintesis de proteinas y
2) funcionan como medio de transmision de la informacion entre padres e hijos [48].
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Los nucledtidos consisten de una base nitrogenada, una molécula de azucar (desoxirribosa)
y un fosfato. Las cuatro bases nitrogenadas son denotadas por la primera letra de cada base:
A (adenina), C (citosina), G (guanina) y T (timina). Los nucleotidos de una cadena de ADN
estan unidos a través de las moléculas de fosforo y azicar formando una cadena larga que
constituye una cadena de ADN. Cada una de estas cadenas tiene la propiedad de estar unida
a otra cadena conocida como cadena complementaria, esto a raiz de cierta caracteristica de
los nucledtidos de establecer parejas especificas, A-T y G-C. La union de estos dos tipos de
cadenas complementarias da como resultado una cadena que tiene forma de doble hélice, la
cual fue propuesta por primera vez por Watson y Crick en 1953. Este tipo de configuracion
asegura que cada cadena contiene la informacién necesaria, y la maquinaria bioquimica
para que la informacion pueda ser copiada de generacion en generacion [49].

Las cadenas en la doble hélice son antiparalelas; ademas, la direccién a lo largo de cada
cadena esta determinada por la posicion del atomo de carbono en el anillo de desoxirribosa
que, unido a los fosfatos, crea las cadenas. Dependiendo de la numeracién de los carbonos,
si la cadena comienza con el quinto carbono se dice que la secuencia vade 5” a 3’; y para el
caso contrario, si comienza con el tercer carbono la direccién va en el sentido 3” a 5’ [47-
51].

Al ADN se encuentra alojado en las unidades basicas que constituyen a los seres vivos, las
células. Los seres vivos pueden ser clasificados, en organismos procariontes o eucariontes
dependiendo el tipo de células que los constituyen. Las células procariontes son las mas
sencillas y pequefias, y tienen la caracteristica de que carece de nucleo, entre ellas podemos
encontrar las bacterias. La mayoria de las células procariontes contienen su material
genético como elementos circulares independientes menores a 5 Mbp de longitud y este se
encuentra esparcido en toda la célula. Por otro lado, existen organismos que contienen un
nacleo més organizado, las células eucariontes; estas células, a diferencia de las primeras,
contienen un nucleo definido [48, 50]. En la mayoria de las células eucariontes, el ADN se
encuentra alojado en el ndcleo, separado en paquetes denominados cromosomas. Cada
cromosoma contiene una molécula simple de la cadena de ADN con forma de doble hélice.
Pequefias cantidades de ADN aparecen fuera del ndcleo y se alojan en la mitocondria y el
cloroplasto [50].

Dentro de las cadenas de ADN existen ciertas cadenas de nucledtidos conocidas como
genes. Los genes son secuencias de tripletas de nuclettidos, también Ilamadas exones, las
cuales tienen una correspondencia particular con una proteina. Los exones que forman a los
genes estan localizados en las cadenas de ADN pero en forma desordenada; es decir, no es
posible tomar una porcién de la cadena y aseverar que ésta codificara, tal cual, a una
proteina. Entre cada exon existen secuencias que no codifican una proteina, y a estas
secuencias se les conoce como intrones; a las secuencias que tampoco codifican proteinas y
que se encuentran entre cada gen, se le denomina regiones intergenéticas [49, 50, 51].

Las proteinas estan compuestas de 20 diferentes amino&cidos, los cuales estan denotados
por 20 diferentes letras. Cada uno de los 20 aminoacidos es codificado por uno o mas
codones [48]. Las propiedades quimicas que diferencian a los 20 aminoacidos causa que
éstos se agrupen en, y conformen, cierta estructura 3-D que define las funciones especificas
de una célula [51].
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1.1.2 Principales problemas en bioinformética

Los diferentes problemas analizados por la bioinformatica pueden ser clasificados dentro de
dos categorias: tareas genomicas y tareas protedmicas. El término tareas genémicas es
usado para denotar el estudio de varios genomas viéndolos como entidades que presentan
contenidos similares. Por otro lado, el termino tareas protedmicas, hace referencia al
estudio de todas las proteinas que surgen a partir de un genoma [84].

Tareas Gendmicas

Analisis de secuencias genéticas

El alineamiento de secuencias esta basado en los principios de similitud y homologia [52].
Similitud es una medida cuantitativa entre dos genes que son idénticos en términos de
cantidades observables y homologia se refiere a como dos secuencias, que pueden ser muy
similares o no, comparte un ancestro en comun.

Alineamiento de secuencia

Un alineamiento es un arreglo de dos o mas secuencias que exhiben donde las secuencias
son similares y donde no lo son. El alineamiento éptimo es aquel que exhibe el mayor
namero de correspondencias y el menor numero de diferencias. Basicamente existen dos
tipos de métodos de alineamiento, alineamiento global y alineamiento local; el primero
maximiza el nimero de coincidencias entre las secuencias a lo largo de la cadena completa,
y el segundo selecciona el numero mas alto de coincidencias en cierta porciéon de la
secuencia [53, 54].

Basqueda de patrones

Se buscan patrones nucleicos en una secuencia de acido nucleico, en un conjunto de
secuencias 0 en una base de datos. Esto es importante para descubrir relaciones evolutivas o
patrones entre diferentes formas de vida [55].

Localizacion de genes e identificacion de promotores

Debido a que la secuencia de ADN es demasiado larga, es necesaria la identificacion
automatica de genes de una larga secuencia de ADN. Las células tienen por si mismas un
mecanismo que reconoce el comienzo de un gen, y a este identificador se le conoce como
promotor. Los promotores son regiones anteriores a cada gen que indican que enseguida se
encontrard uno. Los promotores son los elementos que regulan el inicio de la transcripcion
[56].

Tareas Protedmicas

Las proteinas son polipéptidos formados dentro de las células como cadenas de
aminoacidos [57]. Existen diferentes tareas relacionadas con el analisis de proteinas; a
continuacion se mencionan las mas importantes.
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Alineacion maltiple de secuencia

Técnicas de alineacion mdaltiple de secuencia de aminoacidos son utilizadas con los
siguientes objetivos: a) encontrar el mayor nimero de secuencias coincidentes en diferentes
secuencias alineadas, b) ayudar a la prediccién de estructuras secundarias y terciarias de
nuevas secuencias, y ¢) servir como paso preliminar en el andlisis de la evolucion
molecular usando métodos filogenéticos [43].

Busqueda de motifs

El objetivo de la busqueda de motifs es encontrar patrones especificos en secuencias de
proteinas. Las proteinas son generadas de un conjunto basico de bloques a los que
conocemos como dominios. A través de los afios, el proceso de evolucién ha ido cambiando
estos dominios, dando origen a una gran diversidad de secuencias proteinicas, y dado que
parten de un conjunto basico, es posible encontrar que proteinas distintas compartan cierta
relacion local o global. Es por esta situacion que la busqueda de motifs es una técnica que
busca en secuencias ciertos dominios que tengan un significado bioldgico que categorizara
a la proteina en cierta familia [43,51].

Gendmica Estructural

La gendmica estructural se encarga de la prediccion de estructuras tridimensionales de
proteinas a partir de una secuencia primaria de aminoacidos [58], siendo ésta una de las
tareas mas complicadas en Bioinformatica. EI método de similitud puede ser usado para la
prediccion de estructuras secundarias y terciarias basado en su homologia.

Expresion de genes y Microarreglos

Expresion genética

La expresion de genes es el proceso por el cual la informacién que codifica a un gen es
convertida en una estructura funcional de las células. La expresion de genes incluye la
transcripcion de una secuencia genética en su correspondiente mRNA y su traslaciéon a
proteina, ademas de aquellas secuencias que se transcriben en RNA pero que no es
convertido en proteinas. Por lo tanto, la expresion genética estudia los niveles de expresion
de los genes en las células bajo diferentes condiciones [59].

Microarreglos

La tecnologia de los microarreglos permite medir los niveles de expresion de miles de
genes al mismo tiempo. Para este tipo de analisis lo ideal es que cada una de las moléculas
contenidas en los microarreglos identifique un gen o un exon del genoma. Esta técnica nos
ayuda para comparar la expresion de genes en su estado normal contra células con cierta
enfermedad, por ejemplo células cancerigenas [60].
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Analisis de las redes reguladoras de genes.

Una pregunta muy importante en la biologia es ;como se inicia o se detiene la expresion de
genes?; es decir, como son regulados los genes [43]. Debido a que casi todas las células
contienen el mismo contenido genomico, es posible deducir que la diferencia entre los
procesos celulares no radica en el contenido genémico sino en la expresion gendmica. La
regulacion en los genes no ha sido entendida completamente, pero es evidente que un tipo
de proteina Ilamado factor de transcripcion juega un papel muy importante. Esta proteina
se adhiere a partes especificas del ADN conocidas como sitios obligatorios de factor de
transcripcion que estan localizados en zonas conocidas como regiones de promotores.

Promotores especificos son asociados con un gen en particular y generalmente no estan tan
lejanos de sus respectivos genes. Los factores de transcripcion controlan la expresion de
genes colocando los genes promotores en las regiones de promotores activando o
reprimiendo la transcripcion del mismo [59,64].

1.1.3 Metodos computacionales aplicados en Bioinformatica

Uno de los métodos computacionales mas utilizados en el ambito de la Bioinformatica son
las Redes Neuronales Artificiales; dichos modelos tratan de emular la red neuronal
bioldgica. Algunas de las tareas en las que son mas utilizadas las redes neuronales
artificiales son en problemas de clasificacion y funciones de aproximacion. Dado que las
memorias asociativas son un modelo de red neuronal y que no se han realizado muchos
trabajos en bioinformatica aplicando memorias asociativas para la resolucion de problemas,
a continuacion se muestran aportes hechos principalmente con redes neuronales.

Alineamiento de secuencias

Uno de los modelos mas conocidos en redes neuronales, la red neuronal de Hopfield, fue
aplicada para el alineamiento molecular. Para este caso las moléculas fueron representadas
por cuatro tipos de propiedades quimicas, y con estas propiedades se crea una
correspondencia entre ellas. Este método es aplicado para el analisis de relaciones
estructura-actividad tridimensional [61].

Otra de las redes neuronales creadas fue GenTHREADER. La arquitectura de esta red
neuronal predice la similitud entre dos secuencias genéticas. Esta red neuronal es utilizada
principalmente en la prediccion de estructuras proteinicas obteniendo buenos resultados
[62].

También, se ha utilizado el algoritmo backpropagation para entrenar redes neuronales que
se aproximan a los resultados obtenidos por una de las principales herramientas de similitud
utilizadas en Bioinformatica BLAST, obteniendo una ventaja sobre BLAST en lo que
respecta a la velocidad de procesamiento; sin embargo, en la comparacion de resultados, la
red neuronal queda por debajo de la herramienta BLAST [62-66].
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Localizacion de genes e identificacién de promotores

El trabajo realizado por Lukashin et al. [63] es una de las primeras investigaciones hechas
para el reconocimiento de localizacién de promotores en secuencias de ADN utilizando
redes neuronales artificiales. ElI proceso utiliza un subconjunto pequefio, tomado
aleatoriamente, del total de las muestras de secuencias de promotores (del orden del 10%)
para llevar a cabo el entrenamiento de la red. La capacidad de aprendizaje es puesta a
prueba al presentarle el total del conjunto de secuencias, obteniendo una efectividad de
entre el 94 al 99%.

En lo que respecta a la localizacion de genes, se han realizado andlisis cuantitativos de
similitud entre secuencias de genes tRNA, principalmente para la basqueda de relaciones
evolutivas. Secuencias nuevas han sido introducidas a esta red neuronal y se han
reconocido como genes tRNA [64].

Otro ejemplo relacionado con la localizacion de promotores es una red neuronal multicapa
feed-forward cuya arquitectura es entrenada para predecir si una secuencia de nucleétidos
es una secuencia promotora bacterial [65].

Anélisis de proteinas

Las redes neuronales se han convertido en la técnica mas efectiva para la prediccion de
estructuras proteinicas tridimensionales; la prediccion se lleva a cabo mediante la
alineacion de secuencias de proteinas desconocidas con un conjunto de estructuras
proteinicas homdlogas. Algunos de los trabajos realizados son los siguientes:

La investigaciones realizadas por Qian et al. [66] es una de las primeras en este sentido.
Para el entrenamiento se utilizaron mas de 100 estructuras proteinicas. Después del
entrenamiento, cuando la red neuronal fue probada, se obtuvo un porcentaje de prediccion
del 64%.

Posteriormente, en lugar de usar una sola secuencia proteinica para probar a la red neuronal
previamente entrenada, se crearon perfiles mediante la alineacion multiple de secuencias,
presentando este perfil como entrada de la red neuronal y obteniendo resultados del 71.4%
[67, 68].

También las redes neuronales backpropagation son utilizadas para la prediccion de
estructuras proteinicas secundarias. Wood et al. compararon el rendimiento de red neuronal
con arquitectura cascada-correlacion con una backpropagation, observando que la primera
obtenia resultados muy similares a los de la segunda pero en un menor tiempo [69, 70].
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1.2 Memorias Asociativas

En esta seccion se describen los conceptos basicos de memorias asociativas y se muestran,
ademas, los modelos mas representativos anteriores a las memorias asociativas Alfa-Beta,
dado que este modelo se presentara en el capitulo 3

1.2.1 Conceptos basicos

Los conceptos presentados en esta seccidn se han tomado de las referencias que, a nuestro
juicio, son las mas representativas [1, 2, 20, 21,38].

Una memoria asociativa M puede visualizarse como un sistema de entrada y salida, donde
los patrones de entrada y salida estan representados por vectores columna denotados X y y
respectivamente. A continuacion se muestra un esquema de la idea anterior.

K — | M ——y

Cada uno de los patrones de entrada forma una asociacion con el correspondiente patrén de
salida. Tal asociacion es similar a la una pareja ordenada; por ejemplo, los patrones X y y
del esquema anterior forman la asociacion (x,y).

No obstante que a lo largo de este capitulo se manejaran algunas de las notaciones
originales establecidas en los distintos modelos, a continuacion se presenta la nomenclatura
que sera manejada en lo sucesivo, para la descripcion de los conceptos basicos sobre las
memorias asociativas y el resto de esta tesis.

Los patrones de entrada y salida se denotaran con las letras negrillas, X y y, agregandoles
numeros naturales como superindices para efectos de discriminacién simbdlica. Por
ejemplo, a un patron de entrada x' le correspondera el patrén de salida y*, y ambos
formaran la asociacion (x',y'); del mismo modo, para un nimero entero positivo k
especifico, la asociacion correspondiente sera (x*,y").

La memoria asociativa M se representa mediante una matriz, la cual se genera a partir de
un conjunto finito de asociaciones conocidas de antemano, a este nuevo conjunto se le
conoce como conjunto fundamental de aprendizaje, o simplemente conjunto
fundamental.

El conjunto fundamental se representa de la siguiente manera:

{5y 1 u=1,2, ...}



Estado del arte

donde p es un numero entero positivo que representa la cardinalidad del conjunto
fundamental.

A los patrones que conforman las asociaciones del conjunto fundamental se les llama
patrones fundamentales. La naturaleza del conjunto fundamental proporciona un
importante criterio para clasificar las memorias asociativas:

Una memoria es Autoasociativa si se cumple que x* =y* Vu e {1, 2, ..., p}, por lo que
uno de los requisitos que se debe de cumplir es que n =m. De otra manera si 3u € {1, 2, ...,
p} para el que se cumple que x* = y* se trata de una memoria Heteroasociativa. Notese que
puede haber memorias heteroasociativas con n = m.

Con el fin de especificar las componentes de los patrones, se requiere dejar en claro cual
sera la notacion para dos conjuntos a los que llamaremos arbitrariamente A y B. Las
componentes de los vectores columna que representan a los patrones, tanto de entrada como
de salida, seran elementos del conjunto A, y las entradas de la matriz M seran elementos
del conjunto B.

No hay requisitos previos ni limitaciones respecto de la eleccidn de estos dos conjuntos, por
lo que no necesariamente deben ser diferentes o poseer caracteristicas especiales. Esto
significa que el numero de posibilidades para escoger Ay B es infinito.

Como se aclaro previamente, cada uno de los modelos de memorias asociativas que se
presentan en este capitulo tiene sus propias especificaciones para dichos conjuntos, de
acuerdo a las necesidades del creador.

Por convencion, cada vector columna que representa a un patron de entrada tendra n
componentes cuyos valores pertenecen al conjunto A, y cada vector columna que representa
a un patrén de salida tendra m componentes cuyos valores pertenecen tambien al conjunto
A. Es decir:

x“eA'yy'e A"Vue{l,2, .. p}

La j-ésima componente de un vector columna se indicara con la misma letra del vector,
pero sin negrilla, colocando a j como subindice (je {1, 2, .., n} 0 je {1, 2, ..., m} segln
corresponda). La j-ésima componente del vector columna x*“ se representa por: x;

En los problemas donde intervienen las memorias asociativas, se consideran dos fases
importantes: La fase de aprendizaje, que es donde se genera la memoria asociativa a partir
de las p asociaciones del conjunto fundamental, y la fase de recuperacién que es donde la
memoria asociativas opera sobre un patron de entrada, a la manera del esquema que
aparece al inicio de este capitulo.

1. Fase de Aprendizaje (Generacion de la memoria asociativa). Encontrar los
operadores adecuados y una manera de generar una matriz M que almacene las p
asociaciones del conjunto fundamental {(x",y%), (Y2, ..., (x",y")}, donde x“ € A"y
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y'e A"Vue {1,2, .. p} Sidue{l 2 .., p}tal que x*= y* la memoria sera
heteroasociativa; si m = ny x* = y* Vu € {1, 2, .., p}, la memoria serd
autoasociativa.

2. Fase de Recuperacion (Operacion de la memoria asociativa). Hallar los operadores
adecuados y las condiciones suficientes para obtener el patron fundamental de
salida y*“, cuando se opera la memoria M con el patrén fundamental de entrada x*;
lo anterior para todos los elementos del conjunto fundamental y para ambos modos:
autoasociativo y heteroasociativo.

Se dice que una memoria asociativa M exhibe recuperacion correcta si al presentarle
como entrada, en la fase de recuperacion, un patron x” con w € {1, 2, ..., p}, ésta responde
con el correspondiente patron fundamental de salida y.

Este ultimo punto es muy importante ya que el hecho de que la memoria asociativa tenga
recuperacion perfecta aumenta, ampliamente, la gama de posibilidades en donde es posible
aplicar a las memorias asociativas.

1.2.2 Principales Modelos de Memorias Asociativas

En esta seccidn presentaremos una breve resefia de los modelo de memorias asociativas,
con el objeto de establecer el marco de referencia sobre el que se basan la memorias
asociativas alfa-beta.

Los modelos principales sobre los que se abordara son: Lernmatrix, Correlograph, Linear
Associator, Memoria Hopfield, Memorias Asociativas Morfoldgicas, Memorias Asociativas
Alfa-Beta y Memorias Asociativas Mediana, siendo los cuatro primeros modelos basados
en el anillo de los nimeros racionales con las operaciones de multiplicacion y adicion, el
antepenultimo modelo esta basado sobre las operaciones morfologicas y el paradigma de
suma de productos y el penaltimo utiliza méaximos y minimos de dos operaciones nuevas
expresadas en [20] conocidas como operacion Alfa y operacién Beta y el ultimo basado en
nuevas operaciones sustentadas en [42].

Lernmatrix de Steinbuch

Karl Steinbuch fue uno de los primeros investigadores en desarrollar un método para
codificar informacion en arreglos cuadriculados conocidos como crossbar [20]. La
importancia de la Lernmatrix [10, 29] se evidencia en una afirmacion que hace Kohonen
[13] en su articulo de 1972, donde apunta que las matrices de correlacion, base fundamental
de su innovador trabajo, vinieron a sustituir a la Lernmatrix de Steinbuch.

La Lernmatrix es una memoria heteroasociativa que puede funcionar como un clasificador
de patrones binarios si se escogen adecuadamente los patrones de salida; es un sistema de

entrada y salida que al operar acepta como entrada un patrén binario x“ € A", A={0,1}
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y produce como salida la clase y* e AP que le corresponde (de entre p clases diferentes),
codificada ésta con un método que en la literatura se le ha llamado one-hot [30].

La codificacidn one-hot funciona asi: para representar la clase k € {1, 2, ..., p}, se asignan a
las componentes del vector de salida y* los siguientes valores: y;' =1, y yi' =0 para j=1,

2, ..., k-1, k+1, ..., p.

Algoritmo de la Lernmatrix

Fase de Aprendizaje

Se genera el esquema (crossbar) al incorporar la pareja de patrones de entrenamiento
(x“,y”)e A" x AP. Cada uno de los componentes m;; de M, la Lernmatrix de Steinbuch,
tiene valor cero al inicio, y se actualiza de acuerdo con la regla m; +Am;;, donde:

ij
+e sixf=1l=yf

Am; =1-¢ six{=0yy/ =1 1.1
0 enotrocaso

donde ¢ una constante positiva escogida previamente: es usual que ¢es igual a 1.

Fase de Recuperacién
La i-ésima coordenada y”del vector de clase y” € A’ se obtiene como lo indica la
siguiente expresién, donde v es el operador maximo:

- p
o {1 SI z‘};lmij.x?’:thl[zr}zlmhj.x;”]

U= 1.2
0 enotrocaso

Correlograph de Willshaw, Buneman y Longuet-Higgins

El correlograph es un dispositivo éptico elemental capaz de funcionar como una memoria
asociativa [11, 31]. En palabras de los autores “el sistema es tan simple, que podria ser
construido en cualquier laboratorio escolar de fisica elemental”.

Algoritmo del Correlograph

Fase de Aprendizaje

La red asociativa se genera al incorporar la pareja de patrones de entrenamiento (x“, y*) e
A" x A™. Cada uno de los componentes m;; de la red asociativa M tiene valor cero al inicio,
y se actualiza de acuerdo con la regla:



Estado del arte

m; :{ Yi ! 1.3

valor anterior en otro caso

Fase de Recuperacion

Se le presenta a la red asociativa M un vector de entrada x” e A". Se realiza el producto de
la matriz M por el vector x“ y se ejecuta una operacion de umbralizado, de acuerdo con la
siguiente expresion:

_ 1 si zrj‘:lmij.x].”ZU
" |0 enotrocaso

@

1.4

donde u es el valor de umbral. Una estimacion aproximada del valor de umbral u se puede
lograr con la ayuda de un numero indicador mencionado en el articulo [11] de Willshaw et
al. de 1969: logyn.

Linear Associator de Anderson-Kohonen

El Linear Associator tiene su origen en los trabajos pioneros de 1972 publicados por
Anderson y Kohonen [12, 13, 36].

Para presentar el Linear Associator consideremos de nuevo el conjunto fundamental:

{x* y) | x=1,2,..,p} conA={0,1}, x*c A" y y*“ec A"

Algoritmo del Linear Associator

Fase de Aprendizaje

. . . t
1) Para cada una de las p asociaciones (x*, y*) se encuentra la matriz y* ~(x”) de
dimensiones m x n

2) Sesuman la p matrices para obtener la memoria
P \
M = Z;y# .(xﬁ ) - [mij ]mxn 15
p=

de manera que la ij-eésima componente de la memoria M se expresa asi:

p
m; = > yixy 1.6

u=1

Fase de Recuperacién

(2]

Esta fase consiste en presentarle a la memoria un patrén de entrada x“, donde
we{l,2,..,p} yrealizar la operacion
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M. x“ :{Zp:y” -(x”)t}-x‘” 1.7

w=1

La memoria asociativa Hopfield

El articulo de John J. Hopfield de 1982, publicado por la prestigiosa y respetada National
Academy of Sciences (en sus Proceedings), impactd positivamente y trajo a la palestra
internacional su famosa memoria asociativa [8].

En el modelo que originalmente propuso Hopfield, cada neurona x; tiene dos posibles
estados, a la manera de las neuronas de McCulloch-Pitts: x; = 0 y x; = 1; sin embargo,
Hopfield observa que, para un nivel dado de exactitud en la recuperacion de patrones, la
capacidad de almacenamiento de informacion de la memoria se puede incrementar por un
factor de 2, si se escogen como posibles estados de las neuronas los valores xj=-1yxj=1
en lugar de los valores originales xi =0y x;= 1

Al utilizar el conjunto {-1, 1} y el valor de umbral cero, la fase de aprendizaje para la
memoria Hopfield sera similar, en cierta forma, a la fase de aprendizaje del Linear
Associator. La intensidad de la fuerza de conexion de la neurona x; a la neurona x; se
representa por el valor de m;;, y se considera que hay simetria, es decir, m;; = m;i. Si X; no
esta conectada con x;j entonces mj; = 0; en particular, no hay conexiones recurrentes de una
neurona a si misma, lo cual significa que m; = 0. El estado instantaneo del sistema esta
completamente especificado por el vector columna de dimension n cuyas coordenadas son
los valores de las n neuronas.

La memoria Hopfield es autoasociativa, simétrica, con ceros en la diagonal principal. En
virtud de que la memoria es autoasociativa, el conjunto fundamental para la memoria
Hopfield es {(x*, x*) | ©u=1,2, ...,p}conx* e A"y A={-1, 1}

Algoritmo Hopfield

Fase de Aprendizaje

La fase de aprendizaje para la memoria Hopfield es similar a la fase de aprendizaje del
Linear Associator, con una ligera diferencia relacionada con la diagonal principal en ceros,
como se muestra en la siguiente regla para obtener la ij-ésima componente de la memoria
Hopfield M:

p

2XIXEsi i
u=1

Osii=]j
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Fase de Recuperacion

Si se le presenta un patron de entrada X a la memoria Hopfield, ésta cambiara su estado
con el tiempo, de modo que cada neurona x; ajuste su valor de acuerdo con el resultado que

n
arroje la comparacion de la cantidad > m;;x; con un valor de umbral, el cual normalmente

j=1
se coloca en cero.

Se representa el estado de la memoria Hopfield en el tiempo t por x(t); entonces x;(t)
representa el valor de la neurona x; en el tiempo t y xj(t+1) el valor de x; en el tiempo
siguiente (t+1).

Dado un vector columna de entrada X, la fase de recuperacion consta de tres pasos:

1) Para t=0, se hace x(t) =X es decir, x,(0)=X;, Vi e {1,23,...,n}
2) Vie {1,23,...,n} se calcula xj(t+1) de acuerdo con la condicion siguiente:
Lsi 2myx(t)>0

j=1

X (t+1) =< x;(t) si ilmijxj(t)zo 1.9
iz

U

_1si Ymx (t)<0
j=1

3) Se compara x;(t+1) con xi(t) Vi € {1, 2, 3,...,n} . Si x(t+1) = x(t) el proceso termina y
el vector recuperado es x(0)=X. De otro modo, el proceso continda de la siguiente
manera: los pasos 2 y 3 se iteran tantas veces como sea necesario hasta llegar a un valor

= ¢ para el cual xi(7+1) = xi(?) Vi € {1, 2, 3,...,n}; el proceso termina y el patron
recuperado es X(7).

En el articulo original de 1982, Hopfield habia estimado empiricamente que su memoria
tenia una capacidad de recuperar 0.15n patrones, y en el trabajo de Abu-Mostafa & St.
Jacques [32] se establecio formalmente que una cota superior para el niUmero de vectores de
estado arbitrarios estables en una memoria Hopfield es n.

Memoria Asociativa Bidireccional (BAM) de Kosko.

Bart Kosko, investigador de la University of Southern California, propuso en 1988 la
Bidireccional Associative Memory (BAM) [14] para subsanar la clara desventaja de la
autoasociatividad de la memoria Hopfield. La BAM maneja pares de vectores (A1,B1), ...
(Am,Bm), donde A € {0, 1}"y B € {0, 1}".

Al igual que Austin ensambld dos redes asociativas de Willshaw para disefiar su ADAM
[33], Kosko ided un arreglo de dos memorias Hopfield, y demostré que este disefio es
capaz de asociar patrones de manera heteroasociativa.
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La matriz M es una memoria Hopfield con la Unica diferencia que la diagonal principal es
diferente de cero. M" es la matriz transpuesta de M que, ahora como entrada, recibe a By la
salida sera A. El proceso bidireccional anteriormente ilustrado continla hasta que Ay B
convergen a una pareja estable (A;, Bj).

A—-M-—>B
A« M «B
A N> M ->B
A’ « M« B’

Ai —>M —)Bi
A < M« B

Kosko descubrié que su memoria funcionaba mejor con patrones bipolares que con

patrones binarios (a la manera de Hopfield), por tanto: A € {-1, 1}"yB e {-1, 1}*
Para la codificacion de la BAM se superponen las m asociaciones sumandolas para formar
la matriz de correlacion:

M=> A'B 1.10
y la memoria dual M" que esta dada por:

M =Z(NBi)t =Y .B'A 111

En el proceso de decodificacion, cada neurona a; que se encuentra en el campo A y cada
neurona b; localizada en el campo B, de forma independiente y asincrona, examina la suma
de entrada de las neuronas del otro campo, entonces puede o no cambiar su estado si la
suma de entrada es mayor, igual o0 menor que un umbral dado. Si la suma de entrada es
igual al umbral, entonces la neurona no cambia su estado. La suma de entrada para b; es el
producto interno columna:

AM’ = Zaimij 1.12
i
donde M’ es la j-6sima columna de M. La suma de entrada para a; es, de manera similar,
BM{ = Zj:bjmi,- 1.13
donde M; es la i-ésima fila de M. Se toma el 0 como el umbral para todas las neuronas. Las
funciones de umbral para a; y bj son:

1, si BM] >0
a =
-1, si BM/ <0

1.14
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1 si AM'>0
b =

i _ . 1.15

-1, si AM’<0
Cuando se le presenta un patron (A, B) a la BAM, las neuronas en los campos Ay B se
prenden o se apagan de acuerdo a la ocurrencia de 1’s y 0’s en los vectores de estado Ay B.
Las neuronas continlan sus cambios de estado hasta que se alcance un estado estable
bidireccional (As, By).

Memorias Asociativas Morfoldgicas

La diferencia fundamental entre las memorias asociativas clasicas (Lernmatrix,
Correlograph, Linear Associator y Memoria Asociativa Hopfield) y las memorias
asociativas morfoldgicas radica en los fundamentos operacionales de éstas ultimas, que son
las operaciones morfoldgicas de dilatacion y erosion; el nombre de las memorias
asociativas morfologicas esta inspirado precisamente en estas dos operaciones basicas.

Estas memorias rompieron con el esquema utilizado a traves de los afios en los modelos de
memorias asociativas clasicas, que utilizan operaciones convencionales entre vectores y
matrices para la fase de aprendizaje y suma de productos para la recuperacion de patrones.
Las memorias asociativas morfolégicas cambian los productos por sumas y las sumas por
méaximos o0 minimos en ambas fases, tanto de aprendizaje como de recuperacion de
patrones [19, 34, 35].

Hay dos tipos de memorias asociativas morfoldgicas: las memorias max, simbolizadas con
M, y las memorias min, cuyo simbolo es W; en cada uno de los dos tipos, las memorias
pueden funcionar en ambos modos: heteroasociativo y autoasociativo.

Se definen dos nuevos productos matriciales:

El producto méaximo entre D y H, denotado por C = D V H, es una matriz [Cij]mxn CUya ij-
ésima componente c;; es

Cj = y(dik + hkj) 1.16
=1
El producto minimo de D y H denotado por C = D A H, es una matriz [CijJmxn CUya ij-ésima
componente Cjj es

.
Cj = /\(dik + hkj) 1.17
k=1
Los productos maximo y minimo contienen a los operadores maximo y minimo, los cuales
estan intimamente ligados con los conceptos de las dos operaciones basicas de la
morfologia matematica: dilatacion y erosion, respectivamente.
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Memorias Heteroasociativas Morfologicas

Algoritmo de las memorias morfologicas max

Fase de Aprendizaje

1. Para cada una de las p asociaciones (x“, y“) se usa el producto minimo para crear la
matriz y* A (-x*)' de dimensiones m x n, donde el negado transpuesto del patron de
entrada x“ se define como (-x*)' = (— Xt = XG ey Xrﬁ‘).

2. Se aplica el operador maximo v a las p matrices para obtener la memoria M.

p
M=\, [y”A(—x”)t] 1.18
u=1

Fase de Recuperacion

Esta fase consiste en realizar el producto minimo A de la memoria M con el patrén de
entrada x”, donde w € {1, 2, ..., p}, para obtener un vector columna y de dimensién m:

y=MAX* 1.19

Las fases de aprendizaje y de recuperacién de las memorias morfolégicas min se obtienen
por dualidad.

Memorias Autoasociativas Morfologicas

Para este tipo de memorias se utilizan los mismos algoritmos descritos anteriormente y que
son aplicados a las memorias heteroasociativas; lo Unico que cambia es el conjunto
fundamental. Para este caso, se considera el siguiente conjunto fundamental:

{(x*x") | x* e A", donde =1, 2, ..., p}

Memorias Asociativas Alfa-Beta

Las memorias asociativas Alfa-Beta [20] utilizan maximos y minimos, y dos operaciones
binarias originales a'y £ de las cuales heredan el nombre.

Para la definicion de las operaciones binarias o'y £ se deben especificar los conjuntos A'y
B, los cuales son:
A={0,1} y B={0,1,2}

La operacion binaria a: A x A — B se define como:

a(X, y)
1

PP |O|O| X
RO O

0
2
1
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La operacion binaria £ B x A — A se define como:

X y B Y)
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1
2 0 1
2 1 1

El fundamento tedrico de las memorias asociativas Alfa-Beta se presenta en el siguiente
capitulo de forma mas completa, debido a que estas memorias son la base fundamental para
este trabajo de tesis.

Memorias Asociativas Mediana

Las Memorias Asociativas Mediana [27] utilizan los operadores A y B, definidos de la
siguiente forma:

AX,y) =x-y 1.20
B(x,y)=x+y 1.21
Las operaciones utilizadas se describen a continuacion.
Sean P = [pijlmxr Y Q=[0jj]rxn dOs matrices.
OperaCién <>A: Prxr <>A Qrn = [fijA]mxn donde fijA = mkrgld A( pik'qk,j) 1.22

Operacion Os: Prxr 08 Qrxn = [fij lmia donde f,° = rrggld B(Py 0 ;) 1.23

Algoritmo de las Memorias Mediana

Fase de Aprendizaje
Paso 1. Paracada £=1, 2, ..., p, de cada pareja (x°, y°) se construye la matriz:

[y‘f Oa (Xﬁ)t] mxn 1.24

Paso 2. Se aplica el operador media a las matrices obtenidas en le paso 1 para obtener la
matriz M, como sigue:

M = n;pgld[yfoA(x‘f)t] 1.25

El ij-ésimo componente M esta dado como sigue:
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m; = ng?eld A(yf , xf) 1.26

Fase de Recuperacion
Se tienen dos casos:

Caso 1. Recuperacion de un patron fundamental. Un patron X", conw € {1, 2, ..., p} se le
presenta a la memoria My se realiza la siguiente operacion:

M Ogx" 1.27
El resultado es un vector columna de dimension n, con la i-ésima componente dada como:
n
(M<>wa)i = med B(mij , xyv) 1.28
J:

Caso 2. Recuperacion de un patron alterado. Un patron X, que es una version alterada de
un patron x", se le presenta a la memoria M y se realiza la siguiente operacion:

MO, X 1.29

De nuevo, es resultado es un vector de dimensién n, con la i-ésima componente dada como:

(MO,R). = rr};ald B(mij X, ) 1.30
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CAPITULO 3. Materiales y Métodos

ste capitulo contiene dos secciones. En la seccion 3.1 trataremos los conceptos basicos
sobre bioinformatica que son utilizados en esta tesis. En la seccidn 3.2 se describe a detalle
el modelo matematico de las Memorias Asociativas Alfa-Beta, el cual es la base
fundamental del algoritmo que da lugar al nuevo modelo de memoria asociativa propuesto
en este trabajo de tesis.

1.1 Bioinformatica

En la presente seccion se exponen dos de los principales problemas que se intentan resolver
en bioinformatica y que son tratados en esta tesis, promotores y zonas de empalme (splice-
junction). Se definirdn cada uno de estos temas y se expondra cudl es la importancia de los
mismos.

1.1.1 Promotores

Los mecanismos que regulan la expresion genética de los organismos, tanto eucariontes
como procariontes, son los mismos que permiten la adaptacion de los seres vivos a su
medio ambiente. Los elementos principales en dicha adaptacion son: el ADN, RNA vy las
proteinas [71-73]. Una de las partes mas importantes dentro de la expresion genetica es la
Ilamada transcripcion, que es el proceso de sintesis, en el cual se codifica una secuencia de
ADN en una secuencia mRNA, la cual sera el molde para la creacion de una proteina.

La fase inicial de la transcripcién es fundamental, ya que es el comienzo de todo el proceso
de sintesis de una proteina. En este proceso el RNA polimerasa se adhiere a un segmento de
secuencia particular del ADN, al que se denomina el promotor, y a partir de aqui se
comienza el proceso de sintesis, localizando los segmentos especificos que codificaran para
una proteina en especifico. Los promotores estan localizados en las regiones previas, en el
sentido inverso en el que se lleva a cabo la transcripcion (upstream), a la de los genes
transcritos [73]. La frecuencia con la que se inicia la transcripcion depende de la afinidad
del RNA polimerasa por el promotor; se sabe que esta afinidad se puede incrementar hasta
100 veces dependiendo de los bp (pares bases, por sus siglas en ingles) o secuencias de
nucleotidos que conforman al promotor [74,75].



Materiales y Métodos

Promotor

BT

Figura 1.1 Promotor.

Promotores Eucariontes

Los promotores en los eucariontes (seres vivos cuyas células contienen membrana celular
definida) consisten de una secuencia de elementos que es posible localizar, usualmente, en
el sentido upstream a partir del sitio del comienzo de la transcripcion, y es reconocido por
los factores de transcripcion. Ambos, tanto elementos en el sitio del comienzo de la
transcripcion como los factores de transcripcion, es comdn que aparezcan en una gran
variedad de promotores y son usadas constantemente, mientras que otros elementos y sus
respectivos factores son especificos a cierta clase de genes [76]. Ademas suele suceder que
los promotores se combinen por lo que es necesario el uso de los distintos factores de
transcripcion para su iniciacion. Por lo tanto, en la iniciacion del proceso de transcripcion
en los promotores de las seres eucariontes, es necesario el uso de diversos factores de
transcripcion por lo que en lugar de una sola RNA polimerasa existen 3: RNA polimerasa I,
RNA polimerasa Il, RNA polimerasa Ill, estos tres tipos de factores de transcripcion se un a
varios tipos de promotores, dependiendo sus caracteristicas. EI RNA polimerasa | y Il se
unen principalmente con sitios de transcripcion que tienen un sentido upstream. Algunos de
los promotores a los que se unen el RNA polimerasa Il estas principalmente en sentido
downstream. La RNA polimerasa | y 11l reconocen un conjunto restringido de promotores y
que dependen de un nimero reducido de factores accesorios (proteinas que ayudan con la
transcripcion pero que no hacen contacto directo con el factor de transcripcion
fundamental) [77-79].

Promotores Procariontes (Escherichia Coli )

Més de 300 promotores han sido caracterizados experimentalmente por varios
investigadores. Existen cuatro caracteristicas principales en la mayoria de los promotores
de E. Coli: sitio de comienzo de la transcripcion, el hexamero -10, el hexamero -35,y la
distancia entre las secuencias -10 y -35. En el caso del sitio de comienzo de la
transcripcion se ha visto que en mas de un 90% se encuentra un purina (Adenina o
Guanina) [80]. La segunda caracteristica es una cadena de seis pares bases, TATAAT,
reconocible en la mayoria de los promotores y se encuentra aproximadamente a una
distancia de 10 pares bases del sitio de comienzo de la transcripcion. La tercera
caracteristica es el es un hexamero que se encuentra aproximadamente a 35 pares base de
sitio del comienzo de la transcripcién, y el consenso de dicho hexamero es TTGACA [80].
Y por altimo la distancia entre estos dos hexameros es considerada también como factor
fundamental en la localizacion de promotores en E. Coli, se ha encontrado que la distancia
aproximada que los separa es de 16 a 18 pares bases en el 90% de los promotores [80].
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1.1.2 Localizacion de zonas de empalme (Splice-Junction Location)

Uno de los descubrimientos mas importantes en lo que respecta a los organismos
eucariontes fue hecho en 1977, cuando se llegé a la conclusion de que los genes contenian
secuencias extras que no aparecian en el mRNA. Estas secuencias son conocidas como
intrones, mientras que las secuencias que si codifican son llamadas exones. Cuando se lleva
a cabo la codificacion del mRNA es necesario separar los intrones de los exones para asi
poder obtener una secuencia continua para la translacion. Los intrones varian en cantidad y
tamano, y en ocasiones son mas grandes que los exones. Por ejemplo, dos genes del mismo
tamafio pueden tener un nimero diferente de intrones y, ademas, variar éstos en tamafio
[85].

Las zonas de cambio entre un exon-intron (EI) o intron-exon (IE) son conocidos como
sitios de empalme (splice-sites). Dichas zonas son consideradas superfluas ya que en el
proceso de codificacion de una proteina es necesario remover estas zonas (intrones) para
poder obtener la secuencia que codifique para una proteina especifica. [49-50].

El separar de manera correcta los intrones de los exones, es una tarea muy importante ya
que es parte de un mecanismo conocido como expresion genética. Una gran cantidad de
genes pueden dar lugar a mas de un tipo de mMRNA codificado con el objeto de producir
variantes proteinicas. A este proceso se le conoce como empalme alternativo. Un ejemplo
de éste se puede ver en la fig. 3.2 que muestra como, a partir de una secuencia genética con
tres exones separado por sus respectivos intrones, es posible obtener dos genes (NRNAL y
MRNAZ2) que daran paso a dos proteinas distintas [85,86].

8

3 El
A B C D
mRNA 1 mRNA 2
( exons A&C) (exons B&D)

Figura 1.2 Empalme Alternativo.

La alteracion de este proceso puede generar serios problemas, ya que el no identificar
correctamente los sitios de empalme, dara como resultado la codificacion de una proteina
no deseada, con lo que algun proceso bioldgico fallara, causando problemas en el
correspondiente ser vivo. A este tipo de problema se le conoce como mutacién de sitios de
empalme [85,86].

Por ultimo, cabe mencionar que la identificacion de los genes y regiones de codificacion en
secuencias de DNA es una de las metas principales en la biologia molecular, por lo que
desarrollar algoritmos computacionales que permitan realizar esta tarea, se convierte en uno
de los problemas fundamentales en Bioinformética [86].
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1.2 Memorias Asociativas Alfa-Beta

En la presente seccion se expone el modelo fundamental sobre el que se basa este trabajo de
tesis, las Memorias Asociativas Alfa-Beta. Presentando las definiciones de las operaciones
a'y p, las operaciones matriciales utilizando estas operaciones originales, y se describe la
fase de aprendizaje y recuperacion de las memorias heteroasociativas y autoasociativas
Alfa-Beta, tanto V (max) como A (min).

La numeracién de los Lemas y Teoremas que aparecen aqui, es respetada tal y como se
presentan en [20].
1.2.1 Operaciones binarias a'y f: definiciones y propiedades

Las memorias Alfa-Beta utilizan maximos y minimos, y dos operaciones binarias originales
a 'y [ de las cuales heredan el nombre.

Para la definicion de las operaciones binarias ay £ se deben especificar los conjuntos A'y
B, los cuales son:

A={0,1} y B={0,1,2}

La operacion binaria . A x A — B se define como se muestra en la Tabla 1.1.

Tabla 1.1 Operacion binaria . AXA — B

X Y (X, Y)
0 0 1
0 1 0
1 0 2
1 1 1

La operacion binaria 5. B x A — A se define como se muestra en la Tabla 1.2.

Tabla 1.2 Operacion binaria f: Bx A —> A

X Y B, y)
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1
2 0 1
2 1 1
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Los conjuntos A y B, las operaciones binarias a'y £ junto con los operadores A (minimo) y
v (maximo) usuales conforman el sistema algebraico (A, B, «, S, A, V) en el que estan
inmersas las memorias asociativas Alfa-Beta [20, 37].

Se requiere la definicion de cuatro operaciones matriciales, de las cuales se usaran sélo 4
casos particulares:

Operacion emax: PV Q.. = [fij“ ]mxn, donde f; = \r/a(pik,qkj) L1
k=1
Operacion gmax: P,V ,Q, = [fif ]mxn ,donde f/ = \r/ﬂ(pik,qkj) 12
k=1
Operacion emin: P A Q.. = [hif’ ]mxn,donde hi = /r\a(pik,qkj) 1.3
k=1
Operacion gmin: P, A Q. = [hijﬂ ]mxn ,donde h/ = /r\ﬁ(pik,qkj) 1.4
k=1

El siguiente lema muestra los resultados obtenidos al utilizar las operaciones que
involucran al operador binario « con las componentes de un vector columna y un vector fila
dados.

Lema 3.9. (Numeracion tal como aparece en [20]). Sean x € A"y 'y € A™; entonces y V, x'
es una matriz de dimensiones m x n, y ademas se cumple que: y Vo x' =y Aq X\

Demostracion.

e
<]
1

I
<]
=]
=
e

b
|

=1

o n—

1 | 1
Vg 22 ) vy (v ) o N (0 x,)

1 1 1
_ Vk=1a(yz’x1) V;c=1a(yz’x2) Vk:la(yZ’xn)

1 1 1
Vk=1a(ym’x1) Vk=1a(ym’x2) T Vk=1a(ym’xn) "

XM

a(yl’xl) O:(yl’xE) - O:(yl’xn)
a(y,,x ) a(y,,x) - ay,.x,)

a(ym’xl) O:(ym’xE) T O:(ym’xn) mrn
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/\tzla(yllxﬂ /\Lla()ﬁ!xz) /\tzla(yl’ Xn)
1 1 1
/\kzla(yzix1) /\kzla(yz’xz) /\k:la(yZ’Xn)

/\t=1a(ym’xl) A?(:la(ym’xz) /\]I;:la(ym’xn)

mxn

=yA,x
En efecto, resulta que y V, x' es una matriz de dimensionesmx n, y que y Vo x' =y A, x"

Dado el resultado del lema anterior, es conveniente escoger un simbolo Unico, digamos el

simbolo X, que represente a las dos operaciones V, y A, cuando se opera un vector
columna de dimension m con un vector fila de dimension n:

yVex =y M x'=yA,x 1.5
La ij-ésima componente de la matriz estd y X x' dada por:
[y X x'Tj = alyix) 1.6

Dado un indice de asociacion x, la expresion anterior indica que la ij-ésima componente de
la matriz y* X (x*)' se expresa de la siguiente manera:

v B (") = alyy, xt) 17

Ahora se analizara el caso en el que se opera una matriz de dimensiones m x n con un
vector columna de dimension n usando las operacionesVy Ag. En los lemas 3.11y 3.12 se
obtiene la forma que exhibiran las i-ésimas componentes de los vectores columna
resultantes de dimension m, a partir de ambas operaciones Vzy Ag.

Lema 3.11. (Numeracién tal como aparece en [20]). Sean x € A" y P una matriz de
dimensiones m x n. La operacion Pmyn Vs x da como resultado un vector columna de
dimension m, cuya i-ésima componente tiene la siguiente forma:

(menvﬁx)i :Vr;:lﬂ(pij’xj) 18
Demostracion.
P11 Pz - Pin Xy
p21 pzz p2n X2
menvﬁ - : : : Vﬁ :

pml me pmn Xn



Materiales y Métodos

ﬂ(pll’Xl)vﬂ(plzyxz)\/...Vﬂ(pln,Xn) Vj:lﬂ(pljixj)
X = /B(pzlaxl)Vﬂ(pzz,xz)\/...\/ﬁ(pZn,xn) ~ vrj]:]_ﬂ(ijvxj)

IB(pml’Xl)Vﬂ(me’XZ)V"'Vﬂ(pmn’Xn) Vn ﬂ(p i Xj)
j=1 m?

Se obtiene un vector columna de dimensién m cuya i-ésima componente es
n
(menvﬂx)i :ijlﬂ(pii’xj) 19

Lema 3.12. (Numeracién tal como aparece en [20]). Sean x € A" y P una matriz de
dimensiones m x n. La operacion Pmw Ap x da como resultado un vector columna de
dimension  m, cuya i-ésima  componente tiene la  siguiente  forma:

(menAﬂx)i = /\r;:l'g(pij ! XJ)

Demostracion.

Py Pz -+ Puy X

p Py ... Pop, X

menAﬁX _ fl 22 :2 A,B :2

pml me e pmn Xn
ﬂ(p111X1)/\,B(puvxz)/\---/\ﬁ(plnixn) Aj:lﬂ(plj,xj)
P A .x= BPo %) A B(Pr s X)) Ao A B(Pony Xy) _ /\rj]:lﬁ(pszj)

mxn— g .

ﬂ(pml’xl)/\ﬂ(me’XZ)/\"'Aﬂ(pmn’xn) /\rj]:lﬂ(pmjixj)

Se obtiene un vector columna de dimensién m cuya i-ésima componente es

(menAﬁx)i = /\r;zlﬁ(pij 1 X ) 1.10

1.2.2 Memorias Heteroasociativas Alfa-Beta

Se tienen dos tipos de memorias heteroasociativas Alfa-Beta: tipo V y tipo A. En la

generacion de ambos tipos de memorias se usara el operador X el cual tiene la siguiente
forma:

[y* B ('] = alyi x))n e {1,2,...p}i € {1,2,...,p}.j € {1,2,...n} 111
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Algoritmo Memorias Alfa-Beta tipo V

Fase de Aprendizaje

Paso 1. Paracada =1, 2, ..., p, a partir de la pareja (x*, y*) se construye la matriz

[y* B (x*)'] 112

Paso 2. Se aplica el operador binario maximo v a las matrices obtenidas en el paso 1:
p

V= V[y" X (x)!] 1.13

=1

La entrada ij-ésima esta dada por la siguiente expresion:

p
Vi =\ a(yf xy 1.14
-1

Fase de Recuperacién
Se presenta un patréon x“, con w € {1, 2, ..., p}, a la memoria heteroasociativa e tipo V'y
se realiza la operacion Az V Agx”.

Dado que las dimensiones de la matriz V son de m x n y x” es un vector columna de
dimensidn n, el resultado de la operacion anterior debe ser un vector columna de dimensidn
m, cuya i-ésima componente es:

(VA,X7); = J_/:\lﬂ(vij,xjm 1.15
Teorema 4.7. (Numeracion tal como aparece en [20]). Sea {(x*,y*) | u=1,2,...,p} el
conjunto fundamental de una memoria heteroasociativa Alfa-Beta representada por V .
Si @ es un valor de indice arbitrario tal que @ € {1,2,...,p} , y si ademas para cada

ie{l,...,m} secumpleque 3j =Jo € {1,....,n} el cual depende de @ yde i, tal que
viip = a(y?,Xj5) | entonces la recuperacion VApX® es correcta; es decir VApx” =y*.

Demostracion. Ver detalles de la demostracién en [20].
Algoritmo Memorias Alfa-Beta tipo A

Fase de Aprendizaje
Paso 1. Paracada #=1, 2, ..., p, a partir de la pareja (x*, y*) se construye la matriz
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[y* & (x*)'] 1.16

Paso 2. Se aplica el operador binario minimo A a las matrices obtenidas en el paso 1:

p
A= Aly* R x4 1.17

u=1
La entrada ij-ésima esta dada por la siguiente expresion:

p
A=A a(yiﬂ’xfl) L18
u=1

Fase de Recuperacion
Se presenta un patrén x“, con @ € {1, 2, ..., p}, a la memoria heteroasociativa Alfa-Beta
tipo A y se realiza la operacion Vs A Vx”.

Dado que las dimensiones de la matriz A son de m x n y x” es un vector columna de
dimension n, el resultado de la operacion anterior debe ser un vector columna de dimension
m, cuya i-ésima componente es:

(AV x”) = ,Vl Bl x4) 119

Teorema 4.20. (Numeracion tal como aparece en [20]). Sea {(x*,y*) | u=1,2,...,p}
el conjunto fundamental de una memoria heteroasociativa Alfa-Beta representada por A
. Si @ es un valor arbitrario fijo tal que ® € {1,2,...,p} , y si ademéas para cada
ieA{l,...,m} secumple que Jj=jo<€{L....n}  elcual depende de @ yde i, tal
que 4iie = @07 Xj0) | entonces la recuperacion AVpX® es correcta; es decir AVpx? = y®.

Demostracion. Ver detalles de la demostracion en [20].

1.2.3 Memorias Autoasociativas Alfa-Beta

Si a una memoria heteroasociativa se le impone la condicion de que y“ = x“ Vu € {1, 2, ...,
p) entonces, deja de ser heteroasociativa y ahora se le denomina autoasociativa.

A continuacién se enlistan algunas de las caracteristicas de las memorias autoasociativas
Alfa-Beta:

1. El conjunto fundamental toma la forma {(x“,x*) | =1, 2, ..., p}
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2. Los patrones fundamentales de entrada y salida son de la misma dimension;
denotémosla por n.

3. Lamemoria es una matriz cuadrada, para ambos tipos, Vy A. Si x* € A" entonces

V= [vij Jnxn y A= [ﬂijJ 1.20

nxn

Algoritmo Memorias Autoasociativas Alfa-Beta tipo V

Las fases de aprendizaje y recuperacion son similares a las memorias heteroasociativas
Alfa-Beta.

Fase de Aprendizaje
Paso 1. Paracada #=1, 2, ..., p, a partir de la pareja (x*,x*) se construye la matriz

[x* X (x*)!] 1.21

mxn

Paso 2. Se aplica el operador binario maximo V a las matrices obtenidas en el paso 1:
p

V= V[x“ X (x*)] 1.22

u=1

La entrada ij-ésima de la memoria esta dada asi:

p
vij = \ a(xd 1.23
u=1

y de acuerdo con que o: AX A — B, setieneque v e B, Vie {1,2,..,n}. Vje {1, 2 ..,
n}.

Fase de Recuperacion

La fase de recuperacion de las memorias autoasociativas Alfa-Beta tipo V tiene dos casos
posibles. En el primer caso el patrén de entrada es un patron fundamental; es decir, la
entrada es un patron x”, con w € {1, 2, ..., p}. En el segundo caso, el patrén de entrada NO
es un patrén fundamental, sino la version distorsionada de por lo menos uno de los patrones
fundamentales; lo anterior significa que si el patron de entrada es X, debe existir al menos
un valor de indice w € {1, 2, ..., p} , que corresponde al patron fundamental respecto del
cual X es una version alterada.

CASO 1: Patréon fundamental. Se presenta a un patron x“, con w € {1, 2, ..., p} a la
memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo V y se realiza la operacion A

V Apx? 1.24
El resultado de la operacion anterior sera el vector columna de dimensién n.
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(VAﬂx”’)i :/n\ﬂ(vij,x;") 1.25

=1

(va,x©) = /\ﬂ{[va(x.ﬂ, | } } 126

CASO 2: Patron alterado. Se presenta el patron binario X (patron alterado de algin
patron fundamental x“) que es un vector columna de dimensién n, a la memoria
autoasociativa Alfa-Beta tipo V' y se realiza la operacion

VA X 127

Al igual que en el caso 1, el resultado de la operacion anterior es un vector columna de
dimensidn n, cuya i-ésima componente se expresa de la siguiente manera:

(VAﬂ ) /\ﬂ(V”, J) 1.28
(va,%) :;\ﬂ{[\’;a(x{‘,xf)}ij} 1.29

Lema 4.27. (Numeraciéon tal como aparece en [20]). Una memoria autoasociativa Alfa-
Beta tipo V tiene Unicamente unos en la diagonal principal.

Demostracion. La ij-ésima entrada de una memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo V esta

p
dada por v; :Va(x{‘,xf‘). Las entradas de la diagonal principal se obtienen de la
u=1

expresion anterior haciendo i = j:
p -
Vii = V (XI”,XI” ), V' E{l,z,n} 1.30
u=1

Por la propiedad de la tabla se tiene que a(x/,x/)=1, por lo que la expresion anterior se
transforma en:

p
Vi=v(®=1 Vie{l,2..n} 1.31
u=l

Teorema 4.28. (Numeracion tal como aparece en [20]). Una memoria autoasociativa Alfa-
Beta tipo V recupera de manera correcta el conjunto fundamental completo; ademas, tiene
maxima capacidad de aprendizaje.

Demostracion. Sea w = {1, 2, ..., p} arbitrario. De acuerdo con el lema 4.27, paracada i
{1, ..., n} escogida arbitrariamente

v =1=a(x”,x") 1.32
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Es decir, parai € {1, ..., n} escogida arbitrariamente, 3 jo =i € {1, ..., n} que cumple con:

Vi, = (X’ X)) 1.33

Por lo tanto, de acuerdo con el Teorema 4.7
VAx?=x°Voe{l, 2 .,p} 1.34

Esto significa que la memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo V recupera de manera correcta
el conjunto fundamental completo.

Ademas, en la demostracion de este Teorema, en ningin momento aparece restriccion
alguna sobre p, que es la cardinalidad del conjunto fundamental; y esto quiere decir que el
conjunto fundamental puede crecer tanto como se quiera. La consecuencia directa es que el
numero de patrones que puede aprender una memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo V, con
recuperacion correcta, es maximo.

El Teorema 4.28 se puede enunciar desde un enfoque matricial de la siguiente manera:
dado que para cada asociacion (x“x“) del conjunto fundamental de una memoria
autoasociativa Alfa-Beta V, se cumple que cada fila de la matriz V - x” X (x%)" contiene
una entrada cero, entonces de la memoria V recupera el conjunto completo de patrones
fundamentales en forma correcta.

Teorema 4.30. (Numeracién tal como aparece en [20]). Sea {(x“.x") | u =1, 2, ..., p} el
conjunto fundamental de una memoria autoasociativa Alfa-Beta representada por V, y sea
X e A" un patron alterado positivamente respecto a algun patrén fundamental x” con @ €
{1, 2, ..., p}. Si se presenta X a la memoria V como entrada, y si ademas para cada i € {1,
..., N} se cumple la condicion de que 3j =jo € {1, ..., n}, el cual depende de wy de i tal que
v;, <a(x?,X; ), entonces la recuperacion VA X es correcta, es decir, VA ;X =x"
Demostracion. Por hipotesis se tiene que y” = x“ Vu € {1, 2, ..., p} y, por consiguiente,
m = n. Al establecer estas dos condiciones en el Teorema 4.13 (Ver referencia), se obtiene
el resultado: VA ;X =x”

El Teorema 4.30 nos dice que las memorias autoasociativas Alfa-Beta tipo V son inmunes a
cierta cantidad de ruido aditivo.

Algoritmo Memorias Autoasociativas Alfa-Beta tipo A

Fase de Aprendizaje
Paso 1. Paracada #=1, 2, ..., p, a partir de la pareja (x*,x*) se construye la matriz
[x# X (x*)'] 1.35

mxn

Paso 2. Se aplica el operador binario maximo A a las matrices obtenidas en el paso 1:
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p
A= V[x“ X (x4)] 1.36

u=1

La entrada ij-ésima de la memoria esta dada asi:

p
/Iij = /\a(xi",xf‘) 1.37
u=1
y de acuerdo con que - AX A — B, setieneque 4j € B, Vie {1,2,..,n}. Vje {1, 2, ..,
n}.

Fase de Recuperacion

La fase de recuperacion de las memorias autoasociativas af tipo A tiene dos casos
posibles. En el primer caso el patrén de entrada es un patron fundamental; es decir, la
entrada es un patrén x“, con w < {1, 2, ..., p}. En el segundo caso, el patrén de entrada NO
es un patrén fundamental, sino la version distorsionada de por o menos uno de los patrones
fundamentales; lo anterior significa que si el patron de entrada es X, debe existir al menos
un valor de indice w € {1, 2, ..., p} , que corresponde al patron fundamental respecto del
cual X es una version alterada de alguno de los tres tipos: aditivo, sustractivo o mezclado.

CASO 1: Patrén fundamental. Se presenta a un patron x“, con w € {1, 2, ..., p} a la
memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo V' y se realiza la operacion Vg

A Apgx” 1.38
El resultado de la operacion anterior sera el vector columna de dimension n.

(Avﬁxw)i =\ B4, X7) 1.39
j=1
@ " P /] ®
(Avﬂx )i =\ By A X)X 1.40
j=1 u=1

CASO 2: Patréon alterado. Se presenta el patron binario X (patrén alterado de algin
patron fundamental x”) que es un vector columna de dimensién n, a la memoria
autoasociativa aftipo A 'y se realiza la operacion:

Avﬁi 1.41

Al igual que en el caso 1, el resultado de la operacion anterior es un vector columna de
dimensidn n, cuya i-ésima componente se expresa de la siguiente manera:

(AV,x) = \n/ﬂ(/lij,szj) 1.42
j=1
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= u=1

(AV,%) =/ {[/p\ a(x{‘,xf‘)}ij} 143

Lema 4.31. (Numeracion tal como aparece en [20]). Una memoria autoasociativa Alfa-
Beta tipo A tiene Unicamente unos en la diagonal principal.

Demostracion. La ij-ésima entrada de una memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo A est4

p
dada por 4 =/\a(x{’,xj’). Las entradas de la diagonal principal se obtienen de la
=1

expresion anterior haciendo i = j:
p -
Ai = /\a(xi",xi" ), Vie{l2,..n} 1.44
u=1

Por la propiedad de la tabla se tiene que a(x/,x/)=1, por lo que la expresion anterior se
transforma en:

p
Ai=aA@=1 Vie{l2..n} 145
u=1

Teorema 4.32. (Numeracion tal como aparece en [20]). Una memoria autoasociativa Alfa-
Beta tipo A recupera de manera correcta el conjunto fundamental completo; ademas, tiene
maxima capacidad de aprendizaje.

Demostracion. Sea w = {1, 2, ..., p} arbitrario. De acuerdo con el lema 4.31, paracada i
{1, ..., n} escogida arbitrariamente 3 jo =i € {1, ..., n} que cumple con:

/1“ :1: a(xlw’ Xlw) 1.46
Es decir, parai € {1, ..., n} escogida arbitrariamente, 3 jo =i € {1, ..., n} que cumple con:

Ay, =o(X”, X7 1.47

ij i 1%
Por lo tanto, de acuerdo con el Teorema 4.20
AVex?=x“Vowe{l,2,..,p} 1.48

Esto significa que la memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo A recupera de manera correcta
el conjunto fundamental completo.

Ademas, en la demostracion de este Teorema, en ningin momento aparece restriccion
alguna sobre p que es la cardinalidad del conjunto fundamental; y esto quiere decir que el
conjunto fundamental puede crecer tanto como se quiera. La consecuencia directa es que el
namero de patrones que puede aprender una memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo A, con
recuperacion correcta, €s maximo.

El Teorema 4.32 se puede enunciar desde un enfoque matricial de la siguiente manera:
dado que para cada asociacion (x“x“) del conjunto fundamental de una memoria
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autoasociativa Alfa-Beta A, se cumple que cada fila de la matriz x” X (x?)' - A contiene
una entrada cero, entonces de la memoria A recupera el conjunto completo de patrones
fundamentales en forma correcta.

Teorema 4.33. (Numeracién tal como aparece en [20]). Sea {(x“x“) | £ =1, 2, ..., p} el
conjunto fundamental de una memoria autoasociativa Alfa-Beta representada por A, y sea
X € A" un patrén alterado con ruido sustractivo respecto a algin patron fundamental x*
con w € {1, 2, ..., p}. Si se presenta X a la memoria A como entrada, y si ademas para
cadai € {1, ..., n} se cumple la condicion de que 3j=jo € {1, ..., n}, el cual depende de @
y de i tal que 4; <a(x”,X;), entonces la recuperacion AV ,X es correcta, es decir,

o =
AV ;X =x"
Demostracion. Por hipotesis se tiene que y* = x* Vu € {1, 2, ..., p} Y, por consiguiente,

m = n. Al establecer estas dos condiciones en el Teorema 4.23 (Ver referencia), se obtiene
el resultado:

AVﬁ')Z =x“ 1.49

El Teorema 4.33 nos dice que las memorias autoasociativas Alfa-Beta tipo V son inmunes a
cierta cantidad de ruido sustractivo.
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CAPITULO 4. La propuesta

En este capitulo, que consta de tres secciones, se presenta la propuesta central de esta
tesis. La seccion 4.1 contiene la modificacion que se realizé al algoritmo original de las
memorias heteroasociativas Alfa-Beta Max y Min, tanto en la fase de aprendizaje como en
la fase de recuperacion, que tiene como principal ventaja recuperar el conjunto fundamental
completo; se incluyen definiciones, lemas y teoremas que sustentan las modificaciones
hechas al modelo original, ademas de ejemplos representativos.

En la seccion 4.2 se propone el modelo de multimemoria heteroasociativa Alfa-Beta, que
servira de base para la siguiente seccion, la 4.3, donde se propone y ejemplifica un
algoritmo de clasificacion de patrones que utiliza como base los algoritmos propuestos en
los primeras dos secciones; dicho algoritmo, de acuerdo con el objetivo central de este
trabajo de tesis, sera aplicado en problemas de clasificacion en Bioinformatica.

1.1 Nuevo Algoritmo de Memoria Heteroasociativa Alfa-Beta

En la teoria de las memorias asociativas Alfa-Beta se garantiza, mediante los teoremas 4.28
y 4.32 de la referencia [20], la recuperacién completa del conjunto fundamental so6lo en el
caso de las memorias autoasociativas. Para el caso de las memorias heteroasociativas, dicho
comportamiento no se puede garantizar; es por ello que en esta seccion se propone un
algoritmo que modifique el original, de modo que se recupere el conjunto fundamental
completo.

Por principio es necesario redefinir las fases de aprendizaje y recuperacion de las memorias
heteroasociativas Max y Min, creando asi el nuevo algoritmo. Para ello comenzamos con
una serie de definiciones que nos seran Utiles para la demostracion de los lemas y teoremas
tanto para las Memorias Heteroasociativas tipo Max como para las Min.

Definicion 1: Sean hneZ*,A={0,1} y sea x" € A". Se denota a la suma de los
componentes positivos de x" de la siguiente manera:

n
Uy, =X 11

i=L



Ejemplo 1: Calcular U, para cada uno de los patrones de entrada x*,x*,x* y x*

=<
.
Il

o B P O K
=<
N
Il

o O O L O
=<
w
Il

O B O O -
=<
N
Il

P PO R

de acuerdo con la definicién 1 la suma de los componentes positivos correspondiente a cada
uno de los vectores, es la siguiente:

U, =3U,=1U,=2U, =4

Definicion 2: Sea V una memoria heteroasociativa Alfa-Beta tipo Max y su
correspondiente conjunto fundamental expresado por {(x",y”)l,uzl,z,...p} x*eA"y

y“ e AP, con A={0,1},B={012}, neZ". Lasuma de las componentes iguales a 1 de la
i —ésima fila de la matriz V' esta dada por:

S, = ZTJ' 1.2

donde T € B" y las componentes de T se definen asi:

T {1 o v =1

1.3
0 & v;#1

Vj e {1, 2,..., n}. Las p componentes s, conforman el vector suma max s € Z°.

Ejemplo 2: SiV es una memoria heteroasociativa Alfa-Beta Tipo Max como se muestra a
continuacion:

=
R N P O

1
2
1
1

O O N -
P N O DN

el vector suma max queda expresado de la siguiente manera:



Definicion 3: Sean a,fneZ*,A={01} y x“,x’eA" dos vectores; entonces
x“<x’ ox*<x’viefl,2,..,n} y ademds x“<x’ o Vix*<x’ y Jj tal que
X < xt.

Ejemplo 3: Tomemos los vectores x* y x* del ejemplo 1. De acuerdo con la definicion 3
x* <x* yaque

1 < 1
0 < 1
0 < 0
1 < 1
0 < 1

por otro lado, si relacionamos el vector x* consigo mismo, se cumple que x* < x*

1 < 1
1 < 1
0 < 0
1 < 1
1 < 1

Definicion 4: Sean a,neZ*,A=1{0,1} y sea x“ € A"; entonces el vector negado de x“ se
denota por ~x“ y sus componentes se definen asi:

. 11 x*=0
~ X% = 1.4
0 x*=1

‘v’ie{l,Z,...,n}.

Ejemplo 4: Sea el patron x* del ejemplo 1; de acuerdo con la definicion 4 su
correspondiente patron negado ~ x* es el siguiente:

0

l
>
Il

. O O -

Definicion 5: Sean «,B,neZ*,A={0,1} y sea x" e A". Denotamos a la suma de los
componentes iguales a 0 de x" como:



X; 15

C, =Y

j=1

Ejemplo 5: Calcular C, para los patrones de x*,x*,x* y x* del ejemplo 1:

1 0 1 1
0 1 0 1

xt =11 ,X2: O,X3= O,X4: 0 01:2,C2:4,C3:31C4:1
1 0 1 1
0 0 0 1

Definicion 6: Sea A una memoria heteroasociativa Alfa-Beta tipo Min y su
correspondiente conjunto fundamental expresado por {(x",y”)lyzl, 2,...p}, x*eA"y

y“ e AP, con A= {0,1}, neZ". Lasuma de las componentes iguales a 0 de la i —ésima
fila de la matriz A esta dada por:

ri:Z~Tj 1.6

donde T € B" y las componentes de T se definen asi:

L[t e a=0
""10 o 4,20 L7

Vj e {1, 2,..., n}. Las p componentes r, conforman el vector suma min r e Z”.

Ejemplo 6: Si A es una memoria heteroasociativa Alfa-Beta Tipo Min como se muestra a
continuacion:

02010

1 01 2 1
A=

0110 2

0 01 0O

el vector suma min queda expresado de la siguiente manera:

A N P W



1.1.1 Nueva Memoria Heteroasociativa Alfa-Beta Tipo Max

Fase de Aprendizaje

Sean A={0,1},n,peZ*, ucfl,2,.pliefl2..,.p} y jefl2.n}, y sean xeA" y
y € AP los vectores de entrada y salida, respectivamente. A partir de estos vectores es
posible construir el conjunto fundamental expresado como {(x“,y*)| x#=1,2,..., p}.

El nuevo modelo requiere que el vector ysea creado de acuerdo con la codificaciéon one-
hot; es decir,y{ =1y y#=0 para j=12,...k-Lk+1...p tal que ke{l2,...,p}
Ademas, es necesario que a cada vector y* le corresponda uno y sélo uno de los vectores
x*; es decir, que en el conjunto fundamental exista una y solo una pareja (x*,y*).

PASO 1

Para cada u e {1, 2,... p}, a partir de la pareja ordenada (x*,y*) se construye la matriz

[y* B (X)) 18
PASO 2

Se aplica el operador binario méximo v a las matrices obtenidas en el paso 1, para obtener
la memoria heteroasociativa Alfa-Beta tipo Max

p
V= \/[y” &K (x“)t] 1.9

u=1

de tal modo que la ij —ésima entrada esté dada por

p
Vi :Va(y{‘,xf 1.10
pu=1
Fase de Recuperacion
PASO 1

Al presentarse un patron X“, con @ € {1,2,...p} a V se realiza la operacion A, cuyo
resultado serd asignado a un vector que Illamaremos z“ :

27=VA X" 1.11

Por lo que la i —ésima componente del vector columna resultante se expresa como:



n
27 = APV, XT) 112
j=1
PASO 2

Una vez que se tiene el vector columna z“, es necesario construir el vector suma max s, el
cual contiene en su i —ésima componente la suma de las componentes de la i —ésima fila
de la matriz V :

s, =>.T, 113

donde T € B" y las componentes de T se definen asi:

T {l o v =1

1.14
0 « v #1

Vj e {L,2,...,n}.por lo tanto la correspondiente y* esta dada por:

1 si s =vyvsS A z7=1
Y ' 1.15
0 enotrocaso

yi =
donde 6 = {i | Z7 =1}.
A continuacion se presentan los lemas y teoremas que soportan el nuevo algoritmo.

Lema 1: Sea x' € A" un patrén tomado arbitrariamente del conjunto fundamental. En la
fase de aprendizaje de la memoria heteroasociativa tipo Max, x' contribuye sélo en la
i —ésima fila de la matriz VV con U, veces el valor 1y (n—U, ) veces el valor 2.

Demostracion: Sea x*e A" y y*eA’ con A={0,1}k,n,peZ* dos patrones
fundamentales, tomados arbitrariamente, que forman la k —ésima asociacion (x*,y*) de la
memoria V . De acuerdo con la fase de aprendizaje sabemos que la matriz V' esta dada por

p
V= \/[y“ &K (x“)t] 1.16

u=1
de manera particular para la k —ésima asociacion

[y* & (x)']; = alyf, X 117



Ahora, dada la manera en que y* es construida, sucede que

Vief,2,..k-Lk+1..p}Vje{,2,..nkkefl,2,..p}
yi =1 a(yy, X)) =1valyy,xj) =2 118
yi =0 a(y;,xj)=1va(y;,x})=0

de acuerdo con la expresion 4.8 es evidente que los maximos valores de las componentes de
la k—ésima matriz estdn solo en la k —ésima fila, incluyen solo los valores 1 0 2, y

dependen exclusivamente de los valores en las componentes de x*, esto es, cuando
X§ =1l alyy,xi) =10 x} =0« a(y,,x5) =2. Por lo tanto, dado que las asociaciones
del conjunto fundamental son creadas de tal manera que a un patron de entrada le
corresponde uno y sélo uno de los patrones de salida y que k {1, 2,...p} fue tomada de
manera arbitraria se puede afirmar que la matriz V es afectada en su i —ésima fila por el
patron x' y lo hace con U, valores 1y (n —Ui) valores 2. Por ultimo podemos reescribir la
fase de aprendizaje con la siguiente expresion:

e{,2,...p} y Vie{,,2,..,n}

Vi = a(y:!xij)

1.19

Lema 2: Sea s el vector suma de la memoria heteroasociativa V ; entonces, s; =U,
Vie {1,2,...p}.

Demostracion: Seas el vector suma de la memoria heteroasociativa V, cuya i-ésima
componente esta expresada como sigue:

Si = ZTJ 1.20

donde T € B" y las componentes de T se definen asi:

T :{1 © v=l 1.21
0 o vy 2l
vje{l,2,..,n}
Por otro lado, sabemos por la definicion 1 que:
U, = Zn:XT 1.22
j=1

dado que x' e A", Ae {O,l} la expresion 4.22 se puede reescribir como sigue:
U, =X 1.23
j=1

Ademés, sabemos por el lema 1 en su expresion 4.19 que x' afecta a la matriz V' solo en
su i—eésima fila, por lo que es posible expresar a 4.20 de la siguiente manera:



s, = > a(y;xj) 1.24
-1

y dada la forma en que fue construido el vector y,y' =1Vi e{1,2,..., p}, por lo que la
expresion a(yiiyx‘j) depende unicamente de x‘j y, de acuerdo con el lema 1:

n
S, =D X 1.25

=L

Por Gltimo por transitividad de las expresiones 4.23 y 4.25 concluimos que

s, {Zx}j:Ui 1.26
j=1

Lema 3: Sea V una memoria heteroasociativa tipo Max cuyo conjunto fundamental esta
expresado como sigue {(x”,y”)| u :1,2,...p} con x” eA", Ac{01l},mecfl2. . p} Yy
n,peZ” el patron fundamental que sera presentado a la memoria V . Después de la fase
de recuperacion original del algoritmo de memoria heteroasociativa Alfa-Beta tipo Max, se
obtendra un vector columna z” < A el cual presenta el valor 1 en cada componente cuyo
indice ieZ™ es el indice de la fila de la memoria V que corresponde a los patrones
fundamentales menores o iguales a x“; dicho de otra forma:

Viz? =15 x'<x?,x' e {(x",y”)|y:1,2,...p} 1.27

Demostracién: Dada la fase de recuperacion original de las memorias heteroasociativas
tipo Max, sabemos que

27 =1 A B(v;,x7) =1 1.28
j=1

n
y para que A B(v;,x]) =1, como la funcion B solo puede arrojar 0 o 1, es necesario que
j=1

Vj e {1,2,..., n} B(v;,X7) =1. Ahora, a partir de lo anterior y por lema 1, solo se pueden
dar los siguientes casos para Vj € {L,2,...,n}.

ﬂ(Vu,X?’)Zlﬁ{ o 1.29
V=
Ahora, dado que sabemos por el lema 1 que cada patron x' afecta s6lo a la i —ésima fila de

la memoria V vy lo hace conforme a la fase de aprendizaje, de la expresion 4.29 podemos
inferir lo siguiente:



Vjsiempre que suceda (v; =1Ax7 =1) o (v; =2Ax7 =0) podemos concluir que
x' = x”; ademas, Vj siempre que suceda (v =1A X7 =1) o Jj(v; =2AXx{ =1) podemos
concluir que x' < x“ . Es decir
x' < x® 1.30
por lo tanto, por transitividad de 4.28, 4.29 y 4.30 podemos concluir
Viz? =1— x' <x,x' e{(x”,y”)|y:1,2,...p} 131
Teorema 1: SeaVVuna memoria heteroasociativa tipo Max con su conjunto fundamental
expresado por {(x”,y”)|y=1,2,...p}, el cual no contiene asociaciones repetidas. Sea

x” e A", Ac{0,1},@ €{1,2,..., p} un patrén fundamental, el cual a sido presentado como

patron de entrada a la matriz V,y z” € A? el vector resultante de la fase original de
recuperacion de las memorias heteroasociativas tipo Max con Ae {0,1},,n,peZ". La fase

de recuperacion del nuevo algoritmo de memoria heteroasiciativa tipo Max siempre
presentara recuperacion correcta; esto es, con el algoritmo propuesto siempre obtendremos

la correspondiente y“ sin ambigtiedad.

Demostracion: El fase de recuperacion del nuevo algoritmo de memoria heteroasociativa
tipo Max esté expresada de la siguiente manera

1 si s=vys A z7=1

y; = keo 1.32
0 enotrocaso

donde 0 =1{i|z7 =1}.

Para demostrar la recuperacién correcta del nuevo algoritmo es necesario asegurarnos de
que, para todas las componentes en donde Z.” =1, solo existe un valor maximo en las

componentes de s, y corresponde al patron correcto. Esto puede ser demostrado por
contradiccion.

Supongamos que x“ € A" y x” e A" son los patrones correspondientes a z7 =1y 2, =1
al presentarle un patron x” € A" a la memoria V con x“,x”,x° e {(x",y”)| U :1,2,...p} y
siendo x* el patron correcto y x” un patron espurio arbitrario. Ademas, se tiene que para
cada patron sus correspondientes valores de s;, particularmente s, y s,, mantiene que
s, >, . Ahora asumimos la negacion de lo que queremos probar

De acuerdo al lema 2 sabemos que la expresion 4.33 puede ser expresada de la siguiente
manera:



Uy < Up 1.34

por el lema 3 sabemos que cada patrén espurio x', donde x“ es el correcto implica
Viz” =1,x" #X” = x' <x por lo tanto podemos tomar por hipotesis que:

xP < x¢ 1.35
Y, por lo tanto, de acuerdo a la definicion 1 podemos expresar a 4.35 como
Uﬂ < U, 1.36

lo cual nos lleva a una contradiccion entre 4.34 y 4.36, por lo mismo podemos afirmar que
U, <U, no puede ser cierto por lo que U, >U, es verdadera. Y dado que x” fue

tomada de manera arbitraria, esta condicion es cierta para todo patrén espurio.

El siguiente ejemplo nos muestra la fase de aprendizaje y recuperacion del nuevo algoritmo
de memoria heteroasociativa Alfa-Beta.

Ejemplo 7: Sean los patrones de entrada

1 0 1 1
0 1 0 1
X'=|1[x*=[0x*=|0|x"=|0
1 0 1 1
0 0 0 1
y sus correspondientes clases
1 0 0 0
y' = 8,y2= ;,y3= S,y“= g
0 0 0 1

Las clases estan construidas de acuerdo a la codificacion one-hot y a cada clase le
corresponde uno y s6lo uno de los patrones de entrada, por lo que el conjunto fundamental
queda de la siguiente manera:

oy b6y 0y b (et v )



Paso 1:

1 12112

0 01001
x(lollo)z

0 01001

0 01001

0 10111

1 21222
x(01ooo)=

0 10111

0 10111

0 01101

0 01101
@(10010):

1 12212

0 01101

0 00100

0 00100
&(11011)=

0 00100

1 11211

Paso 2: Se aplica el operador binario maximo v a las matrices obtenidas en el paso
anterior.

N S
RN RPN
N NN
Sl
R, NN

Fase de Recuperacion:

Al presentarle un patron x“ con @ € {1,2,..., p}, particularmente  x*, a la memoria V

obtenida en la fase de aprendizaje, de acuerdo con el paso 1 del algoritmo de memorias
heteroasociativas tipo Max propuesto en esta tesis, tenemos que:



4
VAﬁx =

[ = NCR=
(SN SR )
NN R
R RN
R NNN

>
=
[ = N T = N SN
Il
N Y =)

De acuerdo con el paso 2 de la fase de recuperacion de las memorias heteroasociativas tipo

Max propuesto es este trabajo, se obtiene el vector resultante denominado z°; y
posteriormente se crea el vector S.

0 3

1 1
24: , S =

1 2

1 4

Ahora, segun la expresion del paso 2 de la fase de recuperacion del nuevo algoritmo de
memorias heteroasociativas tipo Max:

~

ya que el maximo valor de s; donde zj‘ =1Vje 1,2,3,4} es 4.

1.1.2 Nueva Memoria Heteroasociativa Alfa-Beta Tipo Min

Fase de Aprendizaje

Sean A={0,1} ,npeZ ,ucfl,2..plic{l2...p}y jef2..n} , ysea xeA" y
y € A? vectores de entrada y de salida, respectivamente. A partir de estos vectores es
posible construir el conjunto fundamental expresado por {(x*,y*)|x#=12,..., p}.

El nuevo modelo requiere que el vector ysea creado de acuerdo con la codificacion cero-
hot, es decir,y{ =0, y y*=1 para j=12...k-Lk+L...,p tal que ke{l2,... p}
Ademas, es necesario que para a cada vector y* le corresponda un y sélo un vector x*; es
decir, que en el conjunto fundamental exista una y s6lo una pareja (x“,y*).

PASO 1

Para cada u < {1,2,...p}, a partir de la pareja ordenada (x“,y*) se construye la matriz



[y & (xX*)'] s 1.37
PASO 2

Se aplica el operador binario minimo A a las matrices obtenidas en el paso anterior, para
obtener la memoria heteroasociativa Alfa-Beta tipo Min

p
A= /\[y“ X (x4)] 1.38

n=1

del tal modo que la entrada ij —ésima esté dada por

p
Ay = nalyl, xi) 1.39
u=1
Fase de Recuperacion:
PASO 1

Al presentarle un patron x°con @ {1, 2,...p} A a realiza la operacionV ,, cuyo resultado
sera asignado a un vector que llamaremos z“ :

27 =AV  x° 1.40

Por lo que la i —ésima componente del vector columna resultante se expresa como:
n
w w
Z; =\/IB(ﬂilej) 1.41
j=1
PASO 2

Una vez que se tiene el vector columna z”, es necesario construir el vector suma min

reZ"® el cual contiene en su i—ésima componente el nimero de ceros de la i—ésima
fila de la matriz A .

=2 ~T, 1.42

donde T € B" y las componentes de T se definen asi:
{O < ;=0

1 o 2 #0 +3

Vj e {1, 2,..., n}.
por la tanto la correspondiente y“ esta dada por:



ked 1.44
1 enotrocaso

0 si r=aANK A Z7=0
yim:{ k k

donde 6 ={i|z7 =0}
A continuacion se presentan los lemas y teoremas que soportan el algoritmo propuesto.

Lema 4: Sea x' € A" un patron, tomado arbitrariamente del conjunto fundamental con
i,neZ". En la fase de aprendizaje de la memoria heteroasociativa tipo Min, el vector
x' contribuye sélo en la i —ésima fila de la matriz A y contribuye con U, veces el valor 0
y (n—U,) veces el valor 1.

Demostracion: Sea x* e A" y y* e A” con k e {1,2,...,p}, A={0,1,neZ"y peZ* dos
patrones fundamentales, tomados arbitrariamente, que forman la k —ésima asociacion
(x*,y*) de la memoria A . De acuerdo con la fase de aprendizaje sabemos que la matriz A
esta dada por:

p
A= /\[y“ X (x*)t] 1.45

u=1
de manera particular para la k —ésima asociacion
k
Y B (X', = (vl x| 1.46

Ahora, dada la manera en que y*es construida'y que x* e A, sucede que
e{l,2,..k-Lk+1..p}Vjefl,2,..nke{l2,..p}

Yy =0 a(y,x§) =1va(y,x5)=0 1.47
yi =1-a(yi x})=1valyf,xj)=2

de acuerdo 4.47 es evidente que los minimos valores de las componentes de la k —ésima
matriz, estan solo en la k —ésima fila, incluyen sélo los valores 0 y 1, y dependen

exclusivamente de los valores en las componentes de x*, es decir, cuando
xS =1 alyy,x§)=0 o x§ =0« a(y;,x}) =1. Por lo tanto, dado que las asociaciones
del conjunto fundamental son creadas de tal manera que a un patron de entrada le
corresponde uno y sélo uno de los patrones de salida y, ademas, el valor de k {1, 2,...p}
fue tomado de manera arbitraria, se puede afirmar que la matriz A es afectada en su
i —ésima fila por el patron x' y lo hace con U, valores 0y (n—U,) valores 1. Por dltimo,
podemos reescribir la fase de aprendizaje con la siguiente expresion: Vi e{1,2,..., p} y
Vj e {1, 2,..., n}



ﬂ“ij :a(y:’Xij) 1.48

Lema 5: Sea r el vector suma min, de la definicion 6, de la memoria heteroasociativa A ,
entonces, r, =C, Vie{l,2,...p}

Demostracién: Sea r el vector suma min de la memoria heteroasociativa A expresado, de
acuerdo a la definicién 6, como sigue:

n

l; :Z~Tj 1.49

=

donde T € B" y las componentes de T se definen asi:

T 0 & 4;=0
1 e 4, #0 150
Vj e {1, 2,..., n}.
Por otro lado, sabemos por la definicion 5 que:
C,=> ~X 151
j=1
Particularmente
C,=> ~X 152

Ademés sabemos por el lema 4 en su expresion 4.48 que x' afecta a la matriz A s6lo en su
i —ésima fila, por lo tanto es posible expresar a 4.49 de la siguiente manera:

~a(y;x}) 1.53
j=1

y dada la forma en que fue construido el vector y sabemos que y' =0,Vie {1,2,...p} y
por lo que la expresion a(yiivxij) depende Unicamente de x‘j y, de acuerdo con el lema 1

n
L=> ~X 154
i1

por Gltimo por transitividad de las expresiones 4.51 y 4.54 concluimos que:

r :(ZX}J:Q 1.55
=1

Lema 6: Sea A una memoria heteroasociativa tipo Min cuyo conjunto fundamental esta
expresado como sigue {(x“,y“)| U =1,2,...p} y x” eA",Ac{0,1} el patrén fundamental
que sera presentado a la memoria A . Después de la fase de recuperacion del algoritmo



original de memoria heteroasociativa Alfa-Beta tipo Max se obtendra un vector columna
z” e A® el cual presenta el valor 0 en cada componente cuyo indice i es el indice de la fila

de la memoria A que corresponde a los patrones fundamentales mayores o iguales a x“,
es decir:

Vi z7=0->x">x"x e{(x",y”)|,u=1,2,...p} 1.56

Demostracion: Dada la fase de recuperacion original de las memorias heteroasociativas
tipo Min, sabemos que:

27 =0—>\/ B(4;,x7)=0 1.57
j=1

n -7 ’ - -
y para que j\ilﬂ(/%ij ,X{) =0, como la funcion g solo puede arrojar 0 o 1, es necesario que

B(A;,x7)=0.j e {L,2,...,n}. Ahora, a partir de lo anterior y por lema 4 slo se pueden dar

los siguientes casos: Vj € {L,2,...,n}

2 =1AX? =0

i i 1.58
A =0A (X7 =1v 7 =0)

ﬂ(ﬂijix}ﬂ):Oﬁ{

Ahora, dado que sabemos por el lema 4 que cada patron x' afecta sélo a la i —ésima fila de
la memoria A y ademas conocemos el funcionamiento del operador alfa de la fase de
aprendizaje, podemos inferir de la expresion 4.58 lo siguiente:

Vjsiempre que suceda (4; =0AXx]7 =1) o (4;=1Ax]7 =0) podemos concluir que
x' = x”; ademas, Vj siempre que suceda (4 =0A X7 =1) o Jj(4; =0 X7 =0) podemos
concluir que x' > x” . Es decir

X' > x” 1.59
por lo tanto por transitividad de 4.57, 4.58 y 4.59 podemos concluir que:

27 > x >x7 1.60

Teorema 2: Sea A una memoria heteroasociativa tipo Min con su conjunto fundamental
expresado por {(x",y”)lyzl,z,...p}, construido sin ninguna asociacion repetida. Sea
x? e A" con @ e {1,2,..., p} un patron fundamental, el cual a sido presentado como patron

de entrada a la matriz A,y z” € A" el vector resultante de la fase original de recuperacion
de las memorias heteroasociativas tipo Min con Ae{0,1},p,neZ*. La fase de

recuperacion del nuevo modelo de memoria heteroasiciativa tipo Min siempre presentara
recuperacion correcta, esto es, con el modelo propuesto siempre obtendremos la

correspondiente y“ sin ambigiedad.



Demostracién: El algoritmo de recuperacion del nuevo modelo de memoria
heteroasociativa tipo Min esta expresado de la siguiente manera:

|0 si r=An oA 77=0
yi = keo
1 enotrocaso 1.61

donde 60 ={i|z7 =0}

Para demostrar la recuperacion correcta del nuevo algoritmo es necesario asegurarnos de
que el componente r, que corresponde al patron correcto es el minimo. Esto puede ser

demostrado por contradiccion.

Supongamos que x“ e A" y x” e A" son los patrones correspondientes a z? =0 vy

zy =0 resultantes al presentarle un patron x” € A" a la memoria A, siendo

X, X7 x7 e {(x”,y”)m:l,z,...p} con x“ el patron correcto y x” un patrén espurio
arbitrario. Ademas se tiene para cada patron su correspondiente valor r,, particularmente
r, y ry tal que r, <r,. Ahora asumimos la negacion de lo que queremos probar:

r,>r, 1.62

Ahora, de acuerdo al lema 5 sabemos que la expresion 4.62 puede ser expresada de la
siguiente manera:

C,>C, 163

Ahora por el lema 6 sabemos que cada patron espurio x', donde x“ es el correcto implica
Vi, z7 =0,x" #Xx7 = x' >x” por lo tanto podemos tomar por hip6tesis que:

x? > x“ 1.64
Lo cual por la definicion 4 podemos expresar a 4.64 como

C,>C, 1.65

lo cual nos lleva a una contradiccion entre 4.63 y 4.65 por lo tanto podemos afirmar que
C, >C, no puede ser cierto por lo que C, <C, es verdadera. Dado que x” fue tomada

de manera arbitraria, esta condicion es cierta para cada patron espurio.

Ejemplo 8: Sean los vectores los patrones de entrada

y sus correspondientes clases



Las clases estan construidas de acuerdo a la codificacion cero-hot y a cada clase le
corresponde uno y sélo uno de los patrones de entrada. El conjunto fundamental queda de
la siguiente manera:

o,y b0, y2 ) (e, y2 b, v )

Paso 1:
0 01001
1 12112
&(10110):

1 12112
1 12112
/1) 21222\
0 10111

&(01000>=
1 21222
\ 1) \ 21222 )
/1) (12212 )
1 12212
&(10010)=
0 01101
\ 1) \12212 )
1) 11211 )
1 11211
&(11011)=
1 11211
0 ) 00100 )

Se aplica el operador binario minimo A a las matrices obtenidas en el paso anterior de las
memorias tipo Min

01001

1 0111
A=

01101

0 01 00O



Fase de Recuperacion:

Al presentarle un patron x” con we{l,z,..., p}, particularmente x*, a la memoria A
obtenida en la fase de aprendizaje

3
AVﬁx = Vﬁ

O O =
=

o O +» O

1
1
1
0

o O — O

0
1
0
0

O B O O B+
Il

De acuerdo con el paso 2 de la fase de recuperacion del nuevo algoritmo de memorias

heteroasociativas tipo Min, se obtiene el vector resultante se denomina z*, y ademas
valores de r

Ahora, segun la expresion del paso 2 de la fase de recuperacion del nuevo algoritmo de
memorias heteroasociativas tipo Min:

ya que el minimo valor de r; donde z}=0Vje{,2,34} es 2.

Tanto para las nuevas Memorias Heteroasiciativas Alfa-Beta tipo Max y Min prevalece el
hecho de que son muy sensibles al ruido mezclado. Para el caso de las nuevas Memorias
Heteroasiciativas Alfa-Beta tipo Max sucede que son muy robustas al ruido aditivo y son
muy sensibles a ruido sustractivo. Y en caso contrario para las nuevas Memorias
Heteroasociativas Alfa-Beta tipo Min son muy robustas a ruido sustractivo pero muy
sensible a ruido aditivo.

Una propuesta de solucion para el tratamiento del ruido mezclado se propone a
continuacion.



1.2 Multimemorias Heteroasociativas Alfa-Beta

En memorias asociativas, particularmente las memorias asociativas Alfa-Beta, es comun
encontrar una correspondencia de uno a uno entre el conjunto fundamental y el nimero de
memorias creadas a partir de éste; es decir, para cada conjunto fundamental distinto existe
unay sélo una matriz de aprendizaje.

La creacion de varias memorias asociativas, las cuales se comportaran como una sola en el
sentido de que en la fase de recuperacién se obtenga un solo vector de salida puede ser (til
para el tratamiento del ruido mezclado.

Para el desarrollo de este algoritmo es necesario establecer las siguientes definiciones.

Definicion 7: Sean A={0,1}, n,qeZ*y q=0 ysea x” € A", @ € {1,2,..., p}. Es posible
dividira x” en q particiones iguales si e Z".

Ejemplos 9: Si tomamos el vector x* del ejemplo 1

>
Il
O R P O K

So6lo existen dos formas de dividir el vector x* de tal manera que dichas particiones sean
iguales yaque ¢ e Z™ se cumple solo para dos casos.

§=5,§=2.5,§=1.66,§=1.25,§=1

1 2 3 4 5
Definicion 8: Sea A={0,1},x“ € A", a € {1,2,..., p} un vector columnay q el numero de
particiones que se desean de dicho vector con n,q,e Z*. La operacién de particionamiento
vectorial o de x” se define como el conjunto de vectores columna binario
¢ —dimensionales. Dicho particionamiento se denota por:

p(X*,q) = {x"l,x"z,...,x”‘q} 1.66

tal que x“ e A® con I € {1,2,...,q}

Ejemplo 10: Aplique el operador de particionamiento vectorial x* para obtener una sola
particion.



p(Xl,l) _ {Xll}
por otro lado, si deseamos obtener 5 particiones operacion de particionamiento queda asi:

p(Xl,5) _ {Xll, 12 ’ X13, 14 , XlS}

1.2.1 Multimemoria Alfa-Beta Max

Sean A={0,1},n,peZ*, uefl,2,..phie{l,2..,p}y je{l2..n}, y sean xeA" y
y € A? los vectores de entrada y salida, respectivamente. A partir de estos vectores es

posible construir el conjunto fundamental expresado por {(x“,y*)|ux=12,..,p} de
acuerdo con el nuevo algoritmo de memoria heteroasociativa Alfa-Beta tipo Max.

Fase de Aprendizaje

PASO 1

Una vez que se tiene el conjunto fundamental, para construir a partir de un solo conjunto
fundamental varias matrices de aprendizaje, en lugar de solo una, es necesario dividir cada

patron de entrada x“ en (q particiones, generando asi @ vectores de entrada
¢ —dimensionales 'y por lo tanto g memorias asociativas.

Para cada u e {1, 2,...p} a partir de la pareja ordenada (x“,y*) se aplica la operacion de

particionamiento vectorial a cada uno de los vectores x* de las p parejas ordenadas. Por
lo que el nuevo conjunto fundamental puede ser expresado como sigue:

{(p(x*,),y*) | 1 =12,..., p}
aplicando el operador de particionamiento el conjunto fundamental queda como sigue:
{({x”l, X2 ., XM } Y)Y 1 =12,.., p}
y por distributividad
0y, (2, y#), s (X9, y7) | = 1,2, D)

Ahora, para | € {1,2,...,q} a partir de las parejas (x*,y*) se construyen las q matrices

segun la fase de aprendizaje del nuevo algoritmo de memorias heteroasociativas presentado
en esta tesis.

[y# B (x#)!] 1.67

mx()

Se aplica el operador binario maximo v a las matrices obtenidas



p

I _ It
V! = \/[yﬂ X (x4 ]mx(%) 1.68
u=1
del tal modo que la entrada ij —ésima de cada una de las q matrices esté dada por
| P u oyu
Vi =\ ey, xi") 1.69
=1

Fase de Recuperacion

Al igual que en la construccion de las matrices de aprendizaje, para la fase de recuperacion,
es necesario dividir en g particiones el patron que se presenta a las ¢ memorias.

PASO 1

Al presentarse un patron x”, con @ € {1,2,...p} alas V' memorias, lo primero es aplicar el

operador de particionamiento al vector x”. De esta forma el vector quedara dividido en q
nuevos vectores.

p(x7,q) = {x”’l, X72,..., qu} 1.70

Ahora, para cada una de las g matrices y q particiones del vector, se realiza la fase de

recuperacion del nuevo algoritmo de memorias heteroasociativas Alfa-Beta tipo Max
propuesto en esta tesis y, se realiza para cada uno de ellos la operacion A ,, asignando el

resultado al vector z®
7 :V'Aﬁx‘”i 1.71

Por lo que la i—ésima componente de cada uno de los vectores columna resultantes se
expresa como:

n
ol | ol
27 = APV, XT) 1.72
j=1
posteriormente se continda con el paso 2 de la fase de recuperacién del nuevo algoritmo de

memoria heteroasociativa tipo Max propuesto en esta tesis, para cada uno de los vectores
ol
z7.

Una vez que se lleve a cabo este procedimiento se obtendran g vectores resultantes, uno
por cada una de las matrices de aprendizaje.



PASO 2

Una vez que se tienen los g vectores z” . Para obtener un solo vector resultante se debera
llevar a cabo el siguiente algoritmo.

Se crea un vector intermedio | el cual contendrda la sumatoria de las i—ésimas
componentes de los vectores z” .

17 = Z 2 1.73

Una vez que se obtiene el vector 17, el vector y” se obtendrd mediante la siguiente
expresion

y? = Y 1.74
0 otrocaso

Ejemplo 11: Sean los patrones de entrada

1 0 1 1

0 1 0 1

x1=1 x2=O x3=0 x“=O

1/ 0/ 1/ 1

0 0 0 1

0 1 1 1

y sus correspondientes clases

1 0 0 0
0 1 0 0

1 _ 2 _ 3 _ 4 _
y 0 Y 0 Y 1 Y 0
0 0 0 1

las clases estan construidas de acuerdo a la codificacion one-hot y a cada clase le
corresponde uno y s6lo uno de los patrén de entrada por lo que el conjunto fundamental
queda de la siguiente manera:

o,y b0, y2 ) 0, yo b0 v )



Fase de Aprendizaje:

De acuerdo con la fase de aprendizaje de las multimemorias Alfa-Beta Max, lo primero es
dividir cada patron de entrada en el nimero de particiones deseadas. Se verifica que sea
posible dividirlo en 3 particiones.

i)
3

Dado que 2 e Z", es posible dividir cada vector en 3 partes iguales de dimensién 2.

Ahora aplicamos el operador de particionamiento vectorial:

(p0¢,3), v ) (p02,3), y2 ) (p0C13), y2 ) (0(x*,3), y* )}
0

et oy et x oy e e, ) (i 2, x2 )

de manera particular cada particion queda como sigue

p(x,3)={1 0,1 1,0 0}
p(x*,3)={0 1,0 0,0 1}
p(x*3)={ 0,0 1,0 1}
p(x:,3)={1 1,0 1,1 1}

por lo que ahora el conjunto fundamental es el siguiente:

o by Dy Ly e Ly Ly
AT (i e

Ahora, a partir de las parejas (x“,y*) se construyen las q matrices segin la fase de
aprendizaje. Las 3 matrices se muestran a continuacion:

V= AVAES AA

B NN
N S

1
2
1
1

RN RN
N NN
N = S



Fase de Recuperacion

Al presentarle un patron x” con @ e {1,2,..., p}, particularmente x*, a las memorias V'
obtenidas en la fase de aprendizaje de las multimemorias Alfa-Beta Max. Se divide el
patron x* en el mismo nimero de particiones en que se dividieron los patrones en la fase
de aprendizaje, en este caso, q = 3.

p(x*,3)=1 1,0 1,1 1}

una vez que se llevd a cabo la particion del vector, cada uno de los nuevos vectores,
x",x*,x*® es presentado con su correspondiente matriz de acuerdo con la fase de
recuperacion del nuevo algoritmo de memorias heteroasociativas Alfa-Beta tipo Max, por

lo tanto se generan 3 vectores de salida, z*,z**,z*, uno por cada particion.

0

una vez formado cada vector se procede con el paso 2 de la fase de recuperacion de las
Multimemorias Alfa-Beta tipo Max. Primero que nada se crea el vector intermedio 17.

w +— O O

Una vez que se obtiene el vector 1%, el vector y* se obtendra mediante la siguiente funcion

n
- 1 17=\l7
TV 1.75

yi = k=0
0 enotrocaso

por lo tanto:



1.2.2 Multimemoria Alfa-Beta Min

Sean A=1{0,1}, npeZ’, uefl,2,..phie{l,2,..,p}y je{2..n}, y sean xecA" y
y € AP vectores de entrada y salida, respectivamente. A partir de estos vectores es posible

construir el conjunto fundamental expresado por {(x*,y*)| x#=12,..., p} de acuerdo con el
nuevo algoritmo de memoria heteroasociativa Alfa-Beta tipo Min.

Fase de Aprendizaje

PASO 1

Para construir a partir de un solo conjunto fundamental varias matrices de aprendizaje, en
lugar de solo una, es necesario dividir cada patrén de entrada x* en ¢ particiones,
generando asi g vectores de entrada { —dimensionales y por lo tanto g memorias

asociativas.

Para cada u e {1, 2,...p} a partir de la pareja ordenada (x“,y“) se aplica la operacion de

particionamiento vectorial a cada uno de los vectores x“ de las p parejas ordenadas. Por
lo que el nuevo conjunto fundamental puede ser expresado como sigue:

{(p(x*,0),y*) | #=12,..., p}

Aplicando el operador de particionamiento el conjunto fundamental queda como sigue:
{0 X2, X y*) | 1 =12,..., p}
y por distributividad
Oy, 002,y ) 0%,y L1 = 1,210,

Ahora, a partir de las parejas (x*,y*) se construyen las q matrices de acuerdo con la fase
de aprendizaje del nuevo algoritmo presentado en esta tesis.

[y 8 D' 1.76
Se aplica el operador binario maximo A a las matrices obtenidas
p
A= Ay* B 0D 1.77

u=1

del tal modo que la entrada ij —ésima de cada una de las g matrices esté dada por



p
A= aalyl,xih 1.78
u=1

Fase de Recuperacién

Al igual que en la construccion de las matrices de aprendizaje, para la fase de recuperacion
es necesario dividir en g particiones el patrén que se presentara a las g memorias.

PASO 1

Al presentarse un patron x“, con @ € {1, 2,...p} a la multimemoria heteroasociativa Alfa-

Beta tipo Min, lo primero es aplicar el operador de particionamiento al vector x“ . De esta
forma el vector quedard dividido en g nuevos vectores.

p(X7,q) = {x‘”l, X72,..., x‘”“} 1.79

Ahora, para cada una de las q matrices y particiones del vector, se realiza la fase de

recuperacion del algoritmo de memorias heteroasociativas Alfa-Beta tipo Min propuesto en
esta tesis, es decir, se realiza para cada uno de ellos la operacion A ,, asignando el resultado

a el vector z®
7% = A Vﬂx“’" 1.80

Por lo que la i—ésima componente de cada uno de los vectores columna resultantes, se
expresa como:

2" =\ B4, x7) 1.81
j=1

posteriormente se continta con el paso 2 de la fase de recuperacion del algoritmo de
memoria heteroasociativa tipo Min propuesto en esta tesis, para cada z .

Una vez que se lleve a cabo este procedimiento se obtendran g vectores resultantes, uno
por cada una de las matrices de aprendizaje.

PASO 2

Una vez que se tienen los g vectores resultantes, a los que denominaremos z™, para
obtener un solo vector resultante se debera llevar a cabo el siguiente algoritmo.

Se crea un vector intermedio | el cual contendrd la sumatoria de las i—ésimas
componentes de los vectores z” .

T ol

17 =217 1.82



Una vez que se obtiene el vector 17, el vector y” se obtendra mediante la siguiente
funcion:

Ejemplo 12: Sean los patrones de entrada

1 0 1 1
0 1 0 1
xlz1 x2=O x3:0 x“:0
1 0| 1 1
0 0 0 1
0 1 1 1
y sus correspondientes clases
0 1 1 1
1 0 1 1
1_ 2 _ 3_ 4 _
y = 1,y 1,y O’y 1
1 1 1 0

las clases estan construidas de acuerdo a la codificacion cero-hot y a cada clase le
corresponde uno y s6lo uno de los patrones de entrada, por lo que el conjunto fundamental
queda de la siguiente manera:

oy b0y ) 6y ) Oty )
De acuerdo con el paso 1 de la fase de aprendizaje lo primero verifica que sea posible

dividir el vector en 3 particiones conforme a la definicion 7.

5.2
3

yaque 2eZ", es posible dividir cada vector en 3 particiones iguales de dimensién 2.

Ahora aplicamos el operador de particionamiento vectorial:
{03,y b (p0,3), ¥ o 0,3), y* b (p(x*,3), y* )

0
{({XM, X2 y13 }' yl)’ ({Xﬂ, X2 x2 }' yz), ({X31’ X2 x® }1 ya)’ ({X“, X2 x% }’ y4>}
de manera particular cada particion queda como sigue:
p(x,3)={1 0,1 1,0 0}
p(x*,3)={0 1,0 0,0 1}
p(x*3)={ 0,0 1,0 1}
p(x:,3)={1 1,0 1,1 1}



por lo que ahora el conjunto fundamental es el siguiente:

{{(Xll, y1)1 (XZl, yz), (X311 ya)’ (X4l, y4 )}1 {(X12' yl)’ (XZZ, yz)’ (XSZ, y3)1 (X42, y4 )}'
(X13, yl)’ (X23, yz)’ (X33, ya)’ (X43, y4
A partir de las parejas (x*,y*) se construyen las q matrices segln la fase de aprendizaje

p
A= Ay* R (x*)1]

u=1

1.84

mx()

dichas matrices se muestran a continuacion:

o o r O
o o r o
e B S N
o O o K

Fase de Recuperacion

Al presentarle un patron x“ con @ e {1,2,..., p}, particularmente x*, a las memorias A',

de acuerdo con el paso 1, tenemos que dividir el patron x* en el mismo nimero de
particiones en que se dividieron los patrones en la fase de aprendizaje de las multimemorias
heteroasociativas Alfa-Beta, en este caso, 3.

p(x*3)={ 0,0 1,0 1}

una vez que se llevé a cabo la particion del vector, cada uno de los nuevos vectores,
x>, x*%,x* es presentado con su correspondiente matriz de acuerdo con la fase de
recuperacion del nuevo algoritmo de memorias heteroasociativas Alfa-Beta tipo Min, como

consecuencia se generan 3 vectores de salida z**,z%,z*, uno por cada particion.

Posteriormente se crea el vector intermedio 17 el cual contendra la sumatoria de las
i —ésimas componentes de los vectores z” .



N O N DN

Una vez que se obtiene el vector |1* y los correspondientes vectores z*',z%,z%, el vector
y* resultante es el siguiente:

1.3 Clasificador Basado en Multimemorias Alfa-Beta

En esta seccidn se presenta el algoritmo de clasificacion de patrones que toma como base
las multimemorias heteroasociativas Alfa-Beta. Dicho algoritmo fue desarrollado
principalmente para aplicaciones en bioinformatica y se denominara de aqui en adelante
como CMMAB (Clasificador MultiMemoria Alfa-Beta).

Primero que nada, dado que las Memorias Heteroasociativas Alfa-Beta trabajan sélo con
patrones binarios es esencial codificar, en binario, cualquier instancia con las que vayamos
a trabajar. En este caso, las instancias con las que trabajamos son secuencias de ADN, por
lo que es necesario encontrar cierta codificacion que represente a cada elemento de las
secuencias. Para ello se cred una correspondencia entre los caracteres del ADN y patrones
binarios. Después de un proceso intenso de busqueda de la mejor codificacion, resulto
evidente, por los resultados encontrados en esta tesis, que la codificacion one-hot es la
Optima, hecho reportado en la referencia [89]. La correspondencia es la siguiente:

Nucledtido | Secuencia Binaria
A 1000
C 0100
T 0010
G 0001

Esta codificacion es Gtil especialmente en situaciones como la siguiente: cuando sucede que
en algunas posiciones de la secuencia de ADN que vayamos a codificar es necesario indicar
mas de un posible valor para dicha posicion. Por ejemplo, si en esa posicion el valor puede
ser “A” o0 “T”, la codificacion para ese nuevo elemento consistira solo en hacer una
operacion OR entre la codificacion de “A” con la de “T”. Esto es posible dadas las
caracteristicas de cada una de las memorias, ya sea Max o Min, de soportar cierto tipo de
alteraciones en los patrones a recuperar.



1.3.1 Algoritmo de Clasificacion

Fase de Aprendizaje

1.

Se toma x nimero de elementos por cada clase (el valor de x puede variar de clase en
clase) para crear el conjunto fundamental. Siendo los primeros x elementos del conjunto
fundamental los correspondientes la primera clase, los segundos x elementos a la
segunda clase y asi sucesivamente hasta tomar elementos de todas las clases.

Se crea la matriz de aprendizaje de acuerdo con la fase de aprendizaje del algoritmo de
Multimemorias Heteroasociativas Alfa-Beta Max.

Se crea la matriz de aprendizaje de acuerdo con la fase de aprendizaje del algoritmo de
Multimemorias Heteroasociativas Alfa-Beta Min.

Fase de Recuperacion

1.

2.

Se presenta el patron que se desea clasificar a la matriz de aprendizaje de la
Multimemorias Heteroasociativas Alfa-Beta Max y se almacena el vector resultante.

Se presenta el patron que se desea clasificar a la matriz de aprendizaje de la
Multimemorias Heteroasociativas Alfa-Beta Min y se almacena el vector resultante.

Se realiza un OR légico entre el vector resultante de la memoria tipo Max y la negacion
del vector resultante de la memorias tipo Min de tal forma que los componentes en los
que al menos uno de los vectores tenga un 1 prevalezcan en el tercer vector al que
Ilamaremos vector clase total.

Dado que se conoce el nimero de elementos que se tomaron por cada clase para formar
el conjunto fundamental. Se suman los primeros x elementos del vector clase, los cuales
corresponden a la primera clase; se suman los segundos x elementos del mismo vector
clase total los cuales corresponden a la segunda clase y asi sucesivamente hasta
terminar las clases y tener tantas sumatorias como clases.

Para determinar a cual de las clases corresponde el patron presentado a las matrices se
escoge, como la clase correcta, a la(s) mayor(es) sumatoria(s).

En caso de que exista mas de una sumatoria igual, no sera posible determinar a cual de
las clases pertenece y se considerar como clasificacion errénea.

. Multimemorias Heteroasociativas
Conjunto Fundamental

Alfa-Beta tipo Max
{x*,y*) | u=1,2,..., p} ::>

p
| i y|
One-Hot vi =\ a(Yi, X{")

=1

Conjunto Fundamental Multimemorias Heteroasociativas

Alfa-Beta tipo Min
ey u=12.. | >

p
| i |
Cero-Hot Ay = /\1a(yi X5")
‘Ll:

Figura 1.1 Fase de Aprendizaje del Clasificador



e
' Clase 1
yy
Yin
N Fase de . Clase Max| =m R yw _ . Clase 2
Recuperacion “|ymax .
Multimemorias AB @
Max by
o | @
X V yj+l
) Clase Min
Fase de. Clase Min Negada . Clase 3
’ Recuperacion yminw _ ir? @
Multimemorias AB ymi yq
Min
A

Figura 1.2 Fase de Recuperacion del Clasificador

Ejemplo 13: Sean los patrones de entrada divididos en clases como se indica a continuacion

N
kO O O L O
N
Rk O L, O O K
S
N =l e
(4]

e =R =R =

o O o - -

o o b O -

Clase 1 Clase 2 Clase 3

y las correspondientes clases, tanto para la memoria tipo Max, one-hot, como la Min, cero-
hot.

1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0
y1= O’y2= O’y3= 0’y4= 1’y5= 0’y6= O
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1



e =)
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N
e =
w
= e

= I S Y

R O R P P

= e e

El conjunto fundamental para cada una de las memorias queda como sigue:

{0,y (3, y2), (5, v8), (X, ), (65, ¥9), (%2, y ) |
{06, yeh), (¢, ye?), (08, ye?), (4, ye*), (%, ye°), (x°, yc©) |

Una vez que se tienen los dos conjuntos fundamentales es necesario llevar la particion
sobre cada uno de los conjuntos fundamentales, para este caso =3, con lo que los nuevos
conjuntos fundamentales, al aplicar el operador de particionamiento quedan de la siguiente

manera:

Se verifica que sea posible el particionamiento:
n_6_,

q 3

dado que 2 e Z" entonces es posible aplicar el operador de particionamiento vectorial, por
lo tanto:

o oo M ) ) )
L S S PR

Una vez que se conoce el conjunto fundamental se crean las correspondientes memorias,
tanto las Max como las Min.

Max
1 2 11 2 2
2 1 2 2 2 1
v1=12v2=21v3_21
1 17 2 17 11
1 2 2 1 11
11 1 2 2 2




Min

0 1 0 0 11
10 12 10
USSR
0 0 10 0 0
0 1 10 0 0
0 0 0 1 11

Hasta este punto se llevo a cabo la fase de aprendizaje del nuevo clasificador. La fase de
recuperacion se ejemplifica a continuacion.

Supongamos que se desea clasificar el patron x*:

S
R N = =T Y =

dicho patron es presentado a cada una de las memorias de acuerdo con la fase de
recuperacion de la multimemoras heteroasociativas Alfa-Beta, obteniendo los
correspondientes vectores:

Fase de Recuperacion AB Max

ymax = (V'A x") =

o O B, O O O

Fase de Recuperacion AB Max
1

ymin=(A'V ,x*) =

L =



Una vez que se tienen los dos vectores es necesario negar el vector ymin:

~ ymin =

o O B, O O O

Por ultimo se lleva a cabo la operacion légica OR entre ymax y ymin y se obtiene la clase a

la que pertenece el patron

o O r O O O

OR

o O r O O O

o O r O O O

Clase 1

Clase 3



CAPITULO 5. Resultados y Discusion

EI presente capitulo es una muestra de como la modificacion en los algoritmos, tanto de
aprendizaje como de recuperacion de las memorias heteroasociativas Alfa-Beta en conjunto
con el algoritmo multimemorias heteroasociativas Alfa-Beta, permiten la creacion de un
algoritmo de notable desempefio para clasificacion de patrones (CMMAB), particularmente
en el area de bioinformatica.

Los experimentos se realizaron en una Laptop HP, con un procesador AMD Turion a 1.60
GHz, 512 MByte de RAM y 60 GBytes en disco duro. Se usé el sistema operativo
Microsoft Windows XP Profesional y un software, codificado con C++ Builder 6, hecho
especialmente para la prueba de bases de datos de bioinformatica.

El funcionamiento del software utilizado en este trabajo de tesis se describe y ejemplifica
en el apéndice B.

1.1 Descripcion de las Bases de Datos

En la literatura cientifica podemos encontrar varios autores que ocupan ciertas bases de
datos para probar sus algoritmos de clasificacion. En este caso nos enfocaremos sobre dos
de las mas comunmente usadas: “E. coli promoter gene sequences (DNA) with associated
imperfect domain theory” y “Primate splice-junction gene sequences (DNA) with
associated imperfect domain theory”; fueron tomadas del sitio web de la Universidad de
California en Irvine [88] y ambas estan relacionadas con el problema de clasificacion de
secuencias de ADN.

El primero de los experimentos que se realizan en este trabajo de tesis es la separacion de
secuencias en dos clases principales, promotores y no-promotores. Para ello se utiliza la
primera de las dos bases de datos anteriores: “E. coli promoter gene sequences (DNA) with
associated imperfect domain theory”, la cual fue disefiada a partir de dos bases de datos, la
primera de promotores creada por C. Harley y R. Raynolds y la segunda de no-promotores
hecha por Tom Record [81].



Las caracteristicas de esta base de datos son las siguientes:

>

>

106 instancias; cada una de éstas esta constituida por 3 atributos: clase, nombre
y secuencia genética.

La clase identifica si la secuencia se trata de un promotor (+) o no (-), el nombre
es un identificador para cada secuencia genética y por ultimo la secuencia
genética.

La secuencia genética estd conformada por 57 elementos o nucleétidos y cada
uno de ellos puede tomar un valor de entre los siguientes 4: {A,T,G,C.}.

La distribucion de las clases es del 50%; es decir, 53 instancias son consideradas
como promotores (+) y las otras 53 como no-promotores (-).

La segunda bases de datos utilizada en los experimentos de esta tesis, es conocida como
“Primate splice-junction gene sequences (DNA) with associated imperfect domain
theory”. Esta base de datos contiene secuencias genéticas representativas de dos clases
distintas, las cuales son: exon-intron (EI) e intron-exon (IE); el resto de los registros que
no pertenecen a ninguna de las dos clases de interés, se pueden agrupar en una tercera
clase que corresponde a secuencias no significativas ya sea como union exon-intron o
como union intron-exon.

Las caracteristicas de esta base de datos son las siguientes:

>

>

3190 instancias; cada una de éstas esta constituida por 3 atributos: clase, nombre
y secuencia genética.

La clase identifica si la secuencia se trata de un empalme exon-intron (El) o de
un empalme intron-exon (IE), considerando que el resto de los datos no
pertenecen a ninguno de estos dos casos; el nombre es un identificador para cada
secuencia genética y por ultimo la secuencia genética.

La secuencia geneética estd conformada por 60 elementos o nucleétidos y cada
uno de ellos puede tomar un valor de entre los siguientes 8: {A,T,G,C,D,N,S,R}.
La Tabla 1.1 detalla cada uno de los valores en binario.

La distribucion de las clases es: 25% (767) para El, 25% (768) para IE y 50%
(1655) para los restantes que no pertenecen a ninguna de las dos clases de
interés.

Tabla 1.1 Codificacién binaria de Nucleétidos

Nucle6tido | Secuencia Binaria
1000
0100
0010
0001
1011
1111
0101
1001

T nZIOoHo>




1.2 Reportes de Resultados

1.2.1 Clasificacion de promotores en secuencias de ADN

En el caso de clasificacion de secuencias de promotores se cuenta con dos articulos: J.
Ortega [82] y Baffes & Money [87]. Es posible comparar al principal resultado de esta
tesis, el clasificador CMMAB, con dichos articulos ya que se realizaron los
experimentos bajo las mismas condiciones. Se toman, aleatoriamente, 85 instancias para
formar el conjunto de entrenamiento, y a las 21 instancias restantes para el conjunto de
experimentacion. Se realizan 100 iteraciones y se reporta el mejor resultado, como el
porcentaje de aciertos. A continuacién se muestra una tabla comparativa de los
resultados de dichos algoritmos contra los resultados del CMMAB.

Tabla 1.2 Resultados Experimentales

. Baffes &
Conjuntc_) de Ortega Mooney CMMAB
Entrenamiento [82] [87]
85/106 92.5% 93% 98%
80/106 N/D N/D 98%
70/106 N/D N/D 96%

donde N/D es No Determinado

Es evidente que CMMAB supera sin problema a las dos propuestas de [82] y [87].

Al notar que, bajo las mismas condiciones, nuestra propuesta presenta resultados
superiores a los de los otros dos trabajos, se decidié variar dichas condiciones
disminuyendo el nimero de instancias tomadas para el conjunto de entrenamiento del
algoritmo, y dejando un numero mayor de instancias experimentales. El objetivo de esto
es hacer notar que con menos elementos de aprendizaje, con nuestra propuesta, es
posible obtener igual o mejores porcentajes que los presentados por los otros dos
trabajos.

Las condiciones en cada uno de los experimentos son las siguientes:

» Se toman tres cantidades distintas de instancias de entrenamiento; 85, 80, 70
respectivamente, dejando las restantes como instancias experimentales.

» Para cada uno de los casos se llevaron a cabo 100 iteraciones, y en cada una de
ellos las instancias de entrenamiento fueron tomadas aleatoriamente.

» Se presentaron al clasificador tanto las instancias de aprendizaje como las de
experimentacion.

> Se consideraron los 20 mejores resultados para cada uno de los casos. Para estos
20 se determinaron los siguientes valores: porcentaje méximo, porcentaje
minimo y porcentaje promedio.

La Tabla 1.3 muestra tres casos distintos en los que se varia el nimero de instancias
tomadas para el entrenamiento del clasificador. Ademas se presentan las graficas para
cada uno de los casos.



Tabla 1.3 Comparativa variando el nimero de instancias para el conjunto de entrenamiento

Rendimiento

del
CMMAB

85 patrones de
Entrenamiento

80 patrones de
entrenamiento

70 patrones de
entrenamiento

Mejor

98%

98%

96%

Peor

97%

96%

93%

Promedio

97.45%

96.7%

94.55%
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Figura 1.1 CMMAB entrenado con 70 patrones.
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Figura 1.2 CMMAB entrenado con 80 patrones.
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Figura 1.3 CMMAB entrenado con 85 patrones.

1.2.2 Clasificacidn de zonas de empalme en secuencias de ADN

En la clasificacion de zonas de empalme (splice-junction), el clasificador CMMAB se
compara con los resultados expuestos en el articulo de Rampone, S. [89]. En dicho
articulo se presentan dos tipos de experimentos cuyas condiciones y resultados se
exponen a continuacion

Hold-Out

Se tomo, aleatoriamente, una muestra de 2000 instancias para el conjunto de
entrenamiento y 1186 para el conjunto de prueba. En la tabla 5.4, que se muestra a
continuacion, aparecen los siguientes datos tomados de la referencia [89]: el numero de
elementos de cada una de las clases, el nimero de patrones clasificados erroneamente y
la tasa de error.

Tabla 1.4 Comportamiento de BRAIN utilizando la metodologia Hold-Out.

NUmero de Namero de
instancias de instancias de Numero de Tasa de
Clase . )
entrenamiento | entrenamiento Errores Error
(2000) (1186)
El 464 303 41/1186 34
IE 485 280 59/1186 4.9

Para probar el clasificador CMMAB se toma una muestra aleatoria de 2000 instancias
para crear el conjunto de entrenamiento y se dejaron las restantes 1190 para el conjunto
de prueba, y se realizaron 20 iteraciones reportando el valor méas alto de aciertos. La
razén por la que el nimero de instancias en el conjunto de prueba es distinto, es que en
[89] se eliminaron algunos de los elementos repetidos de la base de datos.



Tabla 1.5 Comportamiento de CMMAB utilizando la metodologia Hold-Out.

Ndmero de NUmero de
instancias de | instancias de NUmero de Tasa de
Clase . -
entrenamiento | entrenamiento Errores Error
(2000) (1190)
El 464 303 38/1190 3.1
IE 485 280 43/1190 3.6

En las Tabla 1.4 Tabla 1.5 se puede observar el mejor desempefio del CMMAB sobre el
BRAIN para las clases de interés IE y. EI. No se incluyen datos relacionados con el
resto de los registros de la base de datos, dado que no pertenecen a ninguna de las dos
clases de interés.

Cross-Validation

Los resultados mostrados en el articulo [89] fueron obtenidos aplicando la metodologia
“10-Fold Cross-Validation” sobre una muestra de 1000 instancias tomadas
aleatoriamente del total de 3190 instancias de la base de datos.

Usando la misma metodologia, se realizaron experimentos con el clasificador CMMAB
propuesto en esta tesis. La Tabla 1.6 muestra el desempefio de nuestro clasificador
CMMAB respecto de los resultados mostrados por el algoritmo BRAIN y otros
algoritmos de Machine learning consultados y presentados por Rampone, autor de [89].

Tabla 1.6 Desempefio del clasificador CMMAB respecto de otros 8 algoritmos clasificadores de
patrones, usando 10-Fold Cross-Validation.

Sistema El IE
BRAIN 0.050 | 0.040
CMMAB 0.068 | 0.078
KBANN 0.076 | 0.085
BackProp 0.057 0.107
PEBLS 0.082 | 0.075
Perceptron 0.163 0.174
ID3 0.106 | 0.140
COBWEB 0.150 | 0.095
Near. Neighbor | 0.116 0.091

El algoritmo CMMAB, original de esta tesis, supera a todos los algoritmos, con
excepcion del BRAIN, en la clasificacion de las clases de interés IE y EI. Obsérvese que
el desempefio del CMMAB es superior a 7 de los 8 algoritmos con que se compara; el
caso del BRAIN se explica por que este algoritmo fue creado precisamente para trabajar
en la clasificacion de los registros de la base de datos “Primate splice-junction gene
sequences (DNA) with associated imperfect domain theory”, y esto significa que
BRAIN esta sintonizado con esta base de datos, lo cual no sucede con el CMMAB,
dado que es un algoritmo general de clasificacion de patrones. Considerando lo anterior
se propone, como trabajo a futuro, el disefio de algoritmos de similitud que permitan
auxiliar en la clasificacion de dichas instancias.



CAPITULO 6. Conclusiones y Trabajo Futuro

En este capitulo se presentan las conclusiones que se desprenden de este tema de tesis,
ademas, se hacen propuestas sobre posibles trabajos a futuro, basados en las aportaciones
de este trabajo.

1.1 Conclusiones

1. Se crearon nuevas herramientas en el area de las Memorias Asociativas.

2. Se extiende el modelo teodrico original de las Memorias Heteroasociativas Alfa-
Beta, de modo que permite la recuperacion correcta de todos los patrones
fundamentales.

3. Se presentan 8 definiciones 6 lemas y 2 teoremas que aseguran la recuperacion
correcta de los patrones fundamentales con el nuevo algoritmo de Memorias
Heteroasociativas Alfa-Beta.

4. Se presenta un nuevo algoritmo de Multimemorias Heteroasociativa Alfa-Beta con
el cual de disefia un algoritmo de clasificacion de patrones que permite resolver
problemas en bioinformatica.

5. Experimentalmente se muestra que con el nuevo clasificador se obtienen mejores

resultados que otros clasificadores, en problemas de Bioinformatica, bajo las
mismas condiciones.

1.2 Trabajo futuro

1. Aplicar el nuevo algoritmo de clasificacion en otras bases de datos de
Bioinformatica [88].



Aplicar el nuevo algoritmo de clasificacion para la prediccion de estructuras
secundarias en proteinas [58].

Blsqueda de nuevas tareas, diferentes a la clasificacion, sobre las cuales se
pueda aplicar el nuevo algoritmo de Memorias Heteroasociativas en
Bioinformatica [50,51].

Aplicar el nuevo algoritmo de clasificacion a tareas no exclusivas de la
bioinformética.

Desarrollar modelos de similitud que ayuden en la toma de decisiones en la
clasificacion de patrones en Bioinformatica.

Desarrollar un nuevo modelo que permita la asignacion de varios patrones a una sola

clase.
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Glosario

Los conceptos que a continuacién se presentan fueron extraidos de las siguientes
referencias: [20], [21], [48],[49],[50],[51],[561,[591,[871,[89]

Acido Desoxirribonucleico (ADN)

Constituye el material genético de los organismos. Es el componente quimico primario
de los cromosomas y el material del que los genes estan formados.

Acido Nucleico

Una gran molécula compuesta de subunidades de nucleotidos.

Acido Ribonucleico de Transferencia (tRNA)

Es wun tipo de RNA que tiene estructura con secuencias de
tripletes de nucleo6tidos que son complementarias a las secuencias de los tripletes de
nucleotidos del mRNA. La funcion del tRNA en la sintesis de proteinas es enlazar los
aminoacidos y transportarlos a los ribosomas, donde las proteinas son ensambladas de

acuerdo al codigo genético portado por el mRNA.

Acido Ribonucleico Mensajero (mRNA)

El RNA que sirve como plantilla para la sintesis de proteinas.

Acido Ribonucleico Polimerasa (RNA polimerasa)

Enzimas que  catalizan la  sintesis de  acidos  nucleicos  sobre
plantillas de acidos nucleicos preexistentes, ensamblando el RNA a partir de los

ribonucleotidos o el ADN a partir de desoxiribonucleotidos.

Adenina

Una base nitrogenada, es un miembro del par de bases A-T (Adenina-Timina).

ADN (4cido desoxirribonucleico). La molécula que contiene codificada la informacion



genética. El ADN es una molécula enrolada en forma de hélice, que se mantiene unida
entre si por medio de enlaces dobles entre los pares de bases o nucleotidos. Las cuatro
bases que contiene los nucleotidos en el ADN son: adenina (A), guanina (G), citocina
(C) y Timina (T). En la naturaleza, las pares de bases se forman solamente entre Ay Ty
entre G y C, por lo tanto la secuencia de bases de cada una de las cadenas puede

deducirse a partir de uno de sus pares.

Alineamiento de Secuencias

Es una forma de mostrar DNA, RNA, o estructuras primarias proteicas para resaltar las
zonas de similitud, que podrian indicar relaciones funcionales o evolutivas entre los
genes o proteinas consultados. Las secuencias alineadas se escriben con las letras
(representando aminoacidos o nucledtidos) en columnas en las que se insertan espacios

para que las zonas con idéntica o similar estructura se alineen.

Aminoacidos

Una cadena de compuestos proteicos de al menos 20 bases nitrogenadas, que se
combinan para formar una proteina. La secuencia de aminoacidos en una proteina estan

determinados por la accion del codigo genético.

Backpropagation

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se usa para entrenar redes neuronales
artificiales. El algoritmo consiste en minimizar un error (cominmente cuadratico) por
medio de gradiente descendiente, por lo que la parte esencial del algoritmo es célculo de

las derivadas parciales de dicho error con respecto a los parametros de la red neuronal.
Bioinformatica

Es la aplicacion de los ordenadores y los métodos informaticos en el andlisis de datos
experimentales y simulacion de los sistemas biologicos.

Biologia Molecular

Es el estudio de la vida a un nivel molecular. Esta area se solapa con otros campos de la
Biologia y la Quimica, particularmente Genética y Bioquimica. La biologia molecular
concierne principalmente al entendimiento de las interacciones de los diferentes

sistemas de la célula, lo que incluye muchisimas relaciones, entre ellas las del ADN con



el RNA, la sintesis de proteinas, el metabolismo, y el como todas esas interacciones son

reguladas para conseguir un afinado funcionamiento de la célula.

BLAST

(Basic Local Alignment Search Tool) es un programa informatico de alineamiento de
secuencias de tipo local ya sea de ADN o de proteinas. El programa es capaz de
comparar una secuencia problema (comunmente llamada query) contra una gran
cantidad de secuencias que se encuentren en una base de datos. El algoritmo encuentra

las secuencias de la base de datos que tienen mayor parecido a la secuencia Quero

Cadena polipeptidica

Los péptidos estan formados por la uniéon de aminoacidos mediante un enlace peptidico.

Carbono

El carbono es un elemento quimico de nimero atdmico 6 y simbolo C. Es so6lido a
temperatura ambiente. Dependiendo de las condiciones de formacion, puede encontrarse
en la naturaleza en distintas formas alotropicas, carbono amorfo y cristalino en forma de
grafito o diamante. Es el pilar basico de la quimica organica; se conocen cerca de 10

millones de compuestos de carbono, y forma parte de todos los seres vivos conocidos.

Célula

En biologia, la célula es la unidad mas esencial que tiene todo ser vivo. Es ademas la
estructura funcional fundamental de la materia viva segin niveles de organizacion
biologica, capaz de vivir independientemente como entidades unicelular, o bien, formar
parte de una organizaciéon mayor, como un organismo pluricelular. La célula presenta
dos modelos basicos: la procarionte y eucarionte. Su organizacion general comprende:

membrana plasmatica, citoplasma y ADN.

Citosina

Una base nitrogenada, un miembro del par de bases G-C (guanina y citosina).

Clase

Son los grupos o conjuntos de patrones que representan un mismo tipo de concepto



Clasificador

El objetivo de un clasificador es agrupar patrones con base en un conocimiento a priori
o informacidn estadistica extraida de los patrones. Los patrones a clasificar suelen ser
grupos de medidas u observaciones, definiendo puntos en un espacio multidimensional

apropiado.

Cloroplasto

Los cloroplastos son los organulos en donde se realiza la fotosintesis en las células
vegetales y de los otros organismos fotosintetizadores. Estan formados por un sistema
de membranas interno en donde se encuentran ubicados los sitios en que se realiza cada

una de las partes del proceso fotosintético.
Codificacion

Proporcionar la secuencia de nucledtidos adecuada para la sintesis de una determinada

proteina.

Codificacién one-hot

La codificacion one-hot funciona de la siguiente manera: para representar la clase k €

{1,2, ..., p}, se asignan a las componentes del vector de salida y* los siguientes valores:

Vi =1y y{=0para j=1,2,.,k-1,k+l, .., p.

Codigo Genético

El codigo genético es la regla de correspondencia entre la serie de nucledtidos en que se
basan los acidos nucleicos y las series de aminoacidos (polipéptidos) en que se basan las
proteinas. Es como el diccionario que permite traducir la informacion genética a
estructura de proteina. A, T, G, y C son las "letras" del codigo genético y representan las
bases nitrogenadas adenina, timina, guanina y citosina, respectivamente. Cada una de
estas bases forma, junto con un glucido (pentosa) y un grupo fosfato, un nucleoétido; el
ADN y el RNA son polimeros formados por nucledtidos encadenados.

Cada tres nucledtidos de la cadena (cada triplete) forman una unidad funcional llamada

codon.

Codones



La informacion genética, contenida en el NRNA, se escribe a partir de cuatro letras, que
corresponden a las bases nitrogenadas del RNA (A, C, G y U), las cuales van agrupadas
de tres en tres. Cada grupo de tres se llama codon y lo que hace es codificar un

aminoacido o un simbolo de puntuacion (Comienzo, parada).

Conjunto fundamental

Es el conjunto finito de patrones {(x”,y”)|® € {1,2,...p}} a partir del cual se disefia una
memoria asociativa M, donde x” € A, y” € A", p € N, y n y m son numeros naturales
que representan las dimensiones de los patrones de entrada y salida, respectivamente. El
conjunto A es de donde toman valores las componentes de los patrones de entrada x°, y
es escogido arbitrariamente por el disefiador de la memoria M. El nimero p indica la

cardinalidad del conjunto fundamental.

Contenido Genético

La secuencia de nucle6tidos, codificada en tripletes (codones) a lo largo del mRNA, que
determina la secuencia de aminoacidos en la sintesis de proteinas. La secuencia de ADN
de un gen puede usarse para predecir la secuencia de mRNA, el codigo genético

entonces puede usarse para predecir la secuencia de aminoécidos.

Cromosomas

La estructura genética con capacidad de autoreplicacion de células conteniendo el ADN

celular que porta en su nucledtido un arreglo de genes en forma de secuencia.

En procariontes, el ADN cromosomal es de tipo circular y todo el genoma es portado
por un cromosoma. En eucariontes, los genomas consisten de un nimero de

cromosomas cuyo ADN esté asociado con diferentes tipos de proteinas.

Desoxirribosa

Su formula es C5H1004 . Esta contiene toda la informacion genética que serd
transferida asi de generacién en generacion. Por todo esto la desoxirribosa tiene una
gran importancia en todo ser vivo existente. La informacion genética no se transfiere en
la desoxirribosa pero si es una parte fundamental de todo proceso de informacion

genética ya que de éste se derivard la Ribosa



E. coli

Bacteria comun que se ha estudiado intensamente por genetistas debido al tamafio
pequefio de su genoma, baja patogenicidad y fécil crecimiento en el laboratorio.

Enlace Peptidico

Véase Cadena Polipeptidica.

Enlaces de Hidrégeno

Se produce un enlace de hidrogeno o puente de hidréogeno (correctamente llamado
enlace por puente de hidrégeno) cuando un atomo de hidrégeno se encuentra entre dos

atomos mas electronegativos, estableciendo un vinculo entre ellos

Estructura Primaria de Proteinas

Se puede decir que la estructura primaria de las proteinas no es mas que el orden de
aminodcidos que la conforman.

Estructura Secundaria de Proteinas

Es el plegamiento que la cadena polipeptidica adopta gracias a la formacion de enlaces
de hidrogeno entre los atomos que forman el enlace peptidico. Los puentes de

hidrogeno se establecen entre los estables.

Estructura Terciaria de Proteinas

Es el modo en que esa cadena polipeptidica se pliega en el espacio, es decir, a cOmo se
arrolla una determinada proteina globular. Es la disposicion de los dominios en el
espacio.

La estructura terciaria se realiza de manera que los aminoacidos apolares se sitiian hacia

el interior y los polares hacia el exterior.

Eucariontes

Célula u organismo con membrana limitada, estructuralmente ntcleo discreto y otros
compartimentos subcelulares bien definidos. Los eucariontes incluyen todos los

organismos excepto virus, bacterias y algas azul-verdosas. Comparese con procariontes.

Exones



Las secuencias de ADN de una proteina codificante de un gen, o de otra manera son las
secuencias que estan representadas en el mRNA en el momento que llega a los
ribosomas, porque son las regiones del gen que se expresan. Comparar con intrones.
Exonucleasa. Una enzima que penetra o rompe nucledtidos secuencialmente a partir de

terminaciones libres de una linea de acido nucleico sustraido.

Expresion Genética

El proceso por el cual la informacion codificada de un gen es convertida dentro de la
estructura presente y operando en la célula. Los genes expresados incluyen aquellos que
se transcriben dentro del mRNA y luego trasladados dentro de proteinas y aquellos que
se transcriben dentro de RNA pero que no son trasladados como proteinas (por €j. los

RNAs de transferencia y ribosomal).

Factor de Transcripcion

Un factor de transcripcion es una proteina que participa en la iniciacion de la
transcripcion del ADN, pero que no forma parte de la RNA polimerasa. Los factores de
transcripcion actiian reconociendo sitios en el ADN o a otro factor, o a la RNA
polimerasa.

Los factores de transcripcion son proteinas que, tras ser estimuladas por sefiales
citoplasmaticas, tienen la capacidad de regular la expresion génica en el nucleo celular.
Los factores de transcripcion pueden ser activados o desactivados selectivamente por
otras proteinas, a menudo como paso final de la cadena de transmision de sefiales

intracelulares.

Filogenéticos

Filogenia (del griego: phylon = tribu, raza y genetikos = relativo al nacimiento, de
génesis = nacimiento) es la disciplina que estudia las relaciones evolutivas entre las
distintas especies, reconstruyendo la historia de su diversificacion (filogénesis) desde el
origen de la vida en la Tierra hasta la actualidad. La filogenia proporciona el

fundamento para la clasificacion de los organismos.

Fosfatos

El fosfato forma parte de los nucleo6tidos, los monémeros en que se basa la composicion

del ADN y demas acidos nucleicos. También hay fosfato en la composicidon de algunos



lipidos formadores de membranas, como los fosfoglicéridos, donde su elevada constante
de ionizacion constribuye a la carga eléctrica de la «cabeza hidrofilay.

Genes

La unidad fisica y fundamental de la herencia. Es una secuencia ordenada de
nucleotidos localizados en una posicion particular, sobre un cromosoma particular, que
codifica un producto funcional especifico (p.e. una proteina o una molécula de RNA).
Genoma

Todo el material genético en los cromosomas de un organismo particular, el tamafio de
un genoma se da generalmente por el nimero total de pares de bases.

Gen6mica

La genomica es la rama de la biologia que se encarga del estudio de los genomas. Se
considera a un genoma como el conjunto de informacion genética (ADN) de un
organismo.

Guanina

Una base nitrogenada, un miembro del par de bases G-C (guanina-citocina).

Homologia

Similitudes en ADN o secuencias de proteinas entre individuos de la misma especie o

entre diferentes especies. In vitro. Afuera de un organismo viviente.

Intrones

La secuencia de bases de ADN que interrumpen la secuencias de proteina codificante de
un gen, estas secuencias se transcriben dentro del RNA, pero se cortan fuera del
mensaje, antes de que se trasladen como proteinas, razéon por la que también se les

conoce como secuencias interpuestas.

Macromoléculas

Son moléculas que tienen una masa molecular elevada, formadas por un gran namero de
atomos. Generalmente podemos describirlas como la repeticion de una o unas pocas

unidades minimas o mondmeros, formando los polimeros. A menudo el término



macromolécula se refiere a las moléculas que contienen mas de 100 atomos. Pueden ser
tanto orgédnicas como inorganicas, y se encuentran algunas de gran relevancia en el
campo de la bioquimica, al estudiar las biomoléculas. Dentro de las moléculas organicas

sintéticas se encuentran los plasticos.

Material Genético

Ver Genoma.

Matriz

Una matriz es un conjunto de elementos de cualquier naturaleza aunque, en general,
suelen ser numeros ordenados en filas y columnas.

Se llama matriz de orden "m x n" a un conjunto rectangular de elementos aij, dispuestos
en filas "m" y en columnas "n". El orden de una matriz también se denomina dimension

o tamafio, siendo m y n niimeros naturales.

Membrana Celular

La membrana que universalmente envuelve al citoplasma de las células.

Memoria Asociativa

Una memoria asociativa tiene por objetivo: recuperar de manera perfecta patrones, a

partir de patrones de entrada, que quiza estén alterados con algtn tipo de ruido.

Memoria Asociativa Bidireccional

Consta de dos capas de elementos que estan completamente interconectados entre capas.
Las unidades pueden o no tener conexiones de retroalimentacion consigo mismas.

Al igual que en otras redes neuronales, en la arquitectura de la memoria asociativa
existen pesos que se asocian a las conexiones entre elementos de un proceso. A
diferencia de otras arquitecturas, estos pesos se determinan por anticipado, asi es posible

identificar a todos los vectores de entrenamiento.

Memoria Autoasociativa

Si en cada asociacion sucede que el patron de entrada es igual al de salida, la memoria

es autoasociativa; en caso contrario, la memoria es heteroasociativa; esto significa que



una memoria autoasociativa puede considerarse como un caso particular de una

memoria heteroasociativa
Una memoria es autoasociativa si se cumple que: x* =y* Yu€ {1,2,......p}

Memoria Hopfield

Se considera a la memoria de Hopfield como una derivacion de las bidireccionales,
aunque existe la duda que sea ésta la forma en que se origin6 la memoria de Hopfield.
Las versiones son la memoria discreta de Hopfield y la memoria continua de Hopfield,
dependiendo de si las unidades de salida son una funcidon discreta o continua de las

entradas, respectivamente.

Memorias Heteroasociativas

Si en cada asociacion sucede que el patron de entrada es diferente al de salida, la
memoria es heteroasociativa; en caso contrario, es autoasociativa.
Una memoria es heteroasociativa si se cumple lo siguiente: 4 p € {1,2,.....,p} para el

que x" #y"

Microarreglos

Un microarreglo de ADN (del inglés DNA microarrays) es una superficie solida a la
cual se unen una serie de fragmentos de ADN. Las superficies empleadas para fijar el
ADN son muy variables y pueden ser vidrio, plastico e incluso chips de silicio. Los
arreglos de ADN son utilizadas para averiguar la expresion de genes, monitorizandose

los niveles de miles de ellos de forma simultanea.

Mitocondria

Las mitocondrias son los organulos que se encuentran en practicamente todas las células
eucariotas (también hay en células gaméticas), encargados de suministrar la mayor parte
de la energia necesaria para la actividad celular; actGan por tanto, como centrales
energéticas de la célula y sintetizan ATP por medio de la fosforilacion oxidativa. La
mitocondria presenta una membrana exterior permeable a iones, metabolitos y muchos

polipéptidos.

Molécula



Una molécula es una particula formada por un conjunto de atomos ligados por enlaces
covalentes, metalicos, o i6nicos de forma que permanecen unidos el tiempo suficiente

como para completar un nimero considerable de vibraciones moleculares

Morfologia Matemética

La palabra morfologia significa forma y estructura de un objeto. Para imagenes binarias
se definen operaciones morfologicas. y con estas se constituye una herramienta de
extraccion de componentes de imagen tutiles en la representacion y descripcion de la
forma de las regiones.

Las operaciones basicas de la morfologia matematica son: dilatacion se puede
simplificar a decir que es agregar pixeles a un objeto, hacerlo mas grande, y luego
erosion es hacerlo mas chico. La erosion saca los "outlayers del objeto".

Luego la combinacion de estas dan origen a los operadores Apertura y Clausura. El
primero consiste en aplicar una erosion seguida de una dilatacion aplicando la misma
forma estructurante, como resultado esta tiende a "abrir pequefios huecos". La clausura
es el la aplicacion de las operaciones basicas en el sentido inverso, y resulta en "cerrar

los huecos".

Motifs

En genética, una secuencia de motifs es una secuencia de patrones de nucleotidos o
aminoacidos, que es extensa y es, 0 se cree que es, bioldgicamente significativa. Para las
proteinas, una secuencia de motifs se distingue por una estructura de motifs, un motif

formado por un arreglo tridimensional de aminoacidos, que pueden no ser adyacentes.

Mutacion

Cualquier cambio heredable en la secuencia de ADN. Comparar con polimorfismo.

Nucleo

En biologia celular y citologia: al nucleo celular, parte central de la célula rodeada de
una membrana propia, llamada membrana nuclear, que contiene el acido
desoxirribonucleico (ADN o en inglés DNA) celular, donde se encuentran codificados

los genes.

Nucleétidos



Molécula formada por una base nitrogenada (A, G, P, C) con azucar de 5 carbonos y un

grupo fosfato. El acido nucleico es un polimero de muchos nucleétidos.

Pares Bases

Dos bases nitrogenadas (Adenina y Timina o Guanina y Citosina) que se mantienen
unidas por medio de doble enlaces o puentes. Las dos cadenas de ADN se mantienen

unidas en forma de doble hélice por enlaces entre los pares de bases.

Patrones

Son representaciones abstractas de un concepto en el mundo fisico. Los cuales exhiben
cierta regularidad en una coleccion de observaciones conectadas en el tiempo, en el

espacio, o en ambas, y que pueden servir como modelo.

Péptidos

Los péptidos son un tipo de moléculas formadas por la uniéon de varios aminoacidos

mediante enlaces peptidicos.

Perceptron

Un perceptron se refiere a una neurona artificial y también como a la unidad basica de
inferencia en forma de discriminador lineal, que suele formar parte de una red neuronal
artificial.

Un perceptron puede clasificar datos que sean linealmente separables. En el caso de un
perceptron con dos entradas debera poder trazarse una unica linea que separe las dos

clases que permite identificar el perceptron.

Polipéptidos

Un polipéptido es un péptido formado por una cadena simple de mas de 10 aminoacidos
y de menos de 50 aminoacidos. Varias cadenas de polipéptidos se pueden asociar para

formar las proteinas.

Procariontes

C¢lula u organismo carente de una membrana definida, nticleo estructuralmente discreto
asi como de otros compartimentos celulares. Las bacterias son procariontes. Comparese

con eucariontes.



Promotores

Un sitio sobre el ADN en el cual la RNA polimerasa se enlaza para iniciar la

transcripcion.

Proteinas

Una gran molécula compuesta de una o mas cadenas de aminoacidos en un orden
especifico; el orden esta determinado por la secuencia de bases de nucledtidos en el gen
que codifica la proteina. Las proteinas se requieren para la estructura, funcion y
regulacion de las células corporales, tejidos y organos y cada proteina posee funciones

unicas. Ejemplos son las hormonas, enzimas y anticuerpos.

Prote6émicas

La protedmica puede definirse como la gendmica funcional a nivel de proteinas. Es la
ciencia que correlaciona las proteinas con sus genes, estudia el conjunto completo de
proteinas que se pueden obtener de un genoma. La protedmica intenta resolver
preguntas como: ;Qué funcion tienen las proteinas?, ;Qué tipo de modificaciones
postransduccionales sufren las proteinas y cudl es su funcién?, ;Como varian las

proteinas de una célula enfrentada a distintas condiciones ambientales?

Purina

Una base nitrogenada, contiene un solo anillo purico y la contiene los 4cidos nucleicos.
La purina en el ADN es la adenina y en el RNA es la guanina.

Reconocimiento de Patrones

El reconocimiento de patrones, también llamado lectura de patrones, identificacion de
figuras y reconocimiento de formasl es el reconocimiento de patrones en senales. No
solo es un campo de la informatica sino un proceso fundamental que se encuentra en

casi todos las acciones humanas.

El punto esencial del reconocimiento de patrones es la clasificacion: se quiere clasificar
una sefal dependiendo de sus caracteristicas. Sefales, caracteristicas y clases pueden ser

de cualquiera forma.

Ribosa



Es el componente del acido ribonucleico y otras sustancias como nucledtidos

Secuencia

Forma en que suceden o encadenan los nucledtidos a lo largo de las cadenas de ADN o
RNA.

Similitud

Se presenta cuando dos objetos tienen atributos cuyos que les son comunes y cuyas
medidas o cualidades relativas se ajustan a un grado de variacion.

Sitios de Empalme

Las zonas de cambio entre un exon-intron (EI) o intron-exon (IE) son conocidos como
sitios de empalme (splice-sites)

Técnicas Heuristicas

Una heuristica es un algoritmo que ofrece uno o ambos objetivos; por ejemplo,
normalmente encuentran buenas soluciones, aunque en ocasiones no hay pruebas de que
la solucion no pueda ser arbitrariamente erronea; o se ejecuta razonablemente rapido,

aunque no existe tampoco prueba de que deba ser asi.
Timina
Una base nitrogenada, un miembro del par de bases A-T (adenina-timina).

Transcripcién

La sintesis de una copia de RNA a partir de una secuencia de ADN (un gen) el primer
paso en la expresion del gen. Proceso por el que la enzima RNA polimerasa cataliza la
sintesis de a partir de una de las cadenas (la cadena molde) de la doble hélice de

ADN.

Upstream

La técnica consiste en la activacion de un gen reportero (s) por la accion de un factor de
transcripcion que se enlaza a la secuencia regulatoria "UAS" (en inglés, Upstream
activating sequence) localizada en el promotor mas arriba del sitio de inicio de la

transcripcion.



El principio de la técnica es el siguiente, el factor de transcripcion es separado en dos
fragmentos, uno que reconoce UAS y el otro que promueve la activacion de la
maquinaria de transcripcion. Cada fragmento es introducido a las proteinas cuya
interaccion se desea analizar, usando técnicas de ingenieria genética. Si las proteinas
forman un complejo entre si, los dos fragmentos del factor de trancripcion se

encontraran y el gen reportero serd tanscrito.

Vector

Matematicamente un vector puede ser un conjunto de elementos ordenados entre si pero
a diferencia de un conjunto normal como el de los nimeros naturales, éste esta
ordenado.

Asi, se llama vector de dimension n a una tupla de n nimeros reales (que se llaman
componentes del vector). El conjunto de todos los vectores de dimension n se representa

como IR" (formado mediante el producto cartesiano).

Acido Ribonucleico(RNA)

Un  compuesto  quimico que se encuentran en el nlcleo 'y
citoplasma de las células; desempefia una importante funcion en la sintesis de proteinas
y otras actividades quimicas de la células. La estructura del RNA es muy similar a la del
ADN. Existen varias clases de moléculas RNA, como mensajero, de transferencia y

ribosomal asi como otros muy pequefios, pero cada uno tiene propositos diferentes.
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Apéndice A: Simbologia
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Memoria asociativa max

ij—ésima posicion de la memoria M

Incremento en m;;

Memoria asociativa min

ij—ésima posicion de la memoria W

vector columna que corresponde a un patron de entrada
i-ésima posicion del patron X

Vector columna que corresponde a un patrén de salida
i-ésima posicion del patron Y

Asociacion de un patrén de entrada con uno de salida
Asociacién de la k-ésima pareja de patrones

conjunto fundamental

Conjunto al que pertenecen los vectores xyy. A = {0,1}
Conjunto de 3 elementosB = {0,1,2}

NUmero de parejas del conjunto fundamental
Dimension de los patrones de entrada

Dimensién de los patrones de salida

Cuantificador universal

Pertenencia de un elemento a un conjunto
Cuantificador existencial

Producto cruz (entre conjuntos)

Producto usual entre vectores o matrices

Operador maximo

Transpuesto del vector x“

Version alterada del patrén fundamental x

Producto méximo

Producto minimo

Operador minimo

Operador Alfa, operador base de la fase de aprendizaje de las
memorias asociativas alfa beta

Operador beta, operador base de la fase de aprendizaje de las
memorias asociativas Alfa-Beta

Operacion binaria « con argumentos Xy y
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Operacion binaria £ con argumentos X y y
Operador media

Operador a max
Operador £ max
Operador a min
Operador g min
Simbolo que representa a las dos operaciones Vo y A,
Memorias asociativas Alfa-Beta tipo max

ij—ésima posicion de la memoria V

Memorias asociativas Alfa-Beta tipo min

ij—esima posicion de la memoria A

Conjunto de los niUmeros enteros positivos

Suma de los componentes iguales a 1 de un vector x"

Vector suma max

i-ésima posicion del vector s

Vector negado de x“

Suma de los componentes iguales a 0 de x"
Vector suma min

i-ésima posicion del vetor r

Vector Intermedio

i-ésima posicion del vector intermedio
I-ésima memoria asociativa tipo max
I-ésima memoria asociativa tipo max
Operador de particionamiento vectorial
Operacion mediana con operador A
Operacion mediana con operador B
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Apéndice B: Manual de usuario

En este apéndice se describe el funcionamiento del sistema MAB. El objetivo principal del
sistema es brindar al usuario de las herramientas basicas necesarias para poder interactuar
con el modelo de Memorias Asociativas Alfa-Beta.

Entre las herramientas que contiene son las siguientes

Generador de patrones aleatorios

Generador de clases

Modelo de Memoria Heteroasociativa Alfa-Beta

Modelo de Memoria Autoasociativa Alfa-Beta

Nuevo algoritmo de Memoria Heteroasociativa Alfa-Beta
Un Clasificador de Promotores

YVVVYVYYY

Al ejecutarse el programa se muestra el mena principal

i Memorias Asociativas Alfa-Beta

Archivo Generadores BDatos AlfaBeta Clasificadores  Ayuda

Dicho menu contiene 5 opciones:
Archivo:

Generadores

BDatos

Alfa-Beta

Clasificadores

Ayuda

VVVYYYVY

Cada opcion a su vez contiene mas opciones que nos permiten interactuar con el programa.

Archivo:
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Nuevo

Abrir

Guardar
Guardar como
Salir

VVVYVYY

Generadores:
> Patrones
> Clases

BDatos:
» Cargar formato
» Decimales
» Bioinformatica

Alfa-Beta
> Heteroasociativas
» Autoasociativas

Clasificadores
> Iris-Plant
> Bioinformatica

Ahora para poder trabajar e interactuar con los modelos Alfa-Beta se tiene que seguir los
siguientes pasos:

1. Click en Archivo->Nuevo: esto desplegara un contenedor de texto sobre el cual se
colocara toda la informacién que se genere en la fase de aprendizaje como de
recuperacion de la memoria.

“# Memorias Asociativas Alfa-Beta - [Nuevo] X
B4 Archivo Generadores BDatos AlfaBeta Clasificadores  Ayuda - 8 x
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2. Una vez que se ha se ha abierto el contenedor las en Generadores se activan
permitiendo generar un numero p de patrones de dimensién n.

=i Memorias Asociativas Alfa-Beta - [Nuevo]
B Archivo Generadores EDatos  AlfsBets Clasificadores  Ayuda

|

3. Una vez que se han creado los patrones es posible generar las clase, que pueden ser
clases aleatorias del mismo tipo que los patrones aleatorios, o clases One-Hot o

Cero-Hot.

- [Blx]

.7 Memorias Asociativas Alfa-Beta - [Nuevo]
W orchive  Generadorss BDatos  Alfa-Beta  Clas

Patrones dleatorioz: n=10 p=7

' Parametros Clases H[E]@
Dimensidn de las Clazes (m) : 1?
Mdmera de Patrones (p] : I?

Cancel |
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4. Una vez que se han generado las clases ya se tiene el conjunto fundamental listo
para entrenar a la matriz ahora solo es cosa de seleccionar cual es el algoritmo de
aprendizaje que requiera, en este caso seleccionaremos la memoria heteroasociativa
Max.

“# Memorias Asociativas Alfa-Beta - [Nuevo]
BRJ Archivo Generadores BDatos WelewiteW Clasificadores  Ayuda
Potores Alsores =10 p-7 | I I
Clases One-Hot m=7 p=7 Autoasodativas  # Recuperacion *| Min

Max Compresion

Max MultiMemorias

Min MultiMemorias

5. Una vez que se da aceptar se genera la matriz de aprendizaje mostrando el conjunto
fundamental que se formé y la matriz de aprendizaje de dicho conjunto
fundamental.

i Memorias Asociativas Alfa-Beta - [Nuevo] |.._||'E|rg|
BR§ Archivo Generadores BDatos AlfaBeta Clasificadores  Ayuda = || &

Patrones aleatorioz n=10 p=7
Clases One-Hot m=7 p=7
Conjunta Fundamental:

Patrones > Clazes
o101 -3 1000000
ootoo1o -3 0100000
1111100110 -3 0010000
1001110000 - 0001000
oI -3 0000100
100001100 -3 Ooooona
1010101111 -3 0000001
Matriz de Aprendizaje:

2121121121

2212211211

1111122112

1221112222

211211211

2122221122

1212121111
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6. Ahora so6lo queda seleccionar cual de los métodos de recuperacion se va a aplicar a
la matriz y de acuerdo al seleccionado sera el porcentaje de aciertos en la
recuperacion. En este caso seleccionaremos la recuperacion heteroasociativa
perfecta que es una de las propuestas en esta tesis.

»/| Memorias Asociativas Alfa-Beta - [Nuevo] |._| |E|rz|
Archivo Generadores BDatos WCNEE:S-N Clasificadores  Ayuda - 8 x

Patrones Aleatarios: n=10 p=7 Aprendizaje P |
Clazes One-Hot m=7 p=7 Autoasociativas  k Man

Carjunto Fundarnental:

Patranes -3 Clazes Min
oo oTm > 1000000 Min Completa
0010011011 > 0100000 e ——
1111100110 > 001 0000 ax sensible
1001110000 e 0001000 Min Sensible
oo > 0000100 Max MultiMemorias
0100001100 > 0000010 R )
1010101111 > 0000001 e o=
Matriz de Aprendizaje:
2121121121
221221121
1111122112
1221112222
21m2112n
2122221122
12121211

Il

7. Y al aceptar se muestra en el contenedor de texto el complemento del conjunto
fundamental el cual sera el conjunto de entrenamiento.

Patrones Aleatorios n=1 =7
Clages OneHot m=7 p

Conjunto Fundamental:

Patrones - Clases =% Patrones Recuperacion u@@
1000000

T

monono >
noooion > 0100000
1111100110 * 0010000
1001110000 - 0001000
*
=
¥

+ Recuperacion del Complemento Cormpletc

o1onaon 0000100 " Recuperacidn por Patron

_.,_J

0100001100
1Moo

0o0o010
000000

Matiz de Aprendizaje:
212112114
221221121
111122112 K ‘ Bl ‘
1221112222

211121121
2122221122
121212111
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i Memorias Asociativas Alfa-Beta - [Nuevo] g@]@
= = s

B Archivo Generadores BDatos AlfaBeta Clasificadores  Ayuda
Patrones Fundamentales -
moonm - 1000000

ooloat1o1d - 000000

1111100110 - aoooao

1001110000 - 000t oao

mo0n - Q000100

100001100 - Qnooo1a

1001011 - Q0oooat

Caomplementos

motomn e 1000000

mottm - 1000000

mottn - 1000000

m11om - 1000000

[IIRRETIRREI - 1000000

[IRRRRRRI] - 1000000

oo - 1000000

oo e 1000000

ot nm e 1000000

o1 - 1000000

1111101m - 1000000

11111111 - 1000000

oooatT11 - oooaq

ooo1101 - oooaq

oot - o000

aoatoi Y oooan

oo e oooan

o110 - 000000

o111 - 000000

mioo11011 - oooao K

Como se puede ver, la ultima imagen muestra algunos de los patrones recuperado, los
primeros que recupera de forma correcta son los del conjunto fundamental y el resto son
patrones que no pertenecen el conjunto por lo tanto no habra una contundencia en su
recuperacion.

El resto de los métodos llevan la misma secuencia de paso por lo que no se explicaran a
detalle. Sin embargo, en el software existe otra posibilidad, la de cargar datos desde una
base de datos.

Dada la gran variedad de formatos en las bases de datos, en este sistema se implementan
como ejemplo s6lo la carga de dos bases de datos; la primera es la Iris-plant y la segunda es
sobre promotores, y es sobre esta Ultima en la que enfocaremos nuestra atencion.

Dado que esta tesis ofrece un clasificador de patrones aplicado en la Bioinformética en este
sistema se anexo el clasificador que muestra la efectividad del sistema. A continuacion se
presentan como es que se lleva cabo la carga, entrenamiento y prueba del sistema.
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1. Primero se carga la base de datos accediendo de la siguiente forma:

' Memorias Asociativas Alfa-Beta - [Nuevo] |_'. _||_'|:| |r5_(|
Bf Archivo Generadores [isclnel Alfa-Beta Clasificadores Ayuda - & x

Cargar Formato
Decimales 4
Bioinformatica  »

La informacién es cargada una vez que se selecciona un archivo con nombre
Formato_Promoter, que contiene la informacion de la base de datos, y que es relevante para
el sistema. Por lo que antes de cargarla es necesario que se llenen los campos a
conveniencia del usuario.

! Formato_Promoter - Bloc de notas |Z||E|[z|
Archive Edicion Formato Ver Ayuda

pPos_Clases=1

Num_CTases=2

Num_Instancias=106
Factor_de_Conversion=
Num_Bits_conversion=4
Num_Entrenamiento=80
Num_Prueba=26

Separador=,
Arch_Entrenamiento=promoters. data
arch_Prueba=

Pos_Clases: Posicion de la clase en la base de datos

Num_Clases: Namero de clases

Num_Instancias:Instancias que contiene la base de datos

Factor_de_Conversion: Factor para la conversion (en caso de ser decimal el atributo)
Num_Bits_Conversion=Numero de bits en los que se van a representar los datos.
Num_Entrenamiento=Tamafio del conjunto fundamental

Num_Prueba=Tamafio del conjunto prueba

Separador=Tipo de separador que se usa en la base de datos
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Arch_Entrenamiento=Archivo de la base de datos
Arch_Prueba= Archivo de los patrones de entrenamiento (si existe por separado).

2. Una vez que se cargo la informacion solo resta crear el conjunto fundamental y para
hacerlo solo es necesario dar un click sobre el boton Promotores en el tipo de
codificacion que se desee para los patrones.

Memorias Asociativas Alfa-Beta - [Nuevo] g@g|
B Archivo Generadores JEpEeel AlfaBeta Clasificadores  Ayuda - 8 x

Cargar Formato
Decimales 3 |

Splice-Junction » Jhonson

3. Ya que se tiene la codificacion solo resta dar un click en Clasificadores-
>Bioinformatica->Promotores, y con esto se lleva a cabo el proceso de
clasificacion.

Memorias Asociativas Alfa-Beta - [Multimatrices] g@@
B4 Archivo Generadores BDatos AlfaBeta JeEEiielEi=-N Ayuda -

001007001000100010001 00010000001100010000 — Iris-Plant » 10001001 0100001 000007 0100000100700001 1000001 001000071 A
010007000001 0071 010007 00010000007 0001 01007 00001 010000071001 01000710001 0000070710C
10001 0001 00007 007100071 00000071 00071 000 01 00 e e e —— — 010007 00010007 000700007 000001071 0000C
001007 00100010001 000000110001 000000 0100100010000001 00100g Estadisticas 00001 0001 00010001 07000001 001001 0001C
10001 0001 0000001 0041 100010001 0001 0000001 0001 0001 00011000000 000010001 1000001 0001 00001 0100100001C
(01001 0000001010001 00000101 00001001001 00001 0001 001000001 00007 01 000071 0700001 00001 01 0000100001 00071 000071 0001 000110C
0007070007 0010000071 0000110000007 10001 0000001 0001 0001 001000071 0001 007100071001 0010000001 100071 0000001 0001 10001000001
00071 001 00001 0071 001 001 000007 000071 00070001 10000001 001 0001 000071 0001 010001 0071 0001 0001 0001 0000001 01000070071 00071 0000C
00071001 0000110001000 000071 00000710001 0000001001001 00071 000001 00010001 100001 00001 00001 001 0001 00071 001 00001 0001 000C
10000001 10000001 10001 00010001 0001 0001 0000071 00001 0001 01 000001 0001 0071001 000001 0001 0001 01000001 10001000071 00001 000C
(01001 0001 0000071 0007100001 1000001 010001 0000001 001001000001 00010001 0071001 0001 000001 0001 001 00001 010000710001 001 0001C
000707001 0000071 010001 00010000007 10000007 000110000001 0010001 00001 0071070000001 00101 0001 00007 000001 007100001 0001 00C
01000001 10000100001 000100001 00100010001 00001100001 001 0001 0000001 10000001 001001000001 001 0001 010000001 001 0001 01 0C
100000071 10000071 00001 010000071 01 001 000007 0 000007 00001 01 0000010001 00710700001 00071000001 100007 000001 1000071 00001 001C
1000100007 000071 0100000100007 010010001 0000001 01001000001 0100007 0001000071001 000001 0001 00010071 0100001 000001 01 0000C
001010001 000007 0100001 00071 001 00001 000079 001 0001 000001 07 00001 007 0001 007 00001 0007 00001 01 000007 00001 1000001 01000071 C
0007110000001 000101 0000100007101 000007 010001 00007 00100001 0100007 000001 100001 00001 01 00000010071 010000071 010000001 001
1000001 0001010000071 0001010001 00001000001 100001 00001 0071 0010001 0000071 0001 00001 00071 001 0001 01 0001 00001 001000000101C
0007001010001 0000071 00001 001001 0000070001 1000007 001000001 000107 001 00071 0000010001 00001 010071 00001 0000710001 0100000C
(010000071 10000001 10000001 0071001 00001 001000001 010010000001100007 000071 070000001 10000001 001 01 00071 00001 00001 00001 00C
10000001 0100010001 00000110001 0000001001 0000101000001 100001 000001 9001 01 0001 00001 0001 4000101001 00010000001 01 0001C
1000001 0100001 000071 00001 01 000007 01000001 0071 0010010000001 001 0001 01 0000071 00001 10000001 001 01 0000071 010000001 001 0001
1000001 010000071 00071 0001000071 00100007 100001000001 0100071 0010001 0000071 070007 000001 01 000001 00071 010001000001 0100000C
001010000071 0 0000071 001 001 0000007 001 00001 01001 000007 0071 0007 000001 0100007 01 00007 001 0001 00007 000001 00071 001 0071 001 0C
0007110001 000071001 0000001 000110001 0000001 10001 00010000001 10001 0000071 0007101 000001 0001 001000001 010000071 10001 00000C
Estadisticas

Mum. Comectos Mum. Incorectos  Porcentaje Aciertos

103 3 97

| v
< >
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En esta ultima imagen se muestra la ubicacion del boton “promotores™ y la forma en la que
se muestran los resultados. Al final del archivo muestra una estadistica que contiene el
numero de patrones clasificados correctamente, incorrectamente y un porcentaje.

Debido a que los formatos en las bases de datos son muy variados, no es imposible crear un
software que cumpla con las expectativas de cargar cualquier base de datos, es por eso que
en este caso solo se muestra la base de dato: la de promotores.
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