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Resumen. En este trabajo se presenta una hibridación del llamado Clasificador 

Asociativo de Patrones (CAP) y la Memoria Asociativa Bidireccional (BAM). La 
nueva propuesta (CAPI) permite mejores desempeños de clasificación. No requie-
re el ajuste de los parámetros manualmente. Es capaz de clasificar correctamente 
un patrón en muy pocas iteraciones. Además, bajo ciertas condiciones, puede cla-
sificar correctamente todos los patrones de entrenamiento. 

Palabras Clave: Clasificación de patrones, Iteración, Memorias Asociati-

vas. 

1 Introducción. 

Las clases son estados asociadas con conceptos [1]. El conjunto de todas las cla-
ses es conocido como el espacio de interpretación [2]. Los rasgos mediante los cua-

les se caracteriza a los objetos son conocidos como el espacio de representación. 

Entonces, el problema de la clasificación de patrones es encontrar un algoritmo que 

permita dividir el espacio de interpretación en diferentes regiones y así separar los 

patrones conocidos y clasificar los patrones desconocidos [3, 4, 5, 6]. Una manera 

de hacer esto es mediante el uso de memorias asociativas (MAS), las cuales permi-

ten la clasificación de patrones mediante la asociación de los mismos con una clase 

[7]. Una memoria asociativa (MA) es una red neuronal artificial (RNA) de una sola 

capa la cuál mapea un conjunto de patrones de entrada  hacia un conjunto de pa-

trones de salida  de tal manera que cada patrón  es asociado con un patrón  

[8]. Una memoria  puede representarse mediante el esquema: . En 

este caso  es una matriz de correlación de asociaciones [9], cuyo conjunto fun-
damental se representa como: 
 
 

 

  (1)  
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En el proceso de construcción de la memoria , cada par  es pre-

sentado a la MA. En el proceso de recuperación de la memoria , un patrón de en-

trada  se presenta a la entrada de la memoria. Si  entonces la memoria es 
autoasociativa y de otro modo es heteroasociativa [10]. 

En [11, 12, 13] se propone un algoritmo llamado Clasificador Asociativo de Pa-

trones (CAP) basado en memorias asociativas. Combina la regla de construcción del 

Asociador Lineal (AL) de Anderson [14], Kohonen [10] y Nakano [15] y la regla de 
recuperación de la Lernmatrix (LM) [16, 17]. La nueva propuesta permite la opera-

ción con números reales, eliminando la desventaja de la LM de operar solo en el 

conjunto de los números binarios. También elimina la restricción de ortogonalidad 

del conjunto de entrenamiento del AL [18] así como la restricción de que el número 

de los patrones del conjunto de entrenamiento deba ser pequeño con respeto a la di-

mensión de los patrones de entrada [19, 20]. Además, se mantiene estable en su ren-
dimiento de clasificación al ser entrenado con al menos el 10%  del total de patrones 

de una base de datos dada [21]. 

La Memoria Asociativa Bidireccional (BAM) es una memoria heteroasociativa 

de dos capas que procesa información hacia adelante y hacia atrás para producir una 

búsqueda de los patrones almacenados [22, 23]. Cuando las neuronas de la memoria 

son activadas, la red evoluciona a un estado estable de dos patrones, un patrón en la 
salida de cada capa. La evolución de la BAM se detiene cuando ésta llega a un 

mínimo local de energía. La BAM se diferencia del AL y de la LM por que procesa 

información a través del tiempo de manera bidireccional, aunque también son utili-

zadas para almacenar pares de asociación. El funcionamiento de la BAM está basa-

do principalmente sobre el funcionamiento de la memoria de Hopfield [24]. 

En el presente trabajo se propone una hibridación del CAP con la BAM. Esta 

hibridación permite obtener mejores resultados de recuperación que con el CAP so-

lo. En forma iterada, los parámetros son ajustados automáticamente. A pesar del 

proceso iterativo, nuestra propuesta es capaz de clasificar correctamente un patrón 

en muy pocas iteraciones. Además, bajo ciertas condiciones, el nuevo clasificador 

puede clasificar correctamente todos los patrones de entrenamiento. 

2 Estado del arte. 

Son muy pocos los trabajos sobre clasificación de patrones mediante memorias 

asociativas y procesos de clasificación dinámicos. Esto debe en gran medida a que la 

maeta de las memorias asociativas es el reconocimiento de patrones y no el de la 

clasificación [25]. Por  ejemplo, en [26] se propone el uso de las memorias asociati-

vas alfa-beta [27] combinadas con la BAM (sin el proceso iterativo). Esta combina-

ción permite clasificar pacientes que han presentado una reaparición de cáncer. En 
[28] la BAM es utilizada para clasificar pacientes con cáncer, al ser probada para di-

ferentes umbrales de la función de activación y después de realizar un proceso de 

normalización y discretización de los patrones. En [29] la BAM es utilizada para 

clasificar imágenes binarias de caracteres manuscritos y de diodos encendidos. 
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3 Diseño del Clasificador Asociativo de Patrones Iterativo. 

Dado un conjunto de patrones asociados: 

  (2)  

 

Donde es la cardinalidad del conjunto fundamental de asociaciones,  

es el conjunto de patrones de entrada y  es el conjunto de clases;  es 

la dimensión de  y es la dimensión de . La clase a la que 

pertenece cada patrón de entrada  se define mediante:  

 
 

 

(3)  

3.1 Mecanismo de hibridación. 

Debido a que el CAP funciona sobre los números reales y la BAM sobre los 

bipolares, se plantea un mecanismo de bipolarización de patrones reales a bipolares 

con el objetivo de realizar la hibridación. El proceso es como sigue: 

1. Se calcula un vector de puntos de corte que servirá para bipolarizar los 

centroides de cada clase: 

  

 

(4)  

 

2. Se calcula el -ésimo centroide de cada clase para : 

  

 

(5)  

 

Donde  es el -ésimo centroide,  es el número de patrones de la -ésima 

clase y   es el conjunto de patrones que forman la -ésima clase. 
 

3. Los centroides  se bipolarizan mediante: 

 

 

(6)  

 

Donde  es el -ésimo elemento bipolarizado del centroide,  es el -ésimo 

componente del centroide y  es el -ésimo componente del vector de puntos de 

corte. De esta manera se obtiene un nuevo conjunto de patrones asociados: 

 

  (7)  
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donde es la cardinalidad del conjunto fundamental de asociaciones, 

 es el conjunto de centroides bipolarizados y  es el 

conjunto de clases;  es la dimensión de  y es la dimensión de . 

3.2 Fase de construcción. 

La fase de construcción  de la matriz de entrenamiento M se realiza de la misma 

manera que en el CAP, pero ahora sobre el conjunto fundamental bipolarizado S 
como sigue: 

  

 

(8)  

3.3 Fase de recuperación. 

Sea  un patrón de entrada de dimensión n. El patrón de salida 

  recuperado a partir de  se determina mediante los siguientes pa-
sos: 
 

1. El patrón de entrada  se bipolariza mediante la siguiente ecuación 

para obtener así un nuevo patrón bipolar  : 

 

 

(9)  

 

Donde  es el -ésimo elemento bipolarizado del patrón,  es el -ésimo com-

ponente del patrón y  es el -ésimo componente del vector de puntos de corte. 

2. Se define un patrón de clase . 
 

3. Se define   y    para t=0. 
 

4. El patrón   se aplica en la entrada de la primer capa mediante: 

 

 

(10)  

 

Donde  es el i-ésimo componente del patrón de salida en el instante de 

tiempo siguiente,  es el i-ésimo componente del patrón de salida en el instante 

de tiempo actual,  es el ij-ésimo elemento de la matriz de pesos M y  es el 

j-ésimo componente del patrón de entrada en el instante de tiempo actual. 
 

5. Suponiendo que las actualizaciones en la ecuacion (10) son síncronas, 
y el vector y se propaga hacia la segunda capa, este se procesa usando 

la matriz transpuesta  mediante: 
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(11)  

 

Donde  es el j-ésimo componente del patrón de salida en el instante de 

tiempo siguiente,  es el j-ésimo componente del patrón de salida en el instante 

de tiempo actual,  es el ij-ésimo elemento de la matriz de pesos M y  

es el i-ésimo componente del patrón de entrada calculado en el paso 4. 
 

La secuencia de recuperación se repite a través de los pasos 4 y 5 hasta que no 

hay más actualizaciones de los patrones de salida x y y. 

3.4 Modos de actualización. 

Para el caso de una actualización síncrona, todas las neuronas del vector de 

salida de las ecuaciones (10) y (11) son actualizadas simultáneamente. Para el caso 

de una actualización asíncrona solo una neurona del vector de salida es actualizada 

de manera aleatoria. Por lo tanto solo una componente del vector de salida es 

calculada, según la salida correspondiente. 

4 Evaluación del Clasificador Asociativo de Patrones Iterati-

vo. 

En esta sección se presentan los resultados obtenidos al comparar los dos algo-

ritmos: el CAP y el CAPI. Este último en los modos de actualización síncrona y 

asíncrona. Para identificar en que modo de actualización se está probando el algo-

ritmo propuesto, se define como Clasificador Asociativo de Patrones Iterativo 

Síncrono-CAPIS cuando se utiliza una actualización síncrona y Clasificador Asocia-
tivo de Patrones Iterativo Asíncrono-CAPIA cuando se utiliza una actualización 

asíncrona. 

4.1 Descripción de los datos de prueba. 

Cada una de las bases de datos que se utilizaron en la experimentación se obtuvo 

del repositorio de aprendizaje de máquina de la Universidad de California Irvine 

(UCI) [30]. En la Tabla 1 se presenta un resumen de cada una de ellas: Wisconsin 

Breast Cancer Database, Pima Indians Diabetes Database, Haberman’s Survival 

Data, Heart Disease Dataset, Hepatitis Domain, Johns Hopkins University Ionosp-

here database, Chess End-Game - King+Rook versus King+Pawn on a7, BUPA li-

ver disorders y Sonar, Mines vs. Rocks. 
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Tabla 1. Resumen de las bases de datos utilizadas para la experimentación. 

 
 

Los valores nominales de las bases de datos Hepatitis y KingRook fueron pre-

procesados. En la base de datos Hepatitis, los valores “yes” fueron asignados numé-

ricamente como 1 y los valores “no” como 2, mientras que “female” como 1 y “ma-

le” como 2. En la base de datos KingRook, los valores “f” se reemplazaron por 1, 

los valores “t” por 2, los valores “l” por 1, los valores “g” por 2, los valores “b” por 

1, los valores “n” por 2 y los valores “w” por 3. 

4.2 Método de validación de resultados. 

Para la obtención de los resultados se utilizó el método k -Folds de validación 

cruzada para k = 10. Cada una de las bases de datos se dividió en diez partes de 

aproximadamente el mismo tamaño. En cada una de las diez partes, las clases fueron 
representadas en las mismas proporciones, es decir, se hizo una partición estratifica-

da. Además, las instancias de cada una de las diez partes fueron seleccionadas de 

forma aleatoria. Cada parte se utilizó como conjunto de prueba exactamente una vez 

y la unión de las nueve particiones restantes se utilizó como conjunto de entrena-

miento. Con esto se obtuvieron diez pares prueba-entrenamiento, los cuales fueron 

pasados a cada uno de los tres clasificadores. Este experimento se repitió diez veces. 

4.3 Análisis del desempeño. 

Los resultados de los experimentos realizados se muestran en la Tabla 2. Se 

pueden observar el rendimiento promedio con intervalo de confianza (  para el 

CAP,  para el CAPIS y  para el CAPIA,) y la desviación estándar (  para el 

CAP,  para el CAPIS y  para el CAPIA). En negrita aparecen los mejores ren-
dimientos de clasificación. 

Para saber si existe diferencia entre el rendimiento de un algoritmo y otro se uti-

liza la prueba de ranqueo de signos con suma de Wilcoxon [5]. Esta prueba conside-
ra que las distribuciones de los datos no siguen una distribución normal. Primera-

mente se plantea la hipótesis nula de que el primer algoritmo tiene menor o igual 

rendimiento que el segundo y una hipótesis alternativa de que el primero tiene ma-

yor rendimiento que el segundo. La hipótesis nula se rechaza cuando W- < W+. En 

las Tablas 3-5 se muestra el desarrollo de esta prueba considerando los rendimientos 

promedio del CAP vs el CAPIS, del CAP vs el CAPIA y de CAPIS vs el CAPIA. En 

la Tabla 3 se puede observar que W- > W+  por lo tanto se acepta la hipótesis nula. 

Entonces el CAP tiene menor o igual rendimiento que el CAPIS. En la Tabla 4 se 
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puede observar que W- < W+  por lo tanto se rechaza la hipótesis nula. Entonces el 

CAP tiene mayor rendimiento que el CAPIA. En la Tabla 5 se puede observar que 

W- > W+  por lo tanto se rechaza la hipótesis nula. Entonces el CAPIS tiene mayor 

rendimiento que el CAPIA. 

4.4 Iteraciones promedio. 

En la Tabla 7 se muestran las iteraciones promedio obtenidas para el CAPIS y 

CAPIA al recuperar (clasificar) un patrón dado, considerando las mismas pruebas 

con la que se obtuvieron los resultados de la Tabla 1. 

 

Tabla 2. Rendimientos de clasificación promedio del CAP, CAPIS y CAPIA. 

 

Tabla 3. Prueba de ranqueo de signos con suma de Wilcoxon para el CAP y el CAPIS. 

 
 

Tabla 4. Prueba de ranqueo de signos con suma de Wilcoxon para el CAP y el CAPIA. 
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Tabla 5. Prueba de ranqueo de signos con suma de Wilcoxon para el CAPIS y el CAPIA. 

 

Tabla 6. Iteraciones promedio del CAPIS y CAPIA al recuperar un patrón dado. 

 

5 Conclusiones. 

El CAPI funciona de manera autónoma y automática. Trabaja en dos fases: de 

construcción y de recuperación. En la fase de construcción se obtienen los vectores 

centroides de cada clase y se bipolarizan mediante el método propuesto de discreti-
zación de valores continuos. Posteriormente estos centroides son utilizados para 

construir la memoria del clasificador. En la fase de recuperación, el patrón presenta-

do a la memoria, previamente construida, también se bipolariza. Esta fase funciona 

en modos de actualización síncrono (CAPIS) y asíncrono (CAPIA). El CAPI es en-

trenado con los centroides bipolarizados de cada clase de manera supervisada. Es 

decir, el mapeo que se hace entre el espacio de representación y el espacio de inter-

pretación, se hace de forma inductiva. 

El CAP por ser un sistema de recuperación estático realiza una recuperación en 

una sola iteración. El  CAPI, en ambos modos de recuperación, permite obtener una 

solución en más de una iteración. Para el CAPIS es de 1.92 y para el CAPIA de 2.75 

iteraciones promedio. 
Las evaluaciones indican que el CAPIS presenta mejor desempeño sobre el CAP 

y que el CAP sobre el CAPIA. Por lo tanto, el proceso de recuperación iterativo es 

capaz de incrementar el rendimiento de clasificación. 

Como trabajo futuro se sugiere 1) Probar con algún otro método de discretiza-

ción de valores continuos, 2) Probar la construcción de la memoria del CAPI con el 

total de patrones de entrenamiento, no solamente centroides. Implementar una ex-

tensión al CAPI para procesos multiclase, 3) Evaluar el CAPI con un número mayor 

de bases de datos, 4) Comparar el CAPI con otros algoritmos clasificadores, entre 

otros. 
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