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Resumen

En este trabajo de tesis se realiza un estudio experimental comparativo entre las
memorias asociativas cldsicas, las memorias asociativas morfoldgicas y las memorias
asociativas alfa-beta, para el caso binario.

Ante la necesidad imperante de saber qué tipo de memoria asociativa se puede usar
para ciertas aplicaciones de reconocimiento de patrones, es deseable conocer las
ventajas con las que se cuenta al hacer uso de una memoria asociativa en particular;
tambi¢n, es deseable saber en qué momentos o situaciones especificas dicha memoria
presentard problemas, o bajard su rendimiento. Teniendo a priori el conocimiento de las
virtudes y defectos de las memorias asociativas, es posible hacer una seleccitn
adecuada.

Después de una exhaustiva investigacion documental, fue evidente para el autor de
esta tesis que en la actualidad no existen estudios experimentales comparativos para los
modelos mis importantes de memeorias asociativas. El descubrimiento de este hecho dié
lugar a la motivacion para realizar este trabajo de tesis, donde se muestran tanto las
virtudes como los defectos de los diferentes modelos de memorias asociativas y se
detectan, ademds, casos particulares de patrones recuperados de manera no perfecta que
puedan procesarse por alglin método heuristico o por el mismo modelo de memoria
asociativa que los arrojo, y hacer que estos patrones sean recuperados en forma perfecta.
Pero el trabajo de tesis va mds alld: se hace uso de métodos heuristicos para realizar
recuperaciones perfectas donde fallan los modelos puros,

Para la realizacién de este estudio experimental comparativo se desarrollé un
software que permite como entrada un conjunto fundamental tipico de patrones, para
que todos los modelos de memorias asociativas aprendan y realicen sus recuperaciones;
el software muestra, ademds de los patrones de salida, graficas que ilustran el
rendimiento de cada modelo.

Comao aportaciones adicicnales de este trabajo de tesis, se desarrollé una biblioteca de
funciones para los modelos de memorias asociativas cldsicas, morfologicas y alfa-beta,
v una biblioteca de funcicnes para ¢l manejo de imédgenes con formato BMP.



Abstract.

In this thesis project a comparative experimental research is done among the classic
associative memories, the morphologic associative memories and the alpha - beta
associative memories for the binary case.

Because of the imperative need of knowing what type of associative memory can be
used for certain applications of patter recognition, it is advisable to know the advantages
which we count with to make usage of a particular associative memory: it is also good
to know in what moments or specific situations this memory will show problems or will
decrease its performance. Having the previous knowledge of the qualities and
shortcomings of the associative memories, it is possible to make a convenient choice.

After an exhausting documental research, it was noticeable for the author of this
thesis that nowadays no comparative experimental studies for the most important
associative models exist; the discovery of this fact led to the motivation to make this
project, where the qualities as well as the shortcomings of the different model of
associative memories are shown; besides, particular cases of not perfectly recovered
patterns which can be processed by a heuristic method or by the same associative
memory model that recovered them are also detected. In addition to this fact, the project
mentioned above makes possible for this patterns to be recovered in a perfect way.
However this thesis work goes further than only this. In this work, heuristic methods are
used to make perfect recoveries in which pure models would fail.

For this comparative experimental statistic study to be done, a software that allows as
an entry a fundamental typical pattern set was developed in order for all associative
memory patterns to learn and do the recoveries. The software shows, not only the exit
patters but also graphics that illustrate the endurance of each model.

As additional benefits of this project, a function library was created for the classic
associative memories, morphologic and alpha - beta, and a function library to
manipulate BMP images.



Capitulo 1

Introduccion

Las memorias asociativas han representado, a través del tiempo, un drea impor-
tante dentro del reconocimiento de patrones. Existen muchos investigadores que han
dedicado su tiempo a realizar innovaciones a los modelos de memorias asociativas
existentes; otros, a la creacién de nuevas memorias asociativas (Willshaw, Buneman &
Longuet-Higgins, 1969; Amari, 1972; Anderson, 1972; Kohonen, 1972; Nakano, 1972;
Kohonen & Ruohonen, 1973; Kohonen, 1974; Little & Shaw, 1975; Anderson, Silver-
stein, Ritz & Jones, 1977; Amari, 1977; Hopfield, 1982; Hopfield, 1984; Austin, 1987;
Kanerva, 1988; Kolen & Pollack, 1991; Buhmann, 1995; Kinser, 1995; Bandyopadhyay
& Datta, 1996; Aleksander & Morton, 1997; Austin, Buckle, Kennedy, Moulds, Pack
& Turner, 1997; Ritter, Sussner, Diaz-de-Leén, 1988; Ritter, Diaz-de-Leén & Sussner,
1999) hasta el punto de implementar en chips algunas de éstas (Kennedy, Austin &
Cass, 1995; Krikelis & Weems, 1997; Stringht, Coffield & Brooks 1998). Los investi-
gadores han buscado, ademds, que las memorias asociativas sean de una capacidad lo
mayor posible en el aprendizaje de patrones y que sean robustas ante diferentes tipos
de ruido (Chen & Honovar, 1995; Graham & Willshaw, 1995; Imada & Araki, 1995;
Adeodato & Tylor, 1996; Storkey, 1997; Bosch & Kurfess, 1998; Jagota, Narasimhan
& Regan, 1998 ).

Una memoria asociativa tiene por objetivo: ” recuperar de manera perfecta patrones,
a partir de patrones de entrada, que quizd estén alterados con algin tipo de ruido”
(Hassoun, 1993); se puede ejemplificar como una caja negra que recibe de entrada un
patrén x, procesa este patrén de entrada, y genera como resultado un patrén .

X —» M — y

figura 1.1 Esquema de una memoria asociativa vista como caja negra.

Es natural pensar que para formar M, el patrén de entrada a debe estar relacionado
de alguna manera con el patrén de salida y. Para representar dicha relacién entre estos
patrones se usard la notacién de una pareja ordenada (x,y) .

1
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El patréon de entrada x y el patrén de salida y son vectores; la memoria asociativa
debe ser capaz de aprender un conjunto de parejas ordenadas de patrones, y recuperar
los de salida a partir de los de entrada. Debido a esta afirmacién, la manera de repre-
sentar al conjunto de todos los patrones que se usardn para conformar la memoria M
es la siguiente:

{@*,9°) | we {1.2,0p}} (L1)

La expresion 1.1 muestra que habrd un nimero finito de patrones para disenar la
memoria M en la misma expresién, p indica la cardinalidad del conjunto mostrado. Al
conjunto finito de patrones denotado en la expresién 1.1 se le conocerd en adelante co-
mo: “conjunto fundamental de patrones”, y a sus elementos “patrones fundamentales”,
los cuales pueden ser de entrada o de salida.

Para hacer referencia a algiin elemento de un patrén x o de un patrén y, se usard
la notacion:

X

Y

(1.2)

RS

<

donde j representa el indice de la posicién del elemento del patrén y w, el indice
de pareja.

Ejemplo:

z3 estd haciendo referencia al tercer elemento del primer patrén de entrada x
aprendido.

y] hace referencia al primer elemento del séptimo patrén de salida y recuperado.

La caja negra mostrada en la figura 1.1, denominada como M, serd conocida en este
trabajo indistintamente como “la matriz de aprendizaje M” o “la memoria asociativa
M?”. M contendra la informacién codificada del conjunto fundamental, y esta misma,
después que haya aprendido, servird para ser operada de cierta manera con el patrén
x que se presente de entrada, el cual puede estar alterado con algin tipo de ruido, y
generard un patrén y de salida.

Con lo anterior mencionado, es posible afirmar que las memorias asociativas atacan
un problema que consta de dos fases (Yanez-Mérquez, 2002):

1. La fase de aprendizaje
2. La fase de recuperacion.

La fase de aprendizaje consiste en encontrar el o los operadores necesarios, para que
de alguna manera se pueda codificar la relaciéon que existe entre el patrén de entrada
x y el patrén de salida y, y con dicha codificacién se genere la matriz de aprendizaje
M.

La fase de recuperacion consiste en encontrar el operador o los operadores nece-
sarios y las condiciones suficientes para generar un patrén de salida; es decir, una vez
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que se ha conformado la matriz M, se presenta un patrén de entrada x que previa-
mente se aprendié, M se opera con el operador o los operadores necesarios bajo ciertas
circunstancias con el patrén x, y se genera un patrén de salida y.

A un patrén de entrada alterado con algun tipo de ruido, se le representard como
Z. Por ejemplo, la expresiéon 2% representa el patrén de entrada z“ alterado con algin
tipo de ruido.

Anteriormente se mencioné el objetivo de las memorias asociativas. La pregunta
que cabe hacer es jqué es una recuperacién perfecta?. Se dice que una recuperacién
es perfecta si: al operar un vector de entrada % con la matriz de aprendizaje M, se
genera como resultado el vector ¥y, sin ruido, que le corresponde dentro del conjunto
fundamental.

Cabe mencionar que si en la fase de recuperacién todos los patrones son recuperados
de manera perfecta, se dice que la memoria es perfecta.

La pregunta que atin estd latente es jcudles son los tipos de ruido que pueden
alteran a un patrén de entrada? La respuesta estd en la siguiente clasificacion: tipo
de ruido aditivo, tipo de ruido sustractivo y tipo de ruido mezclado. Para ilustrar qué
significan estos tipos de ruido, se hard referencia a la siguiente figura que muestra el
patrén x (imagen superior), ademds de mostrar las versiones alteradas (imdgenes infe-
riores) del mismo patrén z afectado por 40 %.de ruido aditivo, sustractivo y mezclado,
en ese orden.

figura 1.2 Patrén afectado con 40 % de ruido aditivo, sustractivo y mezclado.
Las memorias asociativas se clasifican en dos diferentes, a saber: “memorias au-
toasociativas” y “memorias heteroasociativas”.

Una memoria es autoasociativa si se cumple que:

=yt Vue{1,2,...,p} (1.3)

Una memoria es heteroasociativa si se cumple lo siguiente: 3 € {1,2,...,p} para
el que z# # yt



1. Introduccién 4

Es importante también definir qué tipos de valores aceptan tanto las patrones de
entrada, de salida, asi como la memoria M; arbitrariamente se llamard A al conjunto
que contiene los valores asignados a las componentes de los patrones de entrada y
salida, y B al conjunto de los valores que toman los elementos de la matriz M.

Los conjuntos A y B se escogen arbitrariamente, por lo que no es necesario que estos
dos conjuntos sean diferentes o deban tener caracteristicas especiales. Esto significa
que el nimero de posibilidades para escoger A y B es infinito. Se presentardn algunos
ejemplos de cémo definir estos conjuntos.

A = B = R, donde R es el simbolo que representa al conjunto de los nimeros
reales.

A=Ry B={0,1}

A=B={-1,1}

A=Zy B ={-1,1}, donde Z es el conjunto de los niumeros enteros.

Cada uno de los modelos de memorias asociativas que se analizarén en el capitulo
2 posee sus propias especificaciones para los conjuntos A y B, de acuerdo con las
necesidades de cada modelo.

Por 1ltimo se deben establecer las dimensiones de los patrones de entrada, asi como
los de salida; si m y m son nimeros enteros positivos, se denota por n la dimensién
de los patrones de entrada, y por m la dimensién de los patrones de salida. Ademsés,
nada impide que n y m sean iguales.

1.1. Objetivo

Realizar un estudio experimental comparativo entre las memorias asociativas clasi-
cas, las memorias asociativas morfolégicas y las memorias asociativas Alfa Beta, para
el caso binario, con la finalidad de mostrar las virtudes y defectos de estos modelos de
memorias; ademds, detectar casos particulares de patrones recuperados de manera no
perfecta que puedan procesarse por algin método heuristico o por el mismo modelo
de memoria asociativa que los arroj6, y hacer que estos patrones sean recuperados en
forma perfecta. Para la realizaciéon de este estudio estadistico comparativo se de-
sarrollard un software que permitird como entrada un conjunto fundamental tipico de
patrones, para que todos los modelos de memorias asociativas aprendan y realicen sus
recuperaciones; el software deberd, ademds de mostrar los patrones de salida, también
mostrar graficas que ilustren el rendimiento de cada modelo.

1.2. Motivacion

Las memorias asociativas son algoritmos que permiten cumplir con el objetivo de
aprender un conjunto fundamental de patrones y recuperarlos, a pesar de que los
patrones de entrada (una vez que ya se aprendieron) estén alterados por algun tipo de
ruido. Los modelos de memorias que se compararin son: la Lernmatriz de Steinbuch,
el Linear Associator de Anderson & Kohonen, la memoria asociativa de Hopfield, las
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memorias morfolégicas de Diaz-de-Leén y las memorias Alfa Beta de Ydaniez-Marquez
& Diaz-de-Ledn; estos modelos de memorias serdan descritos en el capitulo 2 de este
trabajo.

La Lernmatriz fue uno de los modelos pioneros de las memorias asociativas, que
fue olvidada por mucho tiempo por la comunidad cientifica, y que retomé vida cuando
fue incluida como parte del estado del arte de la tesis doctoral ” Memorias asociativas
basadas en relaciones de orden y operadores binarios” (Yanez-Marquez, 2002). La
Lernmatriz es una memoria heteroasociativa que puede funcionar como clasificador si
se escogen adecuadamente los patrones de salida; su fundamentacién matemética ha
sido expuesta en un reciente trabajo de tesis de maestria (Sénchez-Garfias, 2004).

Una década después de que aparecié la Lernmatrix, se dio a conocer el modelo
conocido como Linear Associator de Anderson & Kohonen. Esta memoria asociativa
se inspir6 en la Lernmatriz segun lo afirma uno de sus autores (Kohonen, 1972); este
modelo fue muy importante ya que sirvié de inspiracién para los modelos de memorias
que le sucedieron, tales como la memoria asociativa de Hopfield.

La memoria de Hopfield fue dada a conocer por John Hopfield en 1982; este trabajo
fue trascendental, ya que sirvié de parteaguas, por un lado para que se trabajase con
las memorias asociativas, y por otro, para recuperar el area de investigacién de las
redes neuronales, abandonada hacia trece anos. La memoria de Hopfield, también
conocida en la literatura como la red de Hopfield, es buena y eficiente para conjuntos
fundamentales de cardinalidad 2, a pesar de que los patrones estén alterados con
cualquier tipo de ruido, como se mostrard en los experimentos.

Otras memorias importantes por su aportacién y su fundamentacién matematica
para garantizar recuperaciones perfectas, son las memorias asociativas morfoldgicas,
que superan a la memoria autoasociativa de Hopfield, al Linear Associator y a la
Lernmatrixz. Las memorias morfolégicas, entre cuyos autores se encuentra el Dr. Diaz-
de-Ledn, presentan caracteristicas interesantes como el hecho de que, a través de su
fundamentacién matemadtica se indica bajo qué circunstancias son efectivas, en dénde
pueden tener problemas y dénde fallardn; estas caracterfsticas se traducen en ventajas
para un disenador, quien serd capaz de saber dénde y en qué momento se pueden usar.

En los albores del ano 2002 aparecen las memorias asociativas Alfa Beta. Estas
memorias tiene la misma efectividad y un comportamiento similar a las memorias
asociativas morfolégicas, a pesar de que los operadores usados para el aprendizaje
y recuperaciéon de patrones para ambas memorias son diferentes; pero las memorias
asociativas Alfa Beta tienen, al menos, la ventaja de que la densidad aritmética es
menor que la densidad aritmética de las memorias morfolégicas.

Después de una exhaustiva investigacion documental, fue evidente para el autor
de esta tesis que en la actualidad no existen estudios experimentales comparativos
para los modelos mds importantes de memorias asociativas; el descubrimiento de este
hecho dio lugar a la motivacién para realizar este trabajo de tesis, donde se muestren
tanto las virtudes como los defectos de los diferentes modelos de memorias asociativas.



1. Introduccién 6

Pero el trabajo de tesis va mds alld: se hace uso de métodos heurfsticos para realizar
recuperaciones perfectas donde fallan los modelos puros. Cabe hacer notar que el autor
de esta tesis encontré sélo un estudio comparativo de memorias asociativas (Yanez-
Marquez, 2002), pero este comparativo tuvo la finalidad de demostrar las efectividad
de las, hasta ese entonces, nuevas memorias asociativas Alfa Beta.

1.3. Planteamiento del problema

Ante la necesidad imperante de saber qué tipo de memoria asociativa se puede
usar para ciertas aplicaciones de reconocimiento de patrones, es deseable conocer las
ventajas con las que se cuenta al hacer uso de una memoria asociativa en particular;
también es deseable saber en qué momentos o situaciones especificas dicha memoria
presentard problemas, o bajard su rendimiento. Teniendo a priori el conocimiento de
todas las virtudes y defectos de las memorias asociativas, es posible hacer una seleccién
mds adecuada para las necesidades de la aplicacién de reconocimiento de patrones.
En esto consiste precisamente el problema que se pretende atacar con este trabajo
de tesis. Los resultados de esta tesis serdn més significativos si se pueden comparar
las memorias asociativas haciendo uso de un conjunto fundamental tipico; es decir,
considerar todas las memorias en condiciones similares de disefio y operacion.

La realizacion del software es tan sélo una herramienta para realizar el estudio
experimental comparativo, debido a que se llevardn a cabo muchas pruebas exhausti-
vas. Los resultados que arroje este software, a través del uso intensivo de imagenes y
graficas de diferentes tipos, serdn analizados de tal manera que se generard un estudio
experimental comparativo serio de los modelos de memorias asociativas consideradas.

1.4. Contribuciones

= Un estudio experimental comparativo entre los modelos cldsicos de memorias
asociativas, memorias Morfolégicas y memorias asociativas Alfa-Beta.

= Biblioteca de funciones para la implementacién de los modelos de memorias
asociativas.

= Biblioteca de funciones para el manejo de imédgenes con formato BMP.

1.5. Organizacién de la tesis

En las anteriores secciones se han presentado: el objetivo del trabajo de tesis, la
motivacion, el planteamiento del problema y las contribuciones, en ese orden.

El resto del trabajo estd organizado de la siguiente manera:

El capitulo 2 estd dedicado a presentar el estado del arte con respecto, tanto a los
modelos matema&ticos de memorias asociativas usados en este trabajo de tesis, como
a los estudios comparativos experimentales de memorias asociativas que hay en la
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literatura actual. En la primera seccién se describen los siguientes modelos de memorias
asociativas: Lernmatriz, Linear Associator, memoria Hofield, memorias asociativas
morfoldgicas y finalmente las memorias af; y en la segunda, se hard mencién de los
trabajos cientificos que tratan sobre estudios comparativos experimentales de modelos
de memorias asociativas, y algunos trabajos relacionados.

El capitulo 3 es relevante debido a que se muestran las herramientas matemaéticas
utilizadas para dar cuerpo a este tema de tesis. En la seccién 3.1 se destaca la im-
portancia de las sumatorias, del operador \/ (maximo) y del operador /\ (minimo);
la seccién 3.2 presenta las operaciones matriciales que son fundamentales para este
trabajo de tesis, en tanto que la seccién 3.3 trata sobre el papel que desempenan los
vectores n-dimensionales para el funcionamiento de las memorias asociativas. La gen-
eracién del ruido es primordial para probar las memorias asociativas en condiciones
extremas, por lo que en la seccién 3.4 se incluye precisamente este tema; por 1ltimo,
la seccién 3.5 presenta a los operadores morfolégicos: erosién y dilatacién, operadores
que son imprescindibles para el buen desempefio de las memorias heuristicas.

El desarrollo del software que genera el estudio experimental es de vital impor-
tancia para que se logre el objetivo trazado en este trabajo de tesis: el capitulo 4 esta
designado para mostrar este desarrollo. La importancia de este capitulo es tal, que se
muestra como representar el planteamiento matemdtico de las memorias asociativas
en algoritmos que posteriormente sirvan como base para codificarlos en un lenguaje de
programacion, y uno de sus aspectos relevantes es la creacién de las memorias heurfs-
ticas. Las secciones que abarca este capitulo son: 4.1. Generacion del conjunto funda-
mental; 4.2. Generacion de ruido; 4.3. Operadores morfoldgicos; 4.4 Implementacion
de las Memorias Asociativas; 4.5 Ejecucion automdtica de las memorias asociativas;
4.6 Ejecucion por patrén y, por dltimo, la seccion 4.7 trata sobre la generacion de las
grificas en el software.

Fl capitulo 5 contiene las Disquisiciones experimentales, y constituye la culminacién
del objetivo de este trabajo de tesis, porque presenta el total comportamiento que
tuvieron los diferentes modelos de memorias asociativas, ante dos tipos de patrones:
los del conjunto fundamental por un lado, y los afectados con cierto porcentaje de
ruido, por el otro. Las secciones que incluye este capitulo son: 5.1 Estudio comparativo
experimental para los modelos de memorias heteroasociativas; 5.2 Estudio comparativo
experimental para los modelos de memorias autoasociativas; y 5.8 Casos especiales. En
estas tres secciones estdn contenidos todos los resultados que constituyen el estudio
comparativo experimental de las memorias asociativas.

En la parte final de esta tesis se muestra el apéndice A, donde se presenta la
simbologia usada en este trabajo escrito y, finalmente, la bibliografia.

Ademés, se anexa un CD que contiene el software disefiado como parte fundamental
de este trabajo de tesis, y dos apéndices adicionales: el apéndice B que consta del
manual de uso del software, y el apéndice C que contiene la biblioteca de funciones para
el manejo de imdgenes con formato BMP, la cual fue creada, disefiada y desarrollada
por el autor.



Capitulo 2

Estado del Arte

A lo largo de este capitulo se presenta el estado del arte con respecto a dos tépicos:
primero, con respecto a los modelos matemé&ticos de memorias asociativas usados en
este trabajo de tesis y, segundo, con respecto a los estudios comparativos experimen-
tales de memorias asociativas que hay en la literatura actual.

En la primera seccién se describirdn, siguiendo un orden cronoldgico, los modelos
de memorias asociativas que han surgido con el pasar del tiempo; dichos modelos seran
presentados como soluciones al problema planteado en la seccién 1.3. Se hablard acerca
del o los autores y la procedencia de éstos, ademés de las operaciones que dan vida a los
modelos. Los modelos de memorias asociativas que serdn analizados son: Lernmatrix,
Linear Associator, memoria Hofield, memorias asociativas morfoldgicas y finalmente
las memorias af.

Es importante enfatizar que para la fase de aprendizaje de todas las memorias, se
considerard el conjunto fundamental {(z*,y*)|n=1,2,...,p} v para la fase de recu-
peracién se hard uso de los patrones T, los cuales se obtienen tras alterar con ruido
los patrones fundamentales z*. Cabe mencionar que si el ruido es cero, entonces los
patrones r“son precisamente los patrones fundamentales de entrada x*.

En la segunda seccién del capitulo se hard mencién de los pocos trabajos que existen
actualmente en la literatura, que tratan sobre estudios comparativos experimentales
de modelos de memorias asociativas, y algunos trabajos relacionados con esta tarea.

2.1. Estado del arte en memorias asociativas

2.1.1. Lernmatrix

La memoria Lernmatriz es una memoria heteroasociativa que fue creada por el
investigador aleman Karl Steinbuch al inicio de la década de los sesenta (Steinbuch,
1961; Steinbuch & Frank, 1961); de hecho, Karl Steinbuch fue uno de los pioneros
en desarrollar un método para codificar informacién en arreglos cuadriculados que se
les lleg6 a conocer con el nombre de crossbar (Simpson, 1990). Esta memoria puede
operar como un clasificador si se escogen de manera adecuada los patrones de salida.
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Fase de aprendizaje

La Lernmatriz acepta como entrada a los patrones z# € A", A = {0,1} y
genera como salida la clase y* € AP que le puede corresponder de entre p clases
diferentes, codificada ésta con un método simple, a saber: para representar la clase
k € {1,2,...,p}, se asigna a las componentes del vector de salida y* los siguientes
valores: y =1,y y? =0para j=1,2,.... k=1L k+1,...,p.

El conjunto fundamental (z#,y*) € A™ x AP que da origen al crossbar en la fase
de aprendizaje, puede ilustrarse de la siguiente manera:

M % M %
u :El .’E2 R .’13] .’En

Yy M maz - My o Mip
m

Yo M21 M2 -+ MNg; -+ M2y
: (2.1)
"
IJ‘ m m P m . PEEEY m

Yp pl P2 Pj pn

Los componentes m;; de la Lernmatriz M tienen valor cero al iniciar el aprendizaje,
y se actualizan de acuerdo con la regla m;; + Am;;,donde:

+e si yf: 1 :335
Amy;=q —esizi =0yy =1 (2.2)

0 en otro caso

siendo € una constante positiva escogida previamente.
Fase de recuperacién

La fase de recuperacién consiste en encontrar la clase a la que pertenece un vector
de entrada xz¥ € A™ dado: encontrar la clase significa obtener las coordenadas del
vector y* € AP que le corresponde al patréon x.

La manera para construir el vector y“que tiene este método, es la siguiente: la
i-ésima, coordenada y;’ del vector de la clase y*¥ € AP, se obtiene como se indica a
continuacién:

p

o) 1St S myay =\ [ mugay] (2.3)

Yi h=1
0 en otro caso

donde \/ es el operador mdzimo.
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La Lernmatriz presenta el siguiente problema: cuando sucede que existen més
patrones de entrada que clases, llega un momento en que esta memoria ya no es capaz
de asignar la clase correcta a la que pertenece el patrén que se intenta clasificar; este
problema es conocido como el fenémeno de saturacion.

2.1.2. Linear Associator de Anderson-Kohonen

El Linear Associator tiene sus origenes en los trabajos pioneros de Anderson y
Kohonen publicados en el afio de 1972; algo que es digno de resaltar es el siguiente
hecho: James A. Anderson es neurofisiolégico y Teuvo Kohonen es fisico e ingeniero
eléctrico; ademds de estas diferencias de perfiles, estos personajes no tenfan noticias
el uno del otro cuando publicaron sus articulos, siendo que los resultados publicados
fueron asombrosamente similares (Anderson & Rosenfeld, 1990; Kohonen, 1989).

Para presentar el modelo Linear Associator, se debe considerar el conjunto funda-
mental {(z*, y*)|p=1,2,...,p} con:

a yg
" 335 n " Yo m
A={0,1}, at = : ceA" y y'= ) €A
T Y

Fase de aprendizaje
La fase de aprendizaje para el Linear Associator consiste de dos etapas:

Primera etapa. Para cada una de las p asociaciones (z*,y") se encuentra la
. t . .,
matriz y* - (z#)" de dimensién m x n

Y
Yy
Yt () = ; N N e (2.4)
)
Ym
nTy Y Ty Y1 Y1 Tn
yhrh  yhah Yo T Yo T
Ho (M)t = : : 2.5
YmTY  YmThH o YmTG o YmTh

Segunda etapa. Se suman las p matrices para obtener la memoria

M=)y (@) = [yl (2.6)
pn=1
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el componente ij-ésimo de la memoria M se expresa de la siguiente manera:

my =Y yla! (2.7)

Fase de recuperacién

La fase de recuperacion consiste en presentarle a la memoria un patrén de entrada

z¥, donde w € {1,2,...,p} y realizar la siguiente operacién:
p
M- x® = Zy” () (2.8)
p=1

Al desarrollar la expresién 2.8, se tiene:

M ¥ = [yl . (xl)t+y2. (xQ)t+...+yw.(xw)t+...+yp.(xp)t] Cv
M 2 = {yl.(xl)t] et [ @) et [P (aP)] 2
M .xw :yl . [(ml)txw] ++yw [(mw)t.xw] ++yp [(xp)t.xw]

Esta iltima expresién puede escribirse de la siguiente manera:

M2 =y [(2) - a¥] + Z yr - [(a) - 2] (2.9)
pFw

La expresion 2.9 permite investigar las condiciones que se deben cumplir para que
la fase de recuperacién dé salidas perfectas; para que la expresion 2.9 genere salidas
perfectas se deben cumplir las siguientes igualdades:

1. [(m“)t ¥ =1

2. [(m“)t . x“] =0 siempre que p # w

Dado que w se escogié arbitrariamente, las dos igualdades deben cumplirse Vw €
{1,2,...,p}, esto indica que los vectores de entrada z* deben ser ortonormales. Esta
condicién de ortonormalidad se puede resumir en la siguiente expresion:

lsip=w
mt W 2
(xh)" - —5uw—{ 08i i # w (2.10)

donde ¢, es la conocida delta de Kronecker (Moore, 1968).

Si se cumple la condicién de la expresién 2.10, como resultado la recuperacién debe
ser perfecta; ahora la expresién 2.9 toma la siguiente forma:

M -z¥ =y” (2.11)

Si los vectores de entrada no son ortonormales, suceden dos cosas:
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1. el factor [(m“)t -a2¥] noes 1

2. el término v~ [(x“)t -2¥] no es 0

El 1dltimo término, que es llamado cross-talk, representa el ruido generado por la
interaccién entre los patrones de entrada, y tiene como consecuencia inmediata que la
recuperacion no sea perfecta.

2.1.3. Memoria autoasociativa Hopfield

FEl afio de 1982 fue un ano muy importante para el drea de las memorias asocia-
tivas (y de las redes neuronales) ya que voces autorizadas del compendio Neurocom-
puting aseguran que la era moderna de estas ramas nace como consecuencia del
articulo publicado por el distinguido y respetado fisico John J. Hopfield (Anderson &
Rosenfeld, Eds. 1990). En su articulo, Hopfield presenta su famosa memoria asociativa
(Hopfield, 1982), que impact6 positivamente a la comunidad cientifica, y actualmente
es internacionalmente conocida.

Hopfield en su articulo, parte de un sistema fisico descrito por un vector de estado
x cuyas coordenadas son (z1,z2,...,%,); se considera que el sistema tiene puntos
limite localmente estables z®, - --. Entonces, si el sistema es activado en un estado
suficientemente cercano a cualquier punto limite localmente estable, digamos en z =
% + A, al transcurrir el tiempo el estado del sistema cambiard hasta llegar a que
x ~ % El punto de arranque x® + A representa un conocimiento parcial del estado
estable %, y a partir de ahf el sistema genera la informacién correcta z*. Hopfield
declara categéricamente que un sistema fisico que se comporta de esta manera y que,
ademds, sea susceptible de que cualquier conjunto predeterminado de estados pueda
ser asignado como el conjunto de estados localmente estables, es 1itil como memoria
asociativa.

En el modelo que originalmente propuso Hopfield, cada neurona tiene dos posibles
estados: x; = 0 y x; = 1; sin embargo en el mismo articulo presentado por Hopfield en
1982, hace la relevante observacion que la capacidad de almacenamiento de informacién
de la memoria puede incrementarse por un factor de 2, si se escogen como posibles
estados de las neuronas los valores x; = —1 y x; = 1 en lugar de los valores originales
zi=0yz; =1.

La intensidad de la fuerza de conexién de la neurona z; a la neurona x; se representa
por el valor de m;;, y se considera que hay simetrfa, es decir, m;; = m;;. Si z; no estd
conectada con x;, entonces m;; = 0; en particular, no hay conexiones recurrentes de
una neurona a si misma, lo cual significa que my; = 0,Vi. El estado instantdneo del
sistema estd completamente especificado por el vector columna de dimensién n cuyas
coordenadas son los valores de las n neuronas.

La memoria Hopfield es autoasociativa, simétrica, con ceros en la diagonal princi-
pal. En virtud de que la memoria es autoasociativa, el conjunto fundamental para la
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memoria Hopfield es {(z*,2") |p =1,2,...,p} con

o = € A" y A={-1,1} (2.12)

Fase de aprendizaje

La fase de aprendizaje de la memoria Hopfield, es decir la creaciéon de la memoria
M, se realiza de la siguiente manera:

P Bl i L
o =1 T Ty S 1F ] 2.1
mij { 0 si iz (2.13)

Operativamente la expresién 2.13 se puede obtener en tres etapas:

Primera etapa. Para cada una de las p asociaciones (x*,z"), se encuentra la
. t . .,
matriz z* - (z#)" de dimensién n x n:

a
T
o AV Mo H
ah - (xH) = . (2, 2y, . 2h)
T
IOV T b b
ool af k) ol zhah
Wb W f 1, b
zhal  abah zhat zha
b () = : : : : (2.14)
ot (M) = )
TSNV T A TR
alftal ab'ah ot at oty

La matriz 2.14 debe tener valores 1 en su diagonal principal, porque los compo-
nentes de los patrones pertenecen al conjunto A = {—1,1}, segin la expresién 2.12,

y para cualquiera de los valores, 1 o -1, se cumple que z}'z! =1,Vi=1,...,n:
o fo "
1 =iz, xy X T
b = e | (2.15)
- (zh) = .
TR T o
Tp Ty Ty 1 T; Tn
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Segunda etapa. A cada una de las p matrices z* - (x“)t, expresada en 2.15, se
le resta la matriz identidad I de dimensiones n X n, con la finalidad de hacer ceros la
diagonal principal:

e Hol L HooH

o
0 iy x T x| Tn
(oY T = : : : 2.16
- (z = :
(2¥) A 0 - alah (2.16)
i1 2 %

Tercera etapa. Se suman las p matrices z* - (x“)t — I para que finalmente se
obtenga la memoria asociativa Hopfield M:

M=ot (@) = 1) = [l (2.17)

Fase de recuperacién

La fase de recuperacién para la memoria Hopfield consiste en tres etapas; antes de
hablar de éstas, se debe tener presente que: al presentar un patrén Z a la memoria
autoasociativa Hopfield, ésta cambiard su estado con el tiempo, de modo que cada
neurona z; ajuste su valor de acuerdo con el resultado que arroje la comparacién de la
cantidad Z?Zl m;;jz; con un valor de umbral, el cual normalmente se coloca en cero.

Se representard el estado de la memoria Hopfield en el tiempo ¢ por z (¢); entonces
x;(t) representa el valor de la neurona z; en el tiempo t y x; (t 4+ 1) el valor de x; en
el tiempo siguiente (¢t + 1).

Dado un vector columna de entrada T :
Primera etapa. Para t = 0, se hace z(t) = z; es decir, z; (0) = z;,Vi €
{1,2,3,...,n}

Segunda etapa. Vi € {1,2,3,...,n} se calcula z; (¢t + 1) en conformidad con la
siguiente condicién:

1 si Z?:l mijxi (t) >0
zi(t+1)=¢ (1) si iy myz;(t) =0 (2.18)
—1 si Z?:l M T (t) <0

Tercera etapa. Se compara z; (t + 1) con x; (t)Vi € {1,2,3,...,n}. Sizx(t+1) =
x (t) el proceso termina y el vector recuperado es x (0) = z. De otro modo, se
realizan tantas iteraciones como sea necesario hasta llegar a un valor t = 7 para el
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cual z; (T+ 1) =x; (1) Vi € {1,2,3,...,n}; el proceso termina y el patrén recuperado
es x (7).

Fl proceso de convergencia descrito en la tercera etapa de la fase de recuperacion,
indica que el sistema llega a un punto limite localmente estable en el tiempo 7. La
existencia de 7, piedra angular en la memoria Hopfield, estd garantizada a través de la
demostracién que hace Hopfield de que existen puntos limite localmente estables en su
modelo de memoria asociativa; para ello, se define E de la siguiente manera, tomando
en cuenta la condicién de que m;; = 0, Vi:

1 n o n
E= —5 Zmijxixj (2.19)
i=1 j=1

2.1.4. Memorias asociativas morfolégicas

Después de esta incursién en las memorias asociativas cldsicas, en esta seccién se
analizardn las memorias asociativas morfoldgicas. Las memorias morfoldgicas rompen
el esquema convencional de como venian tratdndose las memorias asociativas cldsicas,
ya que éstas tltimas se basan en las operaciones convencionales de vectores y matrices
en la fase de aprendizaje y en la suma de productos para la recuperacién de patrones;
en contraste, las memorias asociativas morfolégicas se basan en: el uso de mdxrimos o
minimos de sumas para la fase de aprendizaje y mdximos o minimos de sumas para
la fase de recuperacion (Ritter, Sussner & Diaz-de-Ledn, 1998; Ritter, Diaz-de-Le6n
&Sussner, 1999).

Existen dos tipos de memorias morfoldgicas: las memorias \/ (maz), simbolizadas

por M, y las memorias /\ (min) simbolizadas por W; ambas memorias funcionan
para los modos heteroasociativo y autoasociativo. Es importante resaltar desde este
momento la ventaja que tienen las memorias asociativas morfolégicas sobre la memoria
Hopfield, ya que las memorias morfolégicas funcionan en los modos autoasociativo y
heteroasociativo y la Hopfield sélo en el modo autoasociativo.

El conjunto fundamental para las memorias asociativas morfolégicas es:

{(x'u7y'u) ’/"L = 17 27“‘7p}

Y 7
I L
) n Y2 m
A={0,1}, at = ; €A y Yyt = ; €A (2.20)
Tn Ym
La memoria autoasociativa debe cumplir: z* = y* Vu € {1,2,...,p}, y para que
sea heteroasociativa se puede afirmar que Jp € {1,2,...,p} para el que se cumpla que

a7 yh.
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Es necesario definir dos nuevas operaciones entre matrices en términos de las ope-
raciones +, \/ y /\, con el fin de expresar las fases de aprendizaje y recuperacién de
las memorias asociativas morfolégicas (Ritter, Sussner & Diaz-de-Ledn, 1998).

Sea D una matriz [d;;] cuyos términos son nimeros

enteros.

y H una matriz [h;;]

mxr XN

Definicién 2.1 FEl producto mdximo de D y H, denotado por C = D~y H, es una

matriz [ciz),, .., cuya ij-ésima componente c;; se define de la siguiente manera:

Definicién 2.2 El producto minimo de D y H, denotado por C = D /\ H, es una

matriz [cij),, .., cuya ij-ésima componente cy; se define asi:

dit; + huj) (2.22)

H>*!

Las expresiones 2.21 y 2.22 contienen a los operadores méximo \/ y minimo /\,
los cuales estdn intimamente ligados con los conceptos de las dos operaciones bésicas
de la morfologia matematica: dilatacion y erosion (Serra, 1992; Haralick, Stenberg &
Zhuang, 1987; Ritter, Sussner & Diaz-de-Leén, 1998); el nombre de memorias asocia-
tivas morfoldgicas estd inspirado precisamente en estas dos operaciones morfolégicas
bésicas.

Memorias asociativas morfolégicas \/

Las memorias asociativas morfoldgicas max heteroasociativas o autoasociativas uti-
lizan el producto minimo 2.22 tanto para la fase de aprendizaje como para la fase de
recuperacion. Ademas, en la fase de aprendizaje juega un papel importante el operador
mdzimo 2.21; de ahi el nombre de memorias maz.

Fase de aprendizaje

La fase de aprendizaje para las memorias morfolégicas max, heteroasociativa y
autoasociativa, consta de dos etapas:

Primera etapa. En cada una de las p asociaciones (z*,y*) se usa el producto
minimo 2.22 para crear la matriz y* A (—z*)" de una dimensién m xn, donde el negado

transpuesto del patrén de entrada x* se define como: (—z#)" = (—af', —zh, ..., —ah) :
7
Yy
YA (—at)t = A (—af,—ahy, ..o —at)
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(A () — )] Ayt —af (A Y —20)]
(A (v — 7)) A vh — (A (v —h)]
y“A(—x“)t: H u: H W
At — o) At - ) At =)
N =) o (A (=] e A - ah)
R i SR el Yy —h
Yo =@ Yp — @y o Yh — T Yh — Th
NGO : : : 2.23
e IR TRt EEERTEE N Had
Ym — T Ym — Ty Ym — T Ym — Tn

Segunda etapa. Se aplica el operador \/(méximo) a las p matrices para obtener

la memoria morfolégica M.

M=\/[y" A=) =Ml (2.24)
mij = \/1 (yl“ — xé‘) (2.25)

Fase de recuperacién

La fase de recuperacién consiste en realizar el producto minimo A de la memoria

M con un patrén de entrada z*,donde w € {1,2,...,p} , para obtener un vector
columna de dimensién m:
y=MAz¥ (2.26)

La i-ésima componente del vector y es:

A7%+x (2.27)

Como se observard en el capitulo de ”Disquisiciones experimentales”, las memorias
morfolégicas M son muy robustas para el ruido aditivo hasta en porcentajes muy altos;
sin embargo, los efectos son devastadores con el ruido sustractivo, atin en porcentajes
muy bajos.
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Memorias asociativas morfolégicas /\

Las memorias asociativas morfoldgicas min utilizan el producto mdximo tanto para
la fase de aprendizaje como para la de recuperacién. Ademas, en la fase de aprendizaje
el operador minimo tiene un peso muy grande; de ahi, se deriva el nombre de memorias
min.

Fase de aprendizaje

Las memorias morfolégica min para el modo heteroasociativo y autoasociativo, en
la fase de aprendizaje tienen dos etapas para generar la memoria W.

Primera etapa. En cada una de las p asociaciones (z*,y") se hace uso del

producto méximo 2.21 para crear la matriz y* V (—z*) de dimensiones m X n,

donde el negado del transpuesto del patrén de entrada x* se define como: (—x“)t =

(—af, —ab, ..., —ah)
"
Yy
YV (=a) = | T | V(-af, —ah, . —alh)
Ym
[V () — )] V(yh 2 [V () — @)
[V (v —21)] Vv (vh —af [V (v — n)]
y“V(—x“)t: w H W
v (@t —at)] v (yt ) [V (' — o)
Vb=l o V()] e vk - ah)
i T 1 Y —ah
Yo —m Yp =y e Yy — Yy —ah
HY (i) — : : : : 2.28
VTS e gt gt e gt |2
Ym =T Ym —ThH o Ym — T Ym — Th

Segunda etapa. Se aplica el operador minimo /\ a las p matrices para obtener
la memoria W.

W= N\ v v (=2")] = [wij] (2.29)



2. Estado del Arte 19

wij = /7'\ (yl“ —xé‘) (2.30)
p=1

Fase de recuperacién

La fase de recuperacién para los modos heteroasociativo y autoasociativo de estas
memorias, consiste en realizar el producto maximo 57 de la memoria W con un patrén
de entrada z*, donde w € {1,2,...,p}, para obtener un vector columna y de dimensién
m:

y=Wsya® (2.31)

la i-ésima componente del vector y es:

yi =\ (wij + %) (2.32)
j=1

2.1.5. Memorias asociativas o

Las memorias asociativas o3 son las tltimas que se analizardn en este capitulo.
Estas memorias presentan las mismas virtudes que las memorias morfoldgicas, por
lo tanto, de entrada son mejores que las memorias asociativas cldsicas. Ademds las
memorias asociativas a8 son memorias que funcionan para los modos heteroasociativo
y autoasociativo, haciendo uso de dos nuevos operadores, llamados: el operador Alfa
() para la fase de aprendizaje y el operador Beta (3) para la fase de recuperacion.
Estas memorias fueron presentadas en (Yénez-Marquez, 2002).

Se deben especificar los conjuntos A y B, que serédn fundamentales para la fase de
aprendizaje y de recuperacién. Se definen de la siguiente manera:

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

Ademéds, las memorias asociativas o8 hacen uso de dos operaciones binarias lla-
madas a y . La operacién binaria o = A x A — B, est4 definida por la siguiente
tabla:

a(z,y)

R olols
—| ol oI

=o'
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La operacioén binaria § = B x A — A, est4 definida de la siguiente manera:

B

)

NN R =OolO8
=l Rl el e Nanl Nay
== =lololol8

Las memorias asociativas a8 hacen uso de cuatro operaciones matriciales que son:

1. Operacion a max: Ppx, Uy Qrxpn = { 3] , donde
mxn

T

i(; = \/ a (plk7q1€])
k=1

2. Operacién fmax: Py, Ug Qrxn = {fg] " donde
mXxXn

fﬁ = \/ B (Pik, qk;5)
k=1

3. Operacién amin: Py, x, My Qrxn = [hfj] , donde
mXn

T

hi; = /\ a (Dik, Qi)
k=1

4. Operacién Smin: Py, ., Mg Qrxn = [hfj] , donde

mxn

hiﬁj = /\ B (Pik, k)
k=1

Nota: k es un entero positivo que puede tomar valores de entre 1 y r inclusive

Restricciones:
- Ninguna de las cuatro operaciones estd definida si 37, k tales que q; = 2.
- Las operaciones U,y M,no estdn definidas si Ji, 7, k tales que pjr = 2 o qxj = 2.

Notacién 2.14  El simbolo X representa indistintamente a alguna de las dos
operaciones Uy 0 My cuando opere un vector columna de dimension m con un vector
fila de dimension n:

YUy ot =yNRat =ym, 2! (2.33)



2. Estado del Arte 21

De acuerdo con la expresién 2.33 se tiene que:

a(y,r1) ay,z) - a(y,Tn)
R — a(yz,z1)  a(yze2) - a(yz,ea)
Ot(ym,l‘l) Q(ym7x2) a(y’rR7:En)

entonces la ij-ésima componente de la matriz y X z! esta dada por:

[y K] = (yi, ;) (2.34)
es decir, para cada = 1,2,...,p se tiene:
[y ® (@)'],, = o (o)) (2.35)

Para este momento se tiene el bagaje de conocimientos necesario para hacer uso
de las memorias como tal.

Memorias asociativas af de tipo \/

Se menciond anteriormente que las memorias asociativas af funcionan para los
modos heteroasociativo y autoasociativo.

La fase de aprendizaje consta de dos fases; en el primero se utiliza el operador X,
y en el segundo se echa mano del operador méximo \/

Fase de aprendizaje

Fase 1. Para cada p = 1,2,...,p, a partir de la pareja (z#,y") se construye la
matriz

[y R (z*)] (2.36)

Fase 2. Se aplica el operador binario maximo \/ a las matrices obtenidas en la

fase 1. ,
v=\/ [y (") (2.37)
p=1
La entrada ij-ésima estd dada por la siguiente expresion:
P
vij = \/ « (yl“,xé‘) (2.38)
p=1

y de acuerdo con la definicién de o : A x A — B, es posible observar que v;; €
B,Vie{1,2,...,m},Vje{l,2,...,n}.
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Fase de recuperacién

Se presenta un patrén z*, con w € {1,2,...,p}, a la memoria heteroasociativa o
autoasociativa af tipo \/ y se realiza la operacién Mg:

Vinga® (2.39)

Las dimensiones de la matriz V son m X n y “ es un vector columna de dimensién
n; debido a esto, el resultado de la operacién anterior debe ser un vector columna
de dimensién m, cuya i-ésima componente es posible obtener a partir de la siguiente

expresion:
n

(Vimga®), /\ (vij, 2%) (2.40)

n p
(Vmga®), /\ \/ « (yl“,xé‘) ;8 (2.41)
j=1 p=1

Memorias asociativas af de tipo /\

La memoria autoasociativa o heteroasociativa a8 de tipo min para realizar la fase
de aprendizaje debe seguir dos etapas; en la primera se debe utilizar el operador X, y
en la segunda se hace uso del operador /\

Primera etapa. Para cada p = 1,2,...,p, a partir de la pareja (z*,y*) se
construye la matriz

[y & (z")'] (2.42)

mxn

Segunda etapa. Se aplica el operador binario minimo /\ a las matrices obtenidas
en la fase 1.

P
A=A [y R (a")] (2.43)
p=1
La entrada ij-ésima estd dada por la siguiente expresion:

p

Nij = /\ a (%#7 J;é‘) (2.44)

pn=1

y de acuerdo con la definicién de o : A x A — B, es posible observar que \;; €
B,Vie{1,2,...,m},Vje{l,2,...,n}.
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Fase de recuperacién

En la fase de recuperacién para la memoria autoasociativa o heteroasociativa, se
debe presentar un patrén z*, con w € {1,2,...,p}, a la memoria asociativa af de
tipo /\ y se debe realizar la operacién Mg :

IO (2.45)

Las dimensiones de la matriz A son m X n y z“ es un vector columna de dimensién
n; debido a esto, el resultado de la operacién anterior debe ser un vector columna
dimensiéon m, cuya i-ésima componente es posible obtener a partir de la siguiente
expresion:

(Awga), = \/ B (Nij, 2) (2.46)
j=1
(hwga), =\ B | A\ a(tah)| oy (2.47)
j=1 p=1

2.2. Estado del arte en estudios experimentales

Dentro del démbito de las memorias asociativas, los trabajos més recientes realiza-
dos, estdn en el desarrollo de las memorias morfoldgicas (Ritter, Sussner, Diaz-de-Leon,
1999) y en las memorias af (Yanez-Marquez, 2002). Algunas memorias asociativas
pioneras han sido retomadas, como el caso de la Lernmatriz de Steinbuch, que aunque
el autor no dejé trabajos posteriores de ésta que sustentaran matemadticamente su
funcionamiento, fue tomada nuevamente como un antecedente en la tesis doctoral
(Yanez-Marquez, 2000) y parte de la fundamentacién matemdtica fue desarrollada en
la tesis de maestria (Sanchez-Garfias, 2004). Investigaciones recientes muestran que,
operando la memoria Lernmatriz de cierta manera con la memoria asociativa Linear
Associator da como origen un clasificador hibrido que genera resultados prometedores
(Santiago-Montero, Yanez-Mérquez & Diaz-de-Ledn, 2002; Santiago-Montero, 2003).

Las memorias asociativas, como es el caso también de muchas otras dreas de inves-
tigacion, necesitan tener un punto que mida su rendimiento ante ciertas condiciones
(Raudys, 2003; Davey & Hunt, 2000; Cherkassky, Fasset & Vassilas, 1991; Santiago-
Montero, Yanez-Mérquez & Diaz de Leén, 2002; Yaniez-Mérquez, 2002), con la
finalidad de mostrar su capacidad, ya sea en funcién del almacenamiento, de la rapi-
dez de procesamiento, de la recuperacion de patrones, entre otras caracteristicas (Chen
& Honovar, 1995; Graham &Willshaw, 1995; Imada & Araki, 1995; Adeodato & Tay-
lor, 1996; Storkey, 1997; Bosch & Kurfess, 1988; Jagota, Narasimhan & Regan, 1988

).

Existen registros de estudios comparativos estadisticos donde muestran que las
redes neuronales pueden ser vistas como memorias asociativas (Cherkassky, Fasset
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& Vassilas, 1991), hay otros comparativos que muestran variaciones de memorias de
correlacién donde se comparan los rendimientos de éstas (Raudys, 2003); existen tam-
bién comparativos donde la red Hopfield es tratada como memoria asociativa (Ydanez-
Marquez & Diaz de Ledn, 2002; Davey & Hunt, 2000); hay investigaciones en las cuales
se han realizado variaciones a la memoria Hopfield y han dejado plasmados los resul-
tados en un estudio comparativo (Davey & Hunt, 2000). Es cierto que el rendimiento
puede variar por la forma de la implementacién y el tamano de las muestras con las
que se experimentardn, pero es una realidad que este tipo de andlisis muestra el perfil
del modelo que se esté estudiando (Duin, 1996).

Un trabajo de investigacion que tiene caracteristicas similares de comparacién para
el estudio estadistico, como se realiza en este trabajo de tesis es: "Linear Algebra Ap-
proach to Neural Memories and Noise Performance of Neural Classifier" (Cherkassky,
Fasset & Vassilas, 1991). Este trabajo tiene la finalidad de mostrar que las redes neu-
ronales pueden ser usadas como memorias asociativas para el proceso de clasificacién.
Las memorias que son usadas en estos experimentos son: la “memoria generalizada
inversa (GI)” y “la memoria de matriz de correlacién (CMM)". El planteamiento es el
siguiente: las memorias estdn fundamentadas en matrices de correlacién y la manera
de operarlas es a través de técnicas estdndar de dlgebra lineal. Se hace énfasis en el
uso de modelos de memorias asociativas distribuidas (DAM).

Las caracteristicas similares que tiene este trabajo con esta tesis son:

1. Trabajan con modelos de memorias asociativas.

2. Tienen un punto de comparacién entre memorias asociativas.

3. Los patrones a recuperar estdn alterados con ruido.

4. Las memorias funcionan para el modo heteroasociativo y/o autoasociativo.
5. Tienen una muestra bastante grande de patrones a aprender y recuperar.
Las diferencias que existe entre estos dos trabajos son:

1. Que el presente trabajo de tesis muestra los resultados de once diferentes modelos
de memorias asociativas y el trabajo de Cherkassky, Fasset & Vassilas, muestra tan
s6lo dos memorias (Cherkassky, Fasset & Vassilas, 1991).

2. El punto de comparacién del desempeno entre las memorias GI y las memorias
CMM se basa en lo robusta que puede resultar la matriz de aprendizaje después de
realizarles algunas operaciones de &dlgebra lineal a las memorias, porque la forma de
recuperar los patrones es la utilizada en la memoria Linear Associator: y = Mx. El
punto de comparacién para determinar el desempefio de las memorias asociativas en
el presente trabajo de tesis, es la recuperacién perfecta del patrén en si.

3. Las memorias GI y CMM son sometidas solamente a ruido sustractivo del 10 %,
pero los vectores con ruido son preprocesados antes de intentar recuperarlos. Las
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memorias analizadas en el presente trabajo de tesis son sometidas a ruido aditivo,
sustractivo y mezclado, con los siguientes porcentajes: 5, 10, 20, 40, 50, 60, 80, 90 y
99 % para los tres tipos de ruido; a excepcién de las memorias hibridas heuristicas,
todos los patrones alterados con ruido son presentados tal cual a las memorias para
su recuperacion.

4. Las memorias GI y CMM sélo fueron probadas para el modo autoasociativo.
Las memorias que son analizadas en el presente trabajo de tesis son probadas para
ambos modos, heteroasociativo y autoasociativo, con dos excepciones: la memoria
Hopfield, que por su diseno original solamente funciona en el modo autoasociativo, y
la Lernmatrix que de origen sélo funciona para el modo heteroasociativo.

5.

a) Las muestras usadas para la memoria GI y la memoria CMM fueron: 100
diferentes caracteres como: alfabeto inglés, alfabeto griego y el resto fueron caracteres
reflejados. Los caracteres fueron representados con imdgenes binarias de 8 pixeles de
alto por 8 pixeles de largo, cuyos valores fueron 0 para la parte oscura y 1 para la
parte blanca. El ruido fue generado de forma aleatoria.

b) Las muestras usadas en el presente trabajo fueron: 139 imégenes binarias de 50
pixeles de alto por 50 pixeles de largo, el valor cero es asignado para la parte oscura de la
imagen y el valor 1 para la parte blanca de la imagen. Los caracteres usados fueron: las
26 letras del alfabeto en maytsculas, 26 letras del alfabeto en mintsculas, 26 caracteres
del alfabeto griego minusculas, 26 caracteres del alfabeto griego en mayuisculas, 26
imédgenes misceldneas y 9 caracteres que representan los ndmeros del 1 al 9. El tipo de
ruido aditivo, sustractivo y mezclado fue generado aleatoriamente.

Los modelos de memorias cldsicos que son analizados en este trabajo de tesis,
asf como las memorias morfolégicas y las memorias a8 no han sido, previamente a
este trabajo de tesis, comparadas a plenitud entre ellas, ante las mismas condiciones
de aprendizaje y recuperacion (Yaniez-Marquez, 2002). El presente trabajo tiene esa
finalidad.



Capitulo 3

Herramientas matematicas

A lo largo de este capitulo se analizardn las herramientas mateméticas usadas
para el desarrollo de este trabajo de tesis. Se destaca el hecho de que este capitulo es
crucial para el cabal entendimiento del funcionamiento de las memorias asociativas.
Fl capitulo estd estructurado de la siguiente manera: en primera instancia, se hablara
de las sumaciones, posteriormente se destacard el uso de las operaciones matriciales
y de los vectores n-dimensionales en el dmbito de las memorias asociativas; después
se describe c6mo se generan los diferentes tipos de ruidos en imédgenes binarias y por
dltimo se trata el tema de los operadores morfoldgicos usados en el presente trabajo.

3.1. Sumaciones

Una sumacién es una serie o sucesién que es afectada por algin operador; por
ejemplo, cuando se hace uso de > (sigma) se estd hablando de una serie cuyo operador
que estd afectando es una suma, y se le conoce como sumatoria. En el presente trabajo
no solamente se hace uso de sumatorias, sino de series afectadas por el operador \/

(méximo) o por el operador /\ (minimo). Este tipo de operaciones son significativas en
las memorias asociativas: Lernmatrix, morfolégicas y af. Se analizard a continuacién
las sumatorias, el operador méximo y el operador minimo.

3.1.1. Sumatorias

El caracter griego cuyo nombre es sigma » _, dentro de las matematicas se ha usado
para facilitar la escritura de la suma de los elementos de una sucesién y puede definirse
de la siguiente manera:

Y F@)=F(m)+F(m+1)+F(m+2)+--+F(n)

Donde m y n son enteros y se cumple que m < n. El niimero m se denomina limite
inferior de la suma y n se llama limite superior. El stmbolo ¢ es un sfmbolo convencional

26
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y puede ser sustituido por cualquier otro. En el capitulo 2 se puede observar que la
memoria Lernmatriz usa la sumatoria para el proceso de recuperacion; por su parte,
la memoria Linear Associator hace uso de las sumatorias en su proceso de aprendizaje
y la memoria Hopfield también hace uso de las sumatorias en su fase de aprendizaje.
Las sumatorias son una piedra angular en los procesos ya sea de aprendizaje o de
recuperacién para las memorias asociativas cldsicas. Se verdn algunos ejemplos de
c¢6mo hacer uso de las sumatorias.

Ejemplo 3.1

6
Zi3:43+53+63
i=4

Ejemplo 3.2 Cuando los términos de una suma contienen subindices, la suma:

a+as+---+ay

se puede escribir con la notacién sigma de la siguiente manera:

n
Do
i=1
Ejemplo 3.3 Sea la suma de los elementos de la sucesion:

—3as + 4a4 — das + 6ag — Ta7 + Sag

Esta sucesién puede ser representada de la siguiente manera:

8
> (=1)ia;

=3
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3.1.2. Operador \/

El operador \/ dentro de una sucesién significa obtener el valor maximo de los
elementos que se encuentran dentro de ésta, y se define de la siguiente manera:

n

\V F@)=Fm)\/Fm+1)\/F(m+2)\/---\/F(n)

i=m

Donde m y n son enteros y se cumple que m < n. El niimero m se denomina limite
inferior del méximo y n se llama limite superior. El simbolo ¢ es un simbolo conven-
cional y puede ser sustituido por cualquier otro. El operador \/ es fundamental para
el proceso de recuperacién en la memoria Lernmatriz. Este operador es determinante,
también, para la memoria morfolégica de tipo max y para la memoria o8 de tipo max,
de hecho el término max de estas memorias, es debido a que el operador \/ desempena
un papel fundamental en el buen rendimiento de estas memorias. El siguiente ejemplo
muestra el funcionamiento del operador \/

Ejemplo 3.4. Obtener el mdzimo de los 8 primeros nimeros enteros positivos.

i\Zi:1\/2\/3:3

3.1.3. Operador /\

El operador /\ dentro de una sucesién, significa obtener el valor minimo que se
encuentra dentro de ésta y se define de la siguiente manera:

n

N\ F@)=Fm A\Fm+)AFm+2) \--- \F(n)

i=m

Donde m y n son enteros y se cumple que m < n. El nimero m se denomina
limite inferior del minimo y n se llama limite superior. En el capitulo 2 se habla de la
memoria morfolégica min y la memoria o8 min, obviamente se deduce que el operador
/\ es determinante para el buen desempeno de éstas. El siguiente ejemplo muestra el
funcionamiento del operador min:

Ejemplo 3.5. Obtener el minimo de los 8 primeros nimeros enteros positivos.

i/s\lizl/\Z/\3:1
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3.2. Operaciones matriciales

En virtud de que las memorias asociativas se representan por medio de matrices, es
necesario exponer algunos conceptos ya conocidos sobre las notaciones de las matrices
y vectores, que de hecho ya se usaron en el capitulo 2 y se usardn en el capitulo 4.

Notacién 3.6 Las matrices se representan con esta notacion: si m,n,r Son
nimeros enteros positivos, A = [aij]mw representa una matriz de dimensiones m X r,
cuya ij-ésima entrada es ai;, y B =][bjj] representa una matriz de dimensiones
r X n, cuya ij-ésima entrada es b;;,

XN

Definicién 3.7 Una matriz A de dimensiones m X r es un arreglo rectangular,
cuyos m X r elementos estdn dispuestos en m renglones y r columnas.

aill a2 et a/lj et ailr
a1 a2 e a/2j e agy
R N B
aml Am2 *°° Ami *°° Qmpr

Definicién 3.8 Suma de matrices: Sean A y B dos matrices de m x n. Entonces
la suma de A y B es la matriz de dimension m x n, A+ B dada por:

ain +bin aip+bi2 -+ ay, +biy

ag1 +ba1  aze+ba - ag, + b2
A+ B = (a;; + bij) = n n

am1 + bml am2 + bm2 SR bmn

es decir, A + B es la matriz m X n que se obtiene al sumar los componentes
correspondientes de A y B.

Definicién 3.9 Resta de matrices: Sean A y B dos matrices de m X n. Entonces
la suma de A y B es la matriz m x n, A+ B dada por:

a1 —bin  ai2—bi2 -+ ain — b

ag1 —bar  aga —ba -+ agy, —bay
A — B = (ai] bl]) =

am1 — bml am2 — bm2 o Amn — bmn

es decir, A — B es la matriz m X n que se obtiene al restar los componentes
correspondientes de A y B.
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Definicién 3.10 Mdzimo de matrices: Sean A y B dos matrices de mxn. Entonces
el maximo de A y B es la matriz m X n, A\/B dada por:

a1 Vbir a2Vbiz -+ ain Vb

a1 Vb agaVba oo ag, Vb,
A\/B:(aij\/bij): .

am1 VvV bml ama V bm2 G V bmn

es decir, A\/B es la matriz m X n que se genera al obtener el médximo de los
componentes correspondientes de A y B.

Definicién 3.11 Minimo de matrices: Sean A y B dos matrices de mxn. Entonces
el maximo de A y B es la matriz m xn, A /\B dada por:

air Abir a2 Abiz - ain Abin

a1 Abar  aga Abag - ag, Abay,
A/\B:(aij/\bij): . . .

am1 N\ bml am2 N bm2 G N bmn

es decir, A /\B es la matriz m x n que se genera al obtener el minimo de los
componentes correspondientes de A y B.

Las anteriores operaciones de matrices son usadas para la construccién de la matriz
de aprendizaje de los modelos de memorias asociativas. La memoria Linear Associator
y la memoria Hopfield, por ejemplo, hacen uso de la suma de matrices para crear
su matriz de aprendizaje. Las memorias de tipo min hacen uso de la operacién de
minimo de matrices para generar la matriz de aprendizaje y las memorias de tipo
max, usan la operaciéon de méximo de matrices para su fase de aprendizaje. Como se
puede constatar en el capitulo 2, las matrices son fundamentales para todo modelo de
memoria asociativa.

3.3. Vectores n-dimensionales

Dentro de la literatura del dlgebra lineal se considera a los vectores como un tipo
especial de matriz (Lang, S. 1976; Grossman, S.I, 1996; Leithold, L. 1998). Asi, ciertas
combinaciones en los valores de m, n y r, dan lugar a casos especificos, los cuales vale
la pena mencionar porque simplifican las operaciones:

e Sim =1y r =1, existe una unica entrada, a1;. En este caso se trata de un
nimero que indicaremos con la letra a sin subindices.
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e Sim=1yr>1,setrata de un vector fila con r entradas: (ai1,ai2,...,a1,). Se
eliminara el subindice 1 que corresponde a m para simplificar la notacién, y el vector
fila se denotard asi: a = (a1, aq9,...,a,).

e Sir>1ymn=1, setrata de un vector columna con n entradas:

Se eliminard el subindice 1 que corresponde a r para simplificar la notacién, y el
vector columna se denotard asi:

por ser casos particulares de matrices, los vectores se sujetan a las definiciones
citadas en la seccién anterior.

3.3.1. Producto externo

Sea A una matriz de m x 1, donde:

ai
az

am

y sea B una matriz de 1 x m, tal que:

b = (by,ba,...,by)

el producto externo estd dado por:

a1 a1b1 a1b2 s albn

asby  asby - asgb,
as ‘(bl,bQ,...,bn): 2V1 202 2

am ambi ambs -+ ambn
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dando como resultado una matriz de dimensién m x n.

El producto externo tiene incidencia en el proceso de aprendizaje para la memoria
Linear Associator y la memoria Hopfield en la primera fase de aprendizaje.

En algunos casos, en lugar de usar un producto entre un vector renglén y un vector
columna, se usard el operador \/ o el operador /\, y de igual manera se generard una
matriz de m X n, con la diferencia que el resultado estard afectado, no por un producto,
sino por el operador maximo o el operador minimo. En el capitulo 2 de este trabajo,
se puede constatar este hecho, ya que las memorias morfolégicas y las memorias af
operan de esta manera para su primera fase de aprendizaje.

3.4. Ruido

Se comenté en el capitulo 1 que el ruido puede clasificarse en: ruido aditivo, ruido
sustractivo o ruido mezclado. En este apartado se analizard cémo se genera el ruido
en el conjunto fundamental, el cual estard formado por imédgenes binarias.

Es posible especificar la cantidad de ruido con que se ha alterado un patrén binario
mediante la probabilidad de ruido, la cual se calcula haciendo uso de la expresién
siguiente (Pitas, 2000):

r
=— 3.1
p= (3.1)

donde r es la cantidad de componentes que han sido alterados por el ruido y n es
la cantidad total de componentes en el patrén.

3.4.1. Ruido aditivo

Fl ruido aditivo se puede calcular de la siguiente manera:

Pre = (i> (100) (3.2)

ni

donde r es la cantidad de pixeles (con valor l6gico de background) que han sido
alterados por el ruido y njes la cantidad de pixeles con valor l6gico de foreground que
hay en el patrén.

Nota: Claramente se puede observar que si n es la cantidad total de pizveles en
la imagen, y si n1 es la cantidad de pixzeles con valor ldgico de foreground, se debe
cumplir que n1 < n; ademds, la cantidad de pizeles con valor ldgico de background en
el patron serd: n — ny.
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Si en un caso particular se conoce el valor de p,.. y se desea saber la probabilidad
de ruido p, se combinan las expresiones 3.1 y 3.2 para dar lugar a la expresién 3.3:

p=(mw) (5) 69

Si un patrén estd almacenado en un arreglo lineal binario pat [n] con n; pixeles que
poseen valor 16gico de foreground, el primer paso para lograr afectar el patrén con un
valor p,, de ruido aditivo es calcular r, el nimero de pixeles que serdn cambiados de
valor 16gico de background a valor 16gico de foreground ; para hacerlo, se debe calcular
r de la siguiente manera:

= (5o0) )

3.4.2. Ruido sustractivo

Para calcular el ruido sustractivo se aplican las mismas expresiones 3.1, 3.2 y 3.3,
con la diferencia de que ahora r es el nimero de pixeles de valor 16gico de foreground
que han sido alterados con ruido. Se debe tener en cuenta el siguiente hecho: mientras
que el ruido aditivo agregado a un patrén especifico depende de la diferencia que
hay entre el nimero de pixeles con valor 16gico de background y el nimero de pixeles
con valor 16gico de foreground presentes en los patrones fundamentales, ocurre que la
cantidad de ruido sustractivo que se anade a un patrén especifico depende sélo del
nuimero de pixeles con valor l6gico de foreground que hay en ese patrén fundamental;
es decir, el mdximo porcentaje de ruido sustractivo con el que es posible alterar un
patrén fundamental es 100 %, porque en ese momento desaparecen los pixeles con valor
l6gico de foreground del patrén, independientemente del nimero de pixeles con valor
l6gico de background presentes.

Si un patrén estd almacenado en un arreglo binario pat [n] con 1y pixeles que poseen
valor 16gico de foreground, el primer paso para lograr afectar el patrén con un valor
prr de ruido sustractivo es calcular 7, el nimero de pixeles que serdn cambiados de
valor 16gico de foreground a valor légico de background; para hacerlo se debe calcular
r de la siguiente manera:

= ()
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3.4.3. Ruido mezclado

Dado que el ruido mezclado afecta tanto a pixeles con valor 1égico de background
como pixeles con valor 16gico de foreground, se tomard como base a expresién 3.1 para
calcular el la probabilidad de ruido mezclado; ademds, si un patrén estd almacenado
en un arreglo binario pat [n], para afectar los valores 16gicos independientemente su
valor se debe calcular r e invertir los valores 16gicos. Para calcular r, se debe hacer de
la siguiente manera:

T=pn

donde n es la cantidad total de componentes en el patrén y r es la cantidad de
componentes que han sido alterados por el ruido.

3.5. Operadores morfolégicos

La morfologfa matemadtica, que comenz6 a desarrollarse a finales de los anios sesen-
ta, permanece hoy en dia como una parte importante en andlisis de imagenes. La
morfologia matemadtica estd basada en la geometria y la forma. Las operaciones mor-
folégicas simplifican las imdgenes y preservan las formas principales de los objetos.
La morfologfa matemética suele utilizarse en tareas como las siguientes: suavizar los
bordes de alguna regién debido a que las imdgenes pueden presentar en estos bordes,
ruido, protuberancias o valles que obviamente pueden corregirse mediante transforma-
ciones morfolégicas. También se pueden separar regiones que se encuentran juntas o
juntar regiones que se encuentran separadas.

La morfologfa matemdtica aprovecha las propiedades de los conjuntos de puntos, los
resultados de la geometria integral y la topologfa, teniendo como base 2 operaciones
que son la erosién y la dilatacién. Estas operaciones son las que se utilizan en este
tema de tesis para preprocesar los patrones que contiene ruido mezclado y presentar
los patrones preprocesados a las memorias heuristicas para que éstas puedan realizar
recuperaciones perfectas.

La dilatacion y la erosion, definidas en las expresiones 3.4 y 3.5 respectivamente, son
dos operaciones bésicas de la morfologia matemadtica (Diaz-de-Ledn & Yanez, 2000).

Dilatacién de A por B: A& B = {z] (B_)m NA+#¢} (3.4)

Erosién de A por B: Ao B ={z|(B), C A} (3.5)
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En ambas operaciones, A es un conjunto cualquiera y B es un conjunto, tipicamente
con pocos elementos, llamado elemento estructurante. En el caso en que A y B son
imédgenes binarias, el elemento estructurante es una vecindad con pocos pixeles.

El conjunto B~ es el reflejado del conjunto B, y se define asi: B~ = {—b|b € B},
mientras que (B), es una operacién llamada traslacién del conjunto B por z, y se
define de la siguiente manera: (B), = {z + b|b € B}.

El resultado generado por dilatar una imagen (patrén) afectada por ruido mezclado,
es una imagen que estd afectada por ruido aditivo; ahora bien, el resultado generado
por erosionar una imagen (patrén) afectada por ruido mezclado es una imagen afectada
por ruido sustractivo. En el capitulo 2 se analizaron las memorias morfolégicas y las
memorias o3, se especificé que las memorias de tipo min son robustas para patrones
afectados por el ruido sustractivo y que las memorias de tipo max son excelentes para
patrones afectados por el ruido aditivo. Como se puede deducir al hacer uso de las
operaciones morfoldgicas: erosién y dilatacién, con los patrones afectados por el ruido
mezclado se puede dejar preparado el camino para que las memorias de tipo min o de
tipo max pueda recuperar de manera perfecta un patrén. En el capitulo 4 se muestra
cémo es generada la memoria hibrida o heuristica que hace uso de la erosién y la
dilatacion.



Capitulo 4

Desarrollo

Este capitulo es de vital importancia, debido a que se mostrard el desarrollo del
sistema computacional que permitié hacer el estudio estadistico comparativo entre las
memorias asociativas descritas en el capitulo 2. Se presentars, ademas, el desarrollo de
un método hibrido haciendo uso de los operadores morfolégicos: erosién y dilatacién;
el método hibrido se aplicard tanto a las memorias morfoldgicas como a las memorias
af, para que éstas puedan obtener recuperaciones perfectas ante el ruido mezclado.

El capitulo estd estructurado de la siguiente manera: implementacién del conjun-
to fundamental, implementacién de la generacién de los diferentes tipos de ruido;
implementacién, en detalle, de los operadores morfoldgicos: dilatacién y erosién; im-
plementaciéon de las memorias heteroasociativas y autoasociativas y, por ultimo, se
muestra como se usa el control Activex Chart de C+4 Builder para la creacién de
graficas.

Los patrones fundamentales que serdn usados para todas las memorias asociativas
son imdgenes binarias con formato BMP, con un ancho de 50 pixeles y con un alto
de 50 pixeles; el valor asignado a los pixeles de color blanco es el valor l6gico 1 (de
background) y el valor de los pixeles de color negro es el valor 16gico 0 (de foreground).
Los pixeles negros son de interés principal ya que definen a la imagen, mientras que
los pixeles blancos forman el fondo.

En el apéndice A, que se encuentra en el CD anexo, se detalla la manera en que se
implementd la manipulacién de las imdgenes en formato BMP.

4.1. Generacion del conjunto fundamental

El conjunto fundamental se define de la siguiente manera: (z*,y*) |w € {1,2,...,p},
segtin la expresién 1.1. Hay que destacar que el conjunto fundamental es imprescindible
para la creacién de la memoria M. En el capitulo 2, también se mostré la manera de
operar el conjunto fundamental para cada modelo de memoria asociativa, asi como su
importancia en la fase de recuperacion.

36
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Se mencioné anteriormente que el conjunto fundamental para realizar el estudio
estadistico comparativo estarfa conformado por imdgenes binarias en formato BMP,
con un tamafno de 50 pixeles de ancho por 50 pixeles de alto. Como son imdgenes
cuadradas, el primer paso légico a seguir es: convertir de alguna manera la imagen de
50 x 50 a un vector de 2500 elementos; en al apéndice A se muestra cémo se puede
convertir la imagen a un vector.

Como los elementos del conjunto fundamental son archivos con formato BMP, éstos
son almacenados en algin lugar del disco duro para ser operados. Cuando el conjunto
fundamental es usado, no se cargan todas las imédgenes que forman dicho conjunto
fundamental en la memoria RAM, sino que se carga una imagen a la vez, haciendo
uso de un objeto grédfico de C++ Builder que permite cargar im&genes; conforme se
vayan usando las imdgenes se van dibujando en la interfase gréfica, lo cual quiere decir
que visualmente se ve el conjunto fundamental, pero solamente la imagen (patrén)
que se estd procesando se encuentra en la memoria. La figura 4.1 muestra la interfase
grafica de cierto conjunto fundamental, aqui se observan las imégenes de las letras del
alfabeto, pero la dnica que estd en memoria es la imagen que contiene la letra ”7Z” ya
que fue la tdltima imagen que se cargé.

i]h Estudio comparativo de memorias asociativas
Archive Procesamienta deimagenes Memorias Ejecuddn Graficas  Ayuda

B

F G
M N
TU

< OI>»
X
<JOX0O
NV IT

P
W

figura 4.1. Conjunto fundamental a procesar.

Las memorias pueden ser heteroasociativas o autoasociativas. Si una memoria es
heteroasociativa, se puede afirmar que: 3 € {1,2,...,p} para el que se cumple que
xH # y#; es decir, que al menos una imagen x* es diferente de la imagen correspondiente
y*, siendo igual el nimero de imdgenes tanto z* como y*. Si este es el caso, se guardan
dos referencias a los directorios donde estdn almacenados dichos conjuntos de imégenes,
para ser llamados més adelante por los modelos de memorias asociativas. En caso de
que sean memorias autoasociativas, sélo se escoge un tnico conjunto de imagenes x*;
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por esta razén se guarda solamente una referencia a la ruta donde se encuentran las
imégenes.

Con lo anterior mencionado, los pasos 16gicos para cargar el conjunto fundamental
son:

1. Determinar si la memoria es autoasociativa o heteroasociativa
2. Abrir el conjunto fundamental.

4.2. Generacion de ruido

Se ha dejado ver a lo largo de este trabajo que una de las cosas apasionantes de
las memorias asociativas es la capacidad de recuperacién de patrones con cierto grado
de ruido; la pregunta que cabe realizar es ;cémo se genera el ruido? En el capitulo 3,
seccién 4, se mostré que se pueden generar tres diferentes tipos de ruido: el aditivo, el
sustractivo y el mezclado.

4.2.1. Ruido aditivo

La idea principal para la generacién de ruido aditivo es buscar aleatoriamente
una coordenada (z,y) cuyo valor de pixel sea de background y cambiar el valor del
pixel a foreground, en cantidades determinadas por la expresién 3.3, de acuerdo con el
porcentaje de ruido que se desee obtener.

Para generar ruido aditivo se deben seguir los dos pasos que a continuacién se
detallan:

1. Se obtiene el drea de la imagen a través del siguiente algoritmo:

Se obtiene el negativo de la tmagen
area = 0
Para y = 0 hasta el alto de la imagen, hacer:
Para © = 0 hasta el ancho de la imagen, hacer:
St el valor del pizel es igual a 1 entonces
area = area +1

2. En funcién a la expresién 3.3 se obtiene la cantidad de ruido

cantidad _de_ruido = (area * porcentaje) / 100.
Donde porcentaje es una variable que guarda el valor dado por un usuario.
Una vez calculado la cantidad de ruido se procede a realizar el siguiente algoritmo:
Para i = 0 hasta cantidad_ de_ ruido, hacer:
mientras el valor del pixzel obtenido aleatoreamente sea igual a 1 repetir este paso
de la coordenada x,y obtenida, que hizo que el ciclo anterior terminara, se debe
asignar un valor 1 al pixzel de esta misma coordenada
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Se obtiene el negativo de la imagen operada.

Por ejemplo, el efecto de seguir este algoritmo con un 60 % de ruido aditivo es el
siguiente:

figura 4.2 resultado del algoritmo que genera el ruido aditivo.

4.2.2. Ruido sustractivo

Fl ruido sustractivo, como lo muestra la figura 1.2 del capitulo 1, significa afectar el
drea oscura de la imagen, es decir, afectar los pixeles cuyos valores son de foreground.
La idea central de la generacién de ruido sustractivo es encontrar aleatoriamente co-
ordenadas cuyos valores en los pixeles sean de foreground y al encontrarlos se cambian
los valores de estos pixeles a background. Para la generacién del ruido sustractivo se
debe seguir el mismo procedimiento que se realizé para el ruido aditivo, pero con la
diferencia de que ahora se estdn buscando los pixeles cuyo valor es de foreground para
cambiarlos a background. Fl ruido sustractivo se genera de la siguiente manera:

1. Se obtiene el drea de la imagen a través del siguiente algoritmo:

area = 0
Para y = 0 hasta el alto de la imagen, hacer:
Para © = 0 hasta el ancho de la imagen, hacer:
St el valor del pizel es igual a 1 entonces
area = area +1

2. En funcién a la expresién 3.3 se obtiene la cantidad de ruido

cantidad _de_ruido = (area * porcentaje) / 100.
Donde porcentaje es una variable que guarda el valor dado por un usuario.
Una vez calculado la cantidad de ruido se procede a realizar el siguiente algoritmo:
Para i = 0 hasta cantidad_ de_ ruido, hacer:
mientras el valor del pixel obtenido aleatoreamente sea igual a 1 repetir este paso
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de la coordenada x,y obtenida, que hizo que el ciclo anterior terminara, se debe
asignar un valor 1 al pixzel de esta misma coordenada

El resultado de este algoritmo con un 60 % de ruido sustractivo es el siguiente:
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figura 4.3 resultado del algoritmo que genera el ruido sustractivo

4.2.3. Ruido mezcaldo

Fl ruido mezclado, como lo muestra la figura 1.2 del capitulo 1, consiste en que
aleatoreamente se encuentre una coordenada (z,y) y el valor del pixel que tenga esta
coordenada sea cambiado, es decir, si el valor del pixel es de background se cambiard
por el valor de foreground, y si es de foreground se cambiard por el de background; se
debe tomar en cuenta que si el pixel cuya coordenada a cambiar es (z,y) ya ha sido
cambiada anteriormente, no se realizard el cambio de valor; es decir el ruido aleatorio
es condicionado. El algoritmo para generar este tipo de ruido se puede implementar
de la siguiente manera:

ruido = (ancho_de_imagen * alto de_imagen * porcentaje_a_ afectar ) / 100;
para i= 0 hasta (ancho_imagen-1) * (alto_imagen -1), en incremento de 1 hacer:
ImgAux [i] = 2;
Para area = 0 hasta area < ruido-1 hacer
r =rand( )% w;
y =rand( )% h;
si GetPizel(x , y) = 1 entonces
st ImgAux[ y * ancho_imagen x] = 2 entonces
ImgAux[ y * ancho_imagen + x| = 0;
SetPixel(z,y) = 1
area = area +1
$ino
st ImgAuzx[ y * ancho_imagen + z] = 2 entonces
ImgAuz[y *w + x] = 1;
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SetPizel(z,y) = 1
area = area + 1
fin del GetPizel

El resultado de seguir este algoritmo con 40 % de ruido mezclado es el siguiente:

figura 4.4 resultado del algoritmo que genera el ruido mezclado.

4.3. Operadores morfolégicos

La erosién y la dilatacién son los operadores morfolégicos que fueron usados en este
tema de tesis como adicién en las memorias asociativas morfoldgicas y en las memorias
asociativas a3 para solucionar el problema de éstas con el ruido mezclado. El nombre
que se les dio a estas memorias hibridas fue el de "memorias heuristicas”.

En la expresiéon 3.4 se define la dilatacién de la siguiente manera: Dilataciéon de
Apor B: A® B = {z|(B7), N A# ¢}. Para implementar la dilatacién se sugiere el
siguiente algoritmo:

k=4
W = Ancho_Imagen_A_Dilatar
H = Alto_Imagen_A_Dilatar
centro_x = ( Ancho_ ElementoEstructurante - 1 ) / 2
centro_ y = ( Alto_ ElementoEstructurante - 1 ) / 2
para y = 0 hasta Alto_Imagen_ A Dilatar, incremento en 1, hacer:
para © = 0 hasta Ancho_Imagen_A_ Dilatar, incremento en 1 hacer:
min = 0;
para yy = 0 hasta Alto_ ElementoEstructurante, incremento en 1, hacer:
para zx = 0 hasta Ancho__ElementoFEstructurante, incremento enl, hacer:
st la coordenada (zxz,yy) del ElementoEstructurante es 0 entonces:
W = (2 * Ancho_Imagen_A_Dilatar + z - ( zx - centro_x ) )%
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Ancho _Imagen_ A_ Dilatar
H = (2 * Alto_Imagen_ A_Dilatar + y - (yy - centro_y) ) %
Alto_Imagen_ A Dilatar
st la coordenada (W, H) de la Imagen_ A Dilatar es diferente de 0 entonces
min = min +1
st min > k
la coordenada (z,y) de la Imagen A _Dilatar es 1
en caso contrario
la coordenada (x,y) de la Imagen A Dilatar es 0

El resultado obtenido de este algoritmo en una imagen que contiene el 10% de
ruido mezclado se muestra en la figura 4.5.

figura 4.5. Resultado del algoritmo de dilatacion.

En la expresion 3.5 la erosién se define de la siguiente manera: Erosion de A por
B: Ac B = {z|(B), C A}. Para implementar la erosién de una imagen se sugiere el
siguiente algoritmo:

k=4;
centro_x = ( Ancho_ ElementoEstructurante - 1 ) / 2
centro_y = ( Alto_ ElementoFEstructurante - 1 ) / 2
para y = 0 hasta Alto_Imagen_ A Erosionar, incrementando en 1, hacer:
para x = 0 hasta Ancho_Imagen_ A Erosionar, incremento en 1, hacer:
min = 0;
para yy = 0 hasta Alto_ ElementoEstructurante, incemento en 1, hacer:
para xz = 0 hasta Ancho_ ElementoFEstructurante, incrementeo en 1 hacer:
si la coordenada (zx,yy) de ElementoEstructurante = 0 entonces:
W = ( Ancho_Imagen_A FErosionar + x + xx - centro_x )%
Ancho_Imagen_ A _ FErosionar
H = ( Alto_Imagen_A_Erosionar + y + yy - centro_y ) %
Alto_Imagen_ A Frosionar
si la coordenada (W, H) de Imagen A _Erosionar = 0 entonces:
min = min + 1
st min <=k
if( min <=k )
la coordenada (z,y) de Imagen A _ Frosionar es 1
en caso contrario
la coordenada (z,y) de Imagen A _ Erosionar es 0

Fl resultado obtenido con este algoritmo aplicado a una imagen que contiene el
10 % de ruido mezclado se muestra en la figura 4.6.
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figura 4.6. Resultado del algoritmo de erosion.

El elemento estructurante del que se hablé en la secciéon 3.5 y que se usé en la
implementacién de los algoritmos de la erosién y de la dilatacién es el siguiente:

1101
0110
1101

Las memorias morfoldgicas de tipo max son muy robustas al ruido aditivo y las
memorias morfoldgicas min son muy robustas al ruido sustractivo. Lo mismo sucede
con las memorias af. Al dilatar un patrén que contenga ruido mezclado el resultado
de este patron, es un patrén con ruido aditivo (figura 4.5), que puede ser recuperado
de manera perfecta con las memorias de tipo max o al erosionarlo, el resultado es un
patrén con ruido sustractivo (figura 4.6), que puede ser recuperado de manera perfecta
con las memorias de tipo min.

4.4. Implementacién de las Memorias Asociativas

Las memorias asociativas que se someterdn al estudio experimental comparativo
son las que se describieron a detalle en el capitulo 2; éstas son: la memoria Lernma-
triz, la memoria Linear Associator, la memoria autoasociativa Hopfield, las memorias
morfoldgicas y las memorias af.

Antes de comenzar a describir la implementacién de estas memorias, es necesario
definir la estructura general de una memoria asociativa. La idea se concibié de la
siguiente manera: Una memoria asociativa puede ser vista como un objeto, cuyas
caracteristicas principales son: 1. El saber aprender un conjunto fundamental que estd
conformado por una asociacién de vectores y 2. Saber recuperar un patrén completo
a partir de un patrén de entrada. Todas las memorias asociativas analizadas en el
capitulo 2 tienen estas caracteristicas; teniendo esto presente, se debe definir una
plantilla genérica que indique las caracteristicas de las memorias, la plantilla es la
siguiente:

class MEMORY{

protected:
int *Memory;
nt *x;
int *y;
it width;
int height;
public:

virtual int Learn( int *z, int *y ) = 0;
virtual int *Get( int *zr ) = 0; };
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Como se observa en la plantilla anterior es importante definir un espacio en la
memoria RAM donde se almacenard la matriz de aprendizaje M (int *Memory), pero
para formar M estd claro que primero se debe definir su tamano; para asignar el
tamano de M es necesario conocer a priori la cantidad de elementos (int width) que
contiene el vector de entrada = (int *x) y la cantidad de elementos (int height) que
contiene el vector de salida y (int *y). Donde cobran sentido los vectores x y y definidos
en la plantilla son en las funciones de aprendizaje y de recuperacién. Al declarar las
funciones de aprendizaje (virtual int Learn( int *z, int *y ) = 0) y de recuperacién
(virtual int *Get( int *r ) = 0) como virtualmente puras, se estd indicando que estas
funciones serdn definidas por la memoria asociativa que herede esta plantilla; dicho
de otra forma, existirdn tantas funciones de aprendizaje y recuperacién como memo-
rias se implementen. Sin embargo, aunque sea de manera diferente la implementacién
(algoritmos), las funciones de aprendizaje y de recuperacién de las memorias tendrén
el mismo nombre: a este ultimo término dentro del paradigma de la programacién
orientada a objetos se le conoce como “polimorfismo”.

Teniendo como base la plantilla genérica de memorias asociativas se comenzara
con la implementacion de éstas; en las secciones siguientes sélo se hablard de las im-
plementaciones de las funciones de aprendizaje y de recuperacion.

4.4.1. Implementaciéon de la memoria asociativa Lernmatrix

Fase de aprendizaje

La Lernmatriz acepta como entrada a los siguientes patrones binarios z# € A™ |
A ={0,1} y genera como salida la clase y* € AP que le puede corresponder de entre p
clases diferentes. Cada uno de los componentes m;; de M de la Lernmatriz, tiene valor
0 al iniciar el aprendizaje, y se actualiza de acuerdo con la expresién 2.2 que contiene
la regla m;; + Am;;, donde:

N R

tesiz; =1=y;

Amg;=q —esia] =0y vy} =
0 en otro caso

siendo € una constante positiva escogida previamente.

Construcciéon de la memoria Lernmatrix en funcién de la expresién 2.1
LearnMatrix( width, height ){

Learnmatriz::uidth = width

LearnMatrix::height = height

E=1;
numero _de_ clases = alto
Contador _de_ patrones = 0;

se crea el especio en la memoria ram para la matriz de aprendizaje M
en funcion a width y height
se pone a 0 todos los elementos de la matriz de M
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Fase de aprendizaje en funcién de la expresién 2.2
Learn( z, y ){
Learnmatriz::x = x
Learnmatriz::y = vy
Apuntador = Contador _de_patrones * LearnMatrix: :width;
para 1 = 0 hasta Learnmatriz::width, incremento de 1, hacer
st Learnmatriz::x[ i | = 1 y Learnmatriz/ Contador de_ patrones | = 1
Learnmatriz::Memory[ Apuntador + i | =
Learnmatriz::Memory[ Apuntador + i | + E
en caso contrario
st LearnMatriz::xfi] = 0 y LearnMatriz::y[ Contador de patrones | = 1
LearnMatriz::Memory[Apuntador + i | =
LearnMatriz::Memory[ Apuntador + i | - E;
Contador _de_ patrones = Contador _de_ patrones + 1
}
Nota: el Contador de_patrones, sirve para ubicar el renglén donde se hara la
comparacion que especifica la expresion 2.2 y el Apuntador, sirve para calcular la
posicion de memoria en la que se encuentra el elemento en cuestion.

Fase de recuperacién
La i-ésima coordenada y¥ del vector de clase y* € AP se obtiene como lo indica la

expresion 2.3, donde \/ es el operador mdximo:

o = { Lsi D70 muja = Vi |20 mhj.x;?]
0 en otro caso
La implementacion de la expresion 2.3 es de la siguiente manera:
Get(z ){
Se calcula 7| mjj;.a§ :
Se asigna 0 a todos los elementos de Learnmatriz::y
LearnMatrix::x = x
para j = 0 hasta numero_de_ clases, incremento en 1, hacer:
Apuntador = LearnMatrix::width * j
para i = 0 hasta Learnmatriz::width, incremento en 1 hacer:
Learnmatriz::y[j | = Learnmatriz::y[j | + ( Learnmatriz::Memory[

Apuntador + i | * Learnmatriz::x[ i ] );

p
Se calcula \/ [Z?:l mhj.x;?] :
h=1

para © = 0 hasta Learnmatriz::height, incremento de 1, hacer:
vY[i ] = LearnMatriz::y[ i ]
para © = 0 hasta Learnmatriz::height, incremento de 1, hacer:
sivY[i] > vY[i] entonces
aur = vY[i]
vY[i]=vY[i+ 1]
vY[i+ 1] = aux
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Max = vY[ LearnMatriz::height - 1 |
para © = 0 hasta Learnmatriz::height, incremento de 1, hacer
st Learnmatriz::y[ i | = Max entonces
Learnmatriz::y[ i | = 1
en caso contrario
Learnmatriz::y[ i | = 0
devolver LearnMatrix::y

/

4.4.2. Implementaciéon del Linear Associator

Fase de aprendizaje

La fase de aprendizaje para el Linear Associator consiste en dos etapas:

Primera etapa. Para cada una de las p asociaciones (z#,y") se encuentra la
matriz y* - (z*)" de dimensién m x n (expresiones 2.5 y 2.6):

Segunda etapa. Se suman las p matrices para obtener la memoria (expresién 2.7):

p
M=) "y (@) = [migl,, e,
p=1
La implementacion de la fase de aprendizaje es la siguiente:
Se crea la memoria
Linear Associator( width, height ){
LinearAssociator::width = width;
LineraAssociator::height = height;
Se reserva espacio en memoria RAM para M en funcion de widht y height
Se pone en 0 todos los elementos de M

}
Learn( z, y ){
LinearAssociator::x = x

LinearAssociator::y =y
t
Se calcula M =3"_, y"- (") = [myjl,,.,
para j = 0 hasta LinearAssociator::height, incremento de,1 hacer:
para i = 0 hasta LinearAssociator::width, incremento de 1, hacer:
LinearAssociator::Memory[ j * LinearAssociator::width + i | =
LinearAssociator::Memory[ j * LinearAssociator::width + i | +
( LinearAssociator::y[ j | * LinearAssociator::x[ i | )
}
Fase de recuperacién
La fase de recuperaciéon consiste en presentarle a la memoria un patrén de entrada
z¥, donde w € {1,2,...,p} y realizar la siguiente operacién (expresion 2.9):

P
M- 2¥ = Zy“-(x“)t C¥
pn=1

La implementacion para la fase de recuperacion es la siguiente:
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Get(z ){
LinearAssociator::x = x
Se calcula [Zﬁzl gt ()]
para i = 0 hasta LinearAssociator::height, incremento de 1, hacer
LinearAssociator:: y[ i | = 0;
para j = 0 hasta LinearAssociator::height, incremento de 1, hacer:
para i = 0 hasta LinearAssociator::width, incremento de 1, hacer:
LinearAssociator::y[ j | = LinearAssociator::y[ j | +
LinearAssociator::Memory[ j * LinearAssociator::width + i [*
LinearAssociator:: zf i |
regresar LinearAssociator::y

/

4.4.3. Implementaciéon de la memoria autoasociativa Hopfield

La memoria Hopfield es autoasociativa, simétrica, con ceros en la diagonal princi-
pal. En virtud de que la memoria es autoasociativa, el conjunto fundamental para la
memoria Hopfield es (expresion 2.14) {(z*,y*)|p=1,2,...,p} con:

Fase de aprendizaje

La fase de aprendizaje de Hopfield, es decir la creacién de la memoria M se genera
de la siguiente manera (expresion 2.15):

T
- > =1 z;x; s 1'75]
J 0 si i+

Operativamente la fase de aprendizaje se puede implementar en tres etapas:

Primera etapa. Para cada una de las p asociaciones (z*,y*), se encuentra la
matriz z# - (z*)" de una dimensién n x n:

Segunda etapa. A cada una de las p matrices z* - (x“)t se le resta la matriz
identidad I de dimensiones n X n, con la finalidad de hacer ceros la diagonal principal:

Tercera etapa. Se suman las p matrices x* - (x“)t — I para que finalmente se
obtenga la memoria asociativa Hopfield M:

P

M = Z [ - (zH) — I] = [mijl, un

p=1

La implementacion de la fase de aprendizaje es de la siguiente manera:
Construccién de la memoria
Hopfield ( width, height ){

Hopfield::with = widht

Hopfield::height = height

Se crea el espeacio en la memoria ram para la matriz de aprendizaje M

en funcion al width y height
Se crea espacio en la memoria ram para x1 ( servird como x(t) )
Se pone en 0 los elementos de la matriz de aprendizaje M
Hopfield::Iteracion = 0;
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Learn( z, y ){
Hopfield::x = x
Hopfield::y =y
Se asegura que el conjunto fundamental sea A = {—1,1}
para j = 0 hasta Hopfield::height, incremento de 1, hacer:
si Hopfield::x[ j | > 0 entonces:
Hopfield::x[j ] = 1
en caso contrario
Hopfield::x[j | = -1
Hopfield::y[ j | = Hopfield::x[ j |
Se calcula  z* - (zM)":
para j = 0 hasta Hopfield::height, incremento de 1, hacer:
Apuntador = j * Hopfield::width
para © = 0 hasta Hopfield::width, incremento de 1, hacer:
Hopfield::Memory[ Apuntador + i | = Hopfield::Memory[ Apuntador + i | +
( Hopfield::y[ j | * Hopfield::x[i ] )
Se calcula  YP_, [z (") = 1| =[],y :
para j = 0 hasta Hopfield::height, incremento de 1, hacer:
Hopfield::Memory[ j * Hopfield::width + j | -= 1
}

Fase de recuperacién

La fase de recuperacién para Hopfield consiste en tres etapas.

Dado un vector columna de entrada T :

Primera etapa. Para t = 0, se hace z(t) = 7; es decir, z; (0) = z;,Vi €
{1,2,3,...,n}

Segunda etapa. Vi € {1,2,3,...,n} se calcula z; (¢t + 1) en conformidad con la
siguiente condicién:

1 si Z?:l M T (t) >0
x; (t+ 1) = T; (t) si Z?:l My T (t) =0
—1 si Z?:l M T (t) <0

Tercera etapa. Se compara z; (t + 1) con x; (t)Vi € {1,2,3,...,n}. Sizx(t+1) =
x (t) el proceso termina y el vector recuperado es x (0) = z. 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 ¢ = 7 para el cual z; (1 +1) = z; (1) Vi € {1,2,3,...,n}; el
proceso termina y el patrén recuperado es x (7).
La implementacion para estas tres etapas es de la siguiente manera:
Get(z ){
Hopfield::x = x
Se asegura que z € A, donde A = {-1,1}
para j = 0 hasta Hopfield::height, incremento de 1, hacer:
st Hopfield::x[ j | > 0 entonces:
Hopfield::x[j ] = 1

en caso contrario
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Hopfield::x[ j | = -1
Primera etapa:
Hopfield::x0 = Hopfield::x;
Segunda etapa:
Tterar = true;
Hopfield::Iteracion = 0;
Mientras( Iterar ), hacer:
para j = 0 hasta Hopfield::height, incremento de 1, hacer:
Apuntador = j * Hopfield::width
para © = 0 hasta Hopfield::width, incremento de 1, hacer:
Hopfield::x1] j | = Hopfield::x1] j ] +
( Hopfield::Memory[ Apuntador + i | *
Hopfield::z0[ i | )
1 si Z?:l Mi;T; (t) >0
Se calcula z; (t+1) = xi(t) si Y7 myz;(t) =0
—1 si Z?:l M T (t) <0
para j = 0 hasta Hopfield::height, incremento de 1, hacer:
st Hopfield::x1[j ]) > 0 entonces
Hopfield::x1[j | = 1
en caso contrario
st Hopfield::x1[j ] < 0 entonces
Hopfield::x1[j | = -1
Tercera etapa:
para j = 0 hasta Hopfield::height, incremento de 1, hacer:
st Hopfield::x0[ j | = Hopfield::x1] j | entonces:
Iterar = falso
en caso contrario
Iterar = verdadero
si Iterar = verdadero, entonces
para © = 0 hasta Hopfield::height, incremento de 1, hacer:
Hopfield::x0[ i | = Hopfield::x1[ i |
fin del mientras( Iterar )
para j = 0 hasta Hopfield::height, incremento de 1, hacer:
si Hopfield::x1[ j ] >0 entonces:
Hopfield::x1[j | = 1
en caso contrario
Hopfield::x1[j ] = 0
regresar Hopfield::x1

/

4.4.4. Implementaciéon de la memoria morfolégica max

Fase de aprendizaje
La fase de aprendizaje para las memorias heteroasociativas y autoasociativas max
consta de dos etapas, de acuerdo con las expresiones 2.33, 2.34 y 2.35:
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Primera etapa. En cada una de las p asociaciones (z*y") se usa el producto
minimo 2.32 para crear la matriz y* A (—z*)" de una dimensién m xn, donde el negado

transpuesto del patrén de entrada z* se define como: (—a#)" = (=¥, —ab, ..., —ah)

Segunda etapa. Se aplica el operador méximo \/ a las p matrices para obtener

la memoria morfolégica M.
p

mij =\ (v = })
p=1
La implementacion de la fase de aprendizaje es de la siguiente manera:
Se construye la memoria:
MorfologicaMax ( width, height ){
MorfologicaMazx::width = width;
MorfologicaMax::height = height;
EsPriemVezQueAprende = verdadero
se crea el espacio en memoria RAM para M en funcion a width y height
se pone en 0 a todos los elementos de la matriz de aprendizaje M

Learn( z, y ){
MorfologicaMaz::x = x
MorfologicaMax::y =y
si EsPriemVezQueAprende = verdadero entonces
para j = 0 hasta MorfologicaMazx::height, incremento de 1, hacer:
Apuntador = MorfologicaMaz::width * j
para © = 0 hasta MorfologicaMax::width, incremento de 1, hacer:
Se calcula y*A (—at)
MorfologicaMax::Memory[ Apuntador + i | =
MorfologicaMax::y[ j | - MorfologicaMazx::x[ i |;
EsPrimeraVezQueAprende = falso
en caso contrario
para j = 0 hasta MorfologicaMazx::height, incremento de 1, hacer:
Apuntador = MorfologicaMax::width * j
para © = 0 hasta MorfologicaMaz::width, incremento de 1, hacer:
Se calcula y*A (—at) :
LastValue = MorfologicaMax::Memory[ Apuntador + i |
MorfologicaMax::Memory[ Apuntador + i | =
MorfologicaMax::y[ j | - (MorfologicaMaz::x[ i |
p

Se calcula \/ [y* A (—x“)t] = [my;]
p=1
si LastValue > MorfologicaMaz::Memory[ Apuntador + i | entonces
MorfologicaMax::Memory[ Apuntador + i | = LastValue
en caso contrario
LastValue = MorfologicaMax::Memory[ Apuntador + i |

mxn °
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Fase de recuperacién

La fase de recuperacién consiste en realizar el producto minimo A de la memoria
M con un patrén de entrada z*, donde w € {1,2,...,p}, para obtener un vector
columna de dimension m, de acuerdo con las expresiones 2.36 y 2.37:

n
/\ mz]+.'17

La implementacion para la expresion 2.37 es de la siguiente manera:
Get(z ){
MorfologicaMaz::x = x
para j = 0 hasta MorfologicaMazx::height, incremento de 1, hacer:
Apuntador = MorfologicaMax::width * j
LastValue = MorfologicaMaz::Memory[ Apuntador | + MorfologicaMaz::x[ 0

para © = 0 hasta MorfologicaMax::width, incremento de 1, hacer:

n
Se calcula /\ (mij + x;J) :
j=1
MorfologicaMax::y[ j | = MorfologicaMaz::Memory[ Apuntador + i | +
MorfologicaMax::x[ i |
si MorfologicaMaz::y[ j | > LastValue entonces
MorfologicaMax::y[ j |[= LastValue
en caso contrario
LastValue = MorfologicaMax::y[ j |
regresar MorfologicaMazx::y

/

4.4.5. Implementaciéon de la memoria morofolégica min

Fase de aprendizaje

Las memorias heteroasociativas y autoasociativas morfolégicas min, en la fase de
aprendizaje tiene dos etapas para generar la memoria M, de acuerdo con las expre-
siones 2.40, 2.41 y 2.42.

Primera fase

En cada una de las p asociaciones (z*,y*) se hace uso del operador maximo 2.31
para crear la matriz y* V (—z#) de dimensiones m x n, donde el negado del transpuesto
del patrén de entrada z* se define como: (—z#)" = (—af, —ak, ... —xh)

Segunda fase

Se aplica el operador minimo /\ a las p matrices para obtener la memoria W.

p

wij = /\ (yf—xé‘)

pn=1

La implementacion de la fase de aprendizaje es de la siguiente manera:
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Se construye la memoria de aprendizaje W
MorfologicaMin( width, height ){
MorfologicaMin: :width = width;
MorfologicaMin::height = height;
EsPriemVezQueAprende = verdadero
se crea espacio en memoria RAM para W en funcion a width y height
se pone en 0 a todos los elementos de la matriz de aprendizaje W

Learn( z, y ){

MorfologicaMin::x = x

MorfologicaMin::y =y

si EsPriemVezQueAprende = verdadero entonces

para j = 0 hasta MorfologicaMin::height, incremento de 1, hacer:
Apuntador = MorfologicaMin::width * j

para © = 0 hasta MorfologicaMin::width, incremento de 1, hacer:
Se calcula y*A (—at) :

MorfologicaMin::Memory[ Apuntador + i | =
MorfologicaMin::y[ j | - MorfologicaMin::x[ i J;
EsPrimeraVezQueAprende = falso

en caso contrario
para j = 0 hasta MorfologicaMin::height, incremento de 1, hacer:
Apuntador = MorfologicaMin::width * j
para © = 0 hasta MorfologicaMin::width, incremento de 1, hacer:
Se calcula y*A (—at)
LastValue = MorfologicaMin::Memory[ Apuntador + i |
MorfologicaMin::Memory[ Apuntador + i | =
MorfologicaMin::y[ j | - (MorfologicaMin::x[ i |
p

Se calcula /\ [y" v (—x“)t] = [Wijlxn
p=1
st LastValue < MorfologicaMin::Memory| Apuntador + i | entonces
MorfologicaMin::Memory[ Apuntador + i | = LastValue
en caso contrario
LastValue = MorfologicaMin::Memory[ Apuntador + i |
}
Fase de recuperacién
La fase de recuperacién consiste en realizar el producto médximo 17 de la memoria
W con un patrén de entrada z*, donde w € {1,2,...,p}, para obtener un vector
columna y de dimensién m, de acuerdo con las expresiones 2.42 y 2.44:

n

Yi = \/ (wij + x;J)

j=1

La implementacion de la fase de recuperacion es de la siguiente manera:
Get(z ){
MorfologicaMin::x = x
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para j = 0 hasta MorfologicaMin::height, incremento de 1, hacer:
Apuntador = MorfologicaMin::width * j
LastValue = MorfologicaMin::Memory[ Apuntador | + MorfologicaMin::x[ 0 |
para © = 0 hasta MorfologicaMin::width, incremento de 1, hacer:
n

Se calcula \/ (wij + x;J) :
j=1
MorfologicaMin::y[ j | = MorfologicaMin::Memory| Apuntador + i | +
MorfologicaMin::x[ i |
st MorfologicaMin::y[ j | < LastValue entonces
LastValue = MorfologicaMin::y[ j |
en caso contrario
MorfologicaMin::y[ j | = LastValue
regresar MorfologicaMin::y

/

4.4.6. Implementaciéon de la memoria asociativa o max

Para conocer estas memorias asociativas se deben especificar los conjuntos A y B,
que seran fundamentales para la fase de aprendizaje y de recuperacién. Se definen de
la siguiente manera:

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

Ademsds las memorias asociativas o3 hacen uso de dos operaciones binarias o =
AxA—Byp=BxA— A
La operacién binaria « = A x A — B, est4 definida por la siguiente tabla:

=l R k=l k=1 RS}
e =l =l

La operacién binaria § = B x A — A, est4 definida de la siguiente manera:

B

)

IR NGINY Y Nenl Renl S
el =l R K=l e Nenl Nay
== =lololo|l8

La fase de aprendizaje consta de dos fases, de acuerdo con las expresiones 2.48,
2.49 y 2.50; en la primera se utiliza el operador X, y en la segunda se echa mano del
operador maximo \/
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Fase de aprendizaje
Fase 1 Para cada p = 1,2,...,p, a partir de la pareja (z*,y*) se construye la

matriz
[y B ()], .,

Fase 2 Se aplica el operador binario maximo \/ a las matrices obtenidas en la fase

p
vij = \/ o (yl“,xé‘)
p=1
La implementacion de la fase de aprendizaje es de la siguiente manera:
Construccién de la memoria
AlfaBetaMax ( width, height ){
AlfaBetaMaz::width = width
AlfaBetaMazx::height = height

EsPriemVezQueAprende = verdadero
se crea el espacio en la memoria ram para la matriz de aprendizaje M en

funcion a width y height
se pone en 0 a todos los elementos de la matriz de aprendizaje M
}

Se construyen las funciones Alfa y Beta, para las memorias de tipo \/ y

ALFA (z, y ){
zAlfa = x
yAlfa =y

AlfaResult = ALFA_ FERROR;
st zAlfa = 0 y yAlfa = 0 entonces
AlfaResult = 1
en caso contrario
st zAlfa = 0 y yAlfa > 0 entonces
AlfaResult = 0
en caso contrario
si zAlfa > 0y yAlfa = 0 entonces
AlfaResult = 2
en caso contrario
si xAlfa > 0y yAlfa > 0 entonces
AlfaResult = 1

regresa AlfaResult

/

BETA( 2. y ){
rBeta = x
yBeta =y

BetaResult = BETA FERROR;
st xBeta = 0 y yBeta = 0 entonces
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BetaResult = 0;
en caso contrario
st xBeta = 0 y yBeta > 0 entonces
BetaResult = 0
en caso contrario
st xBeta = 1 y yBeta = 0 entonces
BetaResult = 0
en caso contrario
st tBeta = 1 y yBeta > 0 entonces
BetaResult = 1
en caso contrario
st tBeta = 2 y yBeta == 0 entonces
BetaResult = 1
en caso contrario
st xBeta = 2 y yBeta > 0 entonces
BetaResult = 1

regresa BetaResult

Learn( z, y ){
AlfaBetaMaz::x = x
AlfaBetaMax::y =y
si EsPrimeraVezQueAprende = verdadero entonces
para j = 0 hasta AlfaBetaMazx::height, incremento de 1, hacer:
Apuntador = AlfaBetaMaz::width * j
para i = 0 hasta AlfaBetaMaz::width, incremento de 1, hacer:
Se calcula [y~ X (m“)t]mm :
AlfaBetaMaz::Memory[ Apuntador + i | =
ALFA( AlfaBetaMaz::y[ j ], AlfaBetaMax::x|
i)
EsPrimeraVezQueAprende = falso
en caso contrario
para j = 0 hasta AlfaBetaMaz::height, incremento de 1, hacer:
Apuntador = AlfaBetaMaz::width * j
para i = 0 hasta AlfaBetaMaz::width, incremento de 1, hacer:
Se calcula [y* K (m“)t]mm :
LastValue = AlfaBetaMax::Memory[ Apuntador + i |
AlfaBetaMax::Memory[ Apuntador + i | =
ALFA( AlfaBetaMax::y[ j |, AlfaBetaMaz::x[ i ] )

P
Se calcula V = \/ [y* X (x“)t] :
pn=1
st AlfaBetaMaz::Memory[ Apuntaor + i | > LastValue entonces
LastValue = AlfaBetaMax::Memory[ Apuntador + i |
en caso contrario
AlfaBetaMaz::Memory[ Apuntador + i | = LastValue
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Fase de recuperacién
De acuerdo con las expresiones 2.51, 2.52 y 2.53, se presenta un patrén x*, con
we {1,2,...,p}, a la memoria heteroasociativa a3 tipo \/ y se realiza la operacién
Mg:
(Vmgz®), = N, 8 (Uij,x;?)
La fase de recuperacion se implementa de la siguiente manera:
Get(z ){
AlfaBetaMaz::x = x
para j = 0 hasta AlfaBetaMazx::height, incremento de 1, hacer:
Apuntador = AlfaBetaMaz::width * j
LastValue = BETA( AlfaBetaMax::Memory[ Apuntador |, AlfaBetaMax::x|
0])

para i = 0 hasta AlfaBetaMazx::width, incremento de 1, hacer:
n
Se calcula /\ 15} (vij,x;?) :
j=1

AlfaBetaMazx::y[ j | = BETA( AlfaBetaMax::Memory[ Apuntador +
i/,
AlfaBetaMaz::x[ i | )
si AlfaBetaMax::y[ j | < LastValue entonces
LastValue = AlfaBetaMaz::y[ j |
en caso contrario
AlfaBetaMazx::y[ j | = LastValue
regresar AlfaBetaMazx::y

/

4.4.7. Implementaciéon de la memoria asociativa o Min

De acuerdo con las expresiones 2.56, 2.57 y 2.58, las memorias asociativas a3 de
tipo min, para realizar la fase de aprendizaje deben seguir dos etapas; en la primera
se debe utilizar el operador X, y en la segunda se hace uso del operador /\

Fase 1. Para cada p = 1,2,...,p, a partir de la pareja (z*,y*) se construye la
matriz

(" B ()],

Fase 2. Se aplica el operador binario minimo /\ a las matrices obtenidas en la
fase 1

Aij = /\2:104 (yf,xé‘)

La implementacion de la fase de aprendizaje es de la siguiente manera:
Construccién de la memoria
AlfaBetaMin ( width, height ){
AlfaBetaMin::width = width
AlfaBetaMin::height = height
EsPriemVezQueAprende = verdadero
se crea espacio en memoria RAM para M en funcion a width y height
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/)

se pone en 0 a todos los elementos de la matriz de aprendizaje M

Learn( z, y ){

AlfaBetaMin::x = x
AlfaBetaMin::y =y
si EsPrimeraVezQueAprende = verdadero entonces

para j = 0 hasta AlfaBetaMin::height, incremento de 1, hacer:

Apuntador = AlfaBetaMin::width * j
para i = 0 hasta AlfaBetaMin::width, incremento de 1, hacer:
Se calcula [y* X (m“)t]mm :
AlfaBetaMin::Memory[ Apuntador + i | =
ALFA( AlfaBetaMin::y[ j |, AlfaBetaMin::x/ i

EsPrimeraVezQueAprende = falso
en caso contrario
para j = 0 hasta AlfaBetaMin::height, incremento de 1, hacer:
Apuntador = AlfaBetaMin::width * j
para i = 0 hasta AlfaBetaMin::width, incremento de 1, hacer:
Se calcula [y* X (m“)t]mm :
LastValue = AlfaBetaMin::Memory[ Apuntador + i |
AlfaBetaMin::Memory[ Apuntador + i | =
ALFA( AlfaBetaMin::y[ j |, AlfaBetaMin::z[i] )

p

Se calcula /\ [yt X (x“)t] :
p=1
si AlfaBetaMin::Memory[ Apuntaor + i | > LastValue entonces
AlfaBetaMin::Memory[ Apuntador + i | = LastValue

/
Fase de recuperacién
De acuerdo con las expresiones 2.59, 2.60 y 2.61, en la fase de recuperacién se debe

presentar un patrén z*, con w € {1,2,...,p}, a la memoria asociativa af de tipo /\
y se debe realizar la operacion Mg :

n

(Augz¥), = \/ BN, a®)

j=1

La fase de recuperacion se implementa de la siguiente manera:
Get(z ){
AlfaBetaMin::x = x
para j = 0 hasta AlfaBetaMin::height, incremento de 1, hacer:
Apuntador = AlfaBetaMin::width * j
LastValue = 0
para i = 0 hasta AlfaBetaMin::width, incremento de 1, hacer:
n

Se calcula \/ B (Nij, x) =
j=1
AlfaBetaMin::y[ j | = BETA( AlfaBetaMin::Memory[ Apuntador + i ],
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AlfaBetaMin::x[i ] )
si AlfaBetaMin::y[ j | < LastValue entonces
AlfaBetaMin::y[ j | = LastValue
en caso contrario
LastValue = AlfaBetaMin::y[ j |
regresar AlfaBetaMin::y

/

4.4.8. Implementaciéon de las memorias asociativas heuristicas

Hasta este momento se ha visto la implementacién de todos los modelos de memo-
rias asociativas descritas en el capitulo 2. En este trabajo se ha hablado de métodos
heuristicos que no se han definido plenamente. El propdsito de esta seccién es esa, la de
definir los métodos heuristicos o hibridos para las memorias asociativas morfolégicas y
las memorias asociativas a3. j Por qué solamente de estas memorias?: porque éstas son
excelentes para la recuperacién de patrones con un alto contenido de ruido aditivo o
sustractivo, pero en cuanto al ruido mezclado su desempeno baja notablemente; pero,
como se especificé en la seccién 4.3 de este capitulo, si un patrén alterado con ruido
mezclado, que en este caso es una imagen, se dilata, el patrén resultante es una imagen
con ruido aditivo: es obvio pensar que la memoria morfolégica max y la memoria af
max tienen posibilidades de recuperar este patréon de manera perfecta. Si el mismo
patrén es erosionado, el patrén resultante es una imagen con ruido sustractivo y, en
este caso, la memoria morfolégica min y la memoria of min, tienen posibilidades de
recuperar de manera perfecta este patrén. La figura 4.7 ilustra este hecho.

e
#

figura 4.7. Diagrama que muestra el proceso de las memorias heuristicas.

Morfolégica Max

Se crea una memoria MorfologicaMax
se convierte en un vector la imagen sin ruido que fungird como patrén de entrada
se convierte en un vector la imagen sin ruido que fungird como patrén de salida
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se invoca la funcion Learn de la memoria MorfologicaMax y se pasan como

pardmetros los dos vectores convertidos

se altera con ruido mezclado el patron que se desea recuperar

se dilata el patron alterado con ruido mezclado

el patron resultante de la dilatacion se convierte a un vector

se tnwvoca la funcion Get de la memoria MorfologicaMax pasando como pardmetro

el vector a recuperar

el vector devuelto se convierte a una imagen.

Morfolégica Min

Se crea una memoria MorfologicaMin

se convierte en un vector la imagen sin ruido que fungird como patrén de entrada
se convierte en un vector la imagen sin ruido que fungird como patrén de salida
se invoca la funcion Learn de la memoria MorfologicaMin y se pasan como

pardmetros los dos vectores convertidos

se altera con ruido mezclado el patron que se desea recuperar

se erosiona el patron alterado con ruido mezclado

el patron resultante de la erosion se convierte a un vector

se invoca la funcion Get de la memoria MorfologicaMin pasando como pardmetro

el vector a recuperar

el vector devuelto se convierte a una imagen.
Se realiza un AND légico entre el patrén que recuperd la memoria morfoldgica max

y el patron que recuperé la memoria morfoldgica min, el resultado de este AND es el
patrén recuperado por la memoria morfoldgica heuristica.

aff Max

los

Se crea una memoria AlfaBetaMax

se convierte en un vector la imagen sin ruido que fungird como patrén de entrada
se convierte en un vector la imagen sin ruido que fungird como patrén de salida
se invoca la funcién Learn de la memoria AlfaBetaMazx y se pasan como pardémetros
dos vectores convertidos

se altera con ruido mezclado el patron que se desea recuperar

se dilata el patron alterado con ruido mezclado

el patron resultante de la dilatacion se convierte a un vector

se invoca la funcion Get de la memoria AlfaBetaMaz pasando como pardmetro el

vector a recuperar

of

los

el vector devuelto se convierte a una imagen

Min

Se crea una memoria AlfaBetaMin

se convierte en un vector la imagen sin ruido que fungird como patrén de entrada
se convierte en un vector la imagen sin ruido que fungird como patrén de salida

se invoca la funcion Learn de la memoria AlfaBetaMin y se pasan como pardémetros
dos vectores convertidos
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se altera con ruido mezclado el patron que se desea recuperar

se erosiona el patrén alterado con ruido mezclado

el patron resultante de la erosion se convierte a un vector

se invoca la funcion Get de la memoria AlfaBetaMin pasando como pardmetro el
vector a recuperar

el vector devuelto se convierte a una imagen.

Se realiza un AND ldgico entre el patrén que recuperd la memoria of3 maz y el pa-
tron que recuperd la memoria o3 min, el resultado de este AND es el patrén recuperado
por la memoria af heuristica.

4.5. Ejecucion automatica de las memorias asociativas

En esta seccién se detalla la manera en que se implementd la ejecucién automética
de las memorias asociativas. La ejecuciéon puede ser sin ruido, con ruido aditivo, con
ruido sustractivo o con ruido mezclado.

La idea general del funcionamiento de la ejecucién automadtica, es ésta: primero se
aprenderd un patrén y se intentard la recuperacion de éste, después se aprenderd un
segundo patrén y se intentard recuperar los dos patrones aprendidos; asi sucesivamente,
se repetird hasta que se hayan aprendido todos los patrones y se haya tratado de
recuperar la totalidad de estos.

Antes de hablar de la implementacién de la ejecucién automadtica, es necesario
indicar qué hay detrds del funcionamiento del software; es decir, toda la estructura
interna que no se ve, pero que es necesaria para generar los resultados, los cuales
servirdan de base para realizar el estudio estadistico comparativo; lo que esta detrds
es una estructura de directorios que es el lugar donde se almacenarédn los patrones de
salida fisicamente.
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figura 4.8. Interfase grifica del estudio comparativo.

Tomando como base el parrafo dos de esta seccién, se creard un conjunto de direc-
torios con el nombre de cada modelo de memoria asociativa, con la finalidad de tener
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un control de lo que hace cada memoria. Dentro de los directorios con los nombres
de las memorias asociativas se crean un conjunto de 50 subdirectorios, que tienen por
nombre los nimeros del 1 al 50, esto se hace con la finalidad de guardar un historial
de las recuperaciones que se hicieron en funcién a los patrones que se aprendieron; es
decir, el directorio 1 de la memoria asociativa en cuestién, guardard una sola imagen,
ya que segun el parrafo dos, si una es la memoria que se ha aprendido, ésta misma es
la que se intenta recuperar y por lo tanto se almacenard una imagen en este subdirec-
torio; en el caso del subdirectorio con el nombre 2, tendrd almacenadas dos imédgenes,
asf sucesivamente hasta que se hayan aprendido todos los patrones. Por tltimo, existe
un directorio que se llama ”aditivo” dentro de la ruta ”c:\\Hopfield”, este directorio
guarda las imagenes que hayan sido o no afectadas con ruido antes de comenzar la fase
de aprendizaje.

El por qué solamente 50 subdirectorios, no es porque los algoritmos de las memorias
asociativas no soporten mas, no es esta la razon, la razon se relaciona con el diseno de
la interfase visual (ver figura 4.8).

Implementacién de la ejecucién automadtica
1. Se deben especificar las rutas de directorios donde se encuentran las imdgenes
(conjunto fundamental).

2. Se debe elegir el tipo de ejecucién: sin ruido, con ruido aditivo, con ruido sustrac-
tivo o con ruido mezclado. Si se elige la ejecucién con algin tipo de ruido se manda a
llamar el correspondiente algoritmo. Los algoritmos usados se definieron en la seccién
anterior.

3. Se copian de manera automdtica las imdgenes sean o no afectadas o por algin
tipo de ruido, a la ruta c:\Hopfield\aditivo.

4. Se ejecuta el algoritmo que a continuacién se muestra:

Nota: En el siguiente algoritmo se comentardn cosas genéricas, por ejemplo, ” Memo-
riaEnCuestién”, esto significa que se puede usar cualquier modelo de memoria asocia-
tiva que se desee, Otro ejemplo es NombreDeMemoriaEnCuestion + ”\” + i + 7\”
+ NombreDelmagenEncontradaEnLaPosicion|[j], esto indica que se estd haciendo
referencia al directorio de la memoria en cuestién, a este directorio se le estd adicio-
nando el caracter ”\” que indica subdirectorio, i, indica el nimero de subdirectorio
y finalmente: NombreDelmagenEncontradaEnLaPosicion]j], es el nombre del archivo
que se encuentra ordenado en la posicién j.

*Creacién de memoria:

FEsComienzoDeMemoria = verdadero

Path = RutaDeLocalizacionDelConjuntoDelmagenesCargadaPrimero

Pathl = RutaDeLocalizacionDelConjuntoDelmagenesCargadaSegundo

Path2 = RutaDelLocalizacionDeLasImagenesAfectadasConRuido

para © = 1 hasta NumeroDePatronesEnConjuntoFundamenta, incremento de 1,
hacer

Archivo = Path + "\\” + NombreDelmagenEncontradaEnLaPosicion[i]
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Bmp = CargarImagen( Archivo )
Imagen = objeto BMP( Bmp )
st EsComienzoDeMemoria) entonces
tam = Imagen.Ancho * Imagen.Alto
memoria = objeto MemoriaEnCuestion( tam, tam )
FEsComienzoDeMemoria = falso
fin st
*Proceso de aprendizaje:
Imagen.ImagenAVector( Vector );
*Si la memoria es heteroasociativa
st EsMemoriaHeteroAsociativa = verdadero
Archivo4 = Pathl + "\\” + NombreDelmagenEncontradaEn-
LaPosicionfi
bmp = CargarImagen( Archivos )
Imagen2 = objeto BMP( bmp )
Imagen2->ImagenAVector( Vector2 );
memoria.Learn( Vector, Vector2 );
en caso contrario
memoria.Learn( Vector, Vector );
fin del si
*Proceso de recuperacion:
PatronesRecuperados = 0;
para j=1 hasta i, incremento de 1, hacer:
Archivo = Path2 + NombreDelmagenEncontradaEnLaPosicion[j]
*Si la memoria es heteroasociativa
st EsMemoriaHeteroAsociativa = verdadero entonces
Archivo2 = Path1 + NombreDelmagenEncontradaEnLaPosicion[j]
en caso contrario
Archivo2 = Path + NombreDelmagenEncontradaEnLaPosicion[j]
fin si
Archivo3 = NombreDeMemoriaEnCuestion + "\”7 + i + "\” +
NombreDelmagenEncontradaEnLaPosicion|j]
Bmp = CargarImagen( Archivo )
Im = objeto BMP( Bmp );
bmp = Cargarlmagen( Archivo2 )
Im2 = objeto BMP( bmp )
Im.ImagenAVector( v )
Im2.ImagenAVector( v2 )
ve = memoria->Get( v )
Im. VectorAImage( ve )
DibujarImagen( columna, renglon, Bmp )
Bmp.SalvarEnArchivo( Archivo3 )
st v2 = ve entonces
PatronesRecuperados = PatronesRecuperados + 1
fin del si
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fin del para j
se grafican PatronesRecuperados
fin del para 1
Observacién final: El cardcter "#” indica que se hard uso de los algoritmos de
dilatacién o erosién en los modelos heuristicos. Y el algoritmo que se sustituye en esa
parte es:
st EsHeuristica entonces
Archivo8 = MemoriaHeuristica +7"\” + i + "\” + NombreDelmage-
nEncontradaEnLaPosicion[ j |
EFE = CargarImagen( ElementosEstructurante )
Elemento = objeto BMP( EE );
para x = 0; hasta 7, incremento de 1 hacer:
Im.Erosion( Elemento ) o Im.Dilatacion( Elemento ), dependiendo
St s Memoria min 0 max
Im.ImagenA( v )
fin del si

4.6. Ejecuciéon por patrén

En esta parte se detalla la implementaciéon de la ejecucién por patrén, en la cual
se intenta recuperar un patrén n veces. Este proceso tiene la finalidad de mostrar
qué tan efectiva es la memoria para recuperar un patron ante cualquier tipo de ruido;
debido a que el ruido es generado aleatoriamente, puede afectar el desempeno de la
memoria asociativa, de tal forma que en cierto momento el patrén en cuestiéon no sea
recuperado, pero en una siguiente ocasiéon este mismo patrén con el mismo porcentaje
de ruido si logre ser recuperado de manera perfecta.

La implementacion es la siguiente:

porcen = PORCENTAJE DE RUIDO
memoria = objeto de memoria en cuestion
para © = 1 hasta NumeroDePatronesFEnConjuntoFundamenta, incremento de 1,
hacer
Archivo = Path + 7\” + NombreDelmagenEncontradaEnLaPosicion[i]
Bmp = CargarImagen( Archivo )
DibujarImagen( Bmp )
Imagen = objeto BMP( Bmp )
Imagen.ImagenAVector( Vector )
Imagen.ImagenAVector( v )
memoria.learn( Vector, Vector )
st =0
no =0
para j = 0 hasta ITERAR, incremento de 1, hacer:
Imagen. VectorAlmagen( v )
en caso TIPO _DE RUIDO
caso ADITIVO:
Imagen. RuidoAditivo( porcen )
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caso SUSTRACTIVO:
Imagen. RuidoSustractivo( porcen )
caso MEZCLADO:
Imagen. RuidoMezclado( porcen )
fin en caso
DibujarImagen( Bmp )
Imagen.ImagenAVector( Vector )
vec = memoria.Get( Vector )
Imagen. VectorAImagen( vec )
DibujarImagen( Bmp )
81 vec = v entonces
st = 81 + 1
en caso contrario
no = no + 1
fin para j
Graficar si y no
fin para i

4.7. Generacion de las gréaficas en el software

Las graficas que el software muestra fueron hechas con el componente Activex
”Chart” de C++4 Builder. Se tomé por convencién el tipo de grificas de barras para
representar los datos arrojados por las memorias asociativas. Las diferentes graficas
que muestra el software son: Patrones aprendidos vs. patrones recuperados, tiempos de
recuperacion, iteraciones de la memoria Hopfield para converger, grafica comparativa
de todas las memorias (patrones aprendidos vs patrones recuperados), graficas de
repeticién por patron.

En la implementacion de las ejecuciones autométicas no se especificé como se realiza
el proceso de graficaciéon, sélo fue llamada como ”graficar”. La sintaxis que CH++
Builder usa para generar graficas es la siguiente:

Form1->ABHeurisChart->Series[0]->AddXY( i, PatronesRecuperados, ””, clTee-
Color);

donde:

Form1 indica la forma(ventana) activa donde se encuentra ubicada la gréfica

AbHeuristiChart indica el nombre de la gréfica

Series indica las series que se graficardn, el indice 0 indica que es la primera serie
de n series que se dibujardn en esa gréfica.

AddXY( i, PatronesRecuperados, ””, clTeeColor) indica que se agregard
una barra cuyas coordenadas son (1, Patronesrecuperados), las ?” indican que se
agregara el valor que le corresponde al eje de las ”Y’s” y clTeeColor, indica que
toma un color asignado automaticamente por el control Chart, este color es distinto
para cada barra.
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Ademas, es necesario configurar el componente Chart. La figura 4.9 muestra la
interfase del componente Chart.

Chart | Series I
Series |General| Bis | Titles | Legendl Parel | F‘agingl Walls | D |
| | Seres Title
=
Add...
Delete |
Title... |
Clone |
Help... | Cloze |
figura 4.9. Interfase del componente Chart.
% TeeChart Gallery - 10§ x|

Standard |

\ Horiz. Bar Area

Peint Fazt Line Shaps

&@EQ

Arrow

0K Cancel | [

figura 4.10. Interfase que muestra el tipo de gréficas que pueden usarse
con el componente Chart.

Para invocar la interfase del componente Chart (figura 4.9), debe pulsarse 2 veces
el botén izquierdo del ratén sobre el control Activex Chart en la fase de diseno. Para
agregar una gréfica debe pulsarse una vez, con el botén izquierdo del ratén, el botén
Add (figura 4.9). Una vez presionado este botén aparecerd la figura 4.10. Ahora se
podrd definir el tipo de grafica a usarse; basta con presionar una vez el botén izquierdo
del ratén sobre la grafica deseada y posteriormente pulsar el botén OK con el botén
izquierdo del ratén. Précticamente eso serd todo para crear una gréfica con C++
Builder. Si se observa en la parte inferior de la figura 4.10 hay un cuadro palomeado
con la leyenda 3D. Si estd seleccionado el recuadro, la apariencia de las grificas serd
con profundidad; si no lo estd, la apariencia de éstas serd plana.



Capitulo 5

Disquisiciones experimentales

En este capitulo quedard plasmado el estudio comparativo experimental, como se
ilustra en el esquema de la pagina siguiente. La importancia de este capitulo es tal,
que las memorias asociativas mostrarén claramente su comportamiento ante conjuntos
fundamentales especificos y ante patrones de entrada alterados con diferentes tipos de
ruido, estando sometidas a las mismas condiciones; se derivardn puntos muy intere-
santes y como resultado se generard un ambiente que serd muy ilustrativo para dejar
sin lugar a dudas las ventajas y desventajas de cada modelo de memoria asociativa.

Los aspectos de interés que se tomaron en cuenta para realizar este comparativo
son los mismos que se han registrado en la literatura sobre memorias asociativas a
través de los anos: capacidad de aprendizaje, condiciones suficientes para recuperar
de manera perfecta el conjunto fundamental, cantidades y tipo de ruido que soportan,
tipos y cantidad de ruido a que son sensibles.

El conjunto de patrones que se creé para formar los conjuntos fundamentales,
consta de un total de 139 imdgenes de 50 pixeles de ancho por 50 pixeles de alto:
26 letras maytsculas, 26 letras mindsculas del alfabeto usual, 26 mayusculas y 26
minusculas del alfabeto griego, los nimeros del uno al nueve y las restantes son una
misceldnea de imédgenes. Todas las imédgenes estdn en formato BMP binario. Un pixel
negro tiene el valor 16gico 0 y un pixel blanco tiene el valor l6gico 1.

A partir de este momento se comenzars a observar el desempenio de las memorias
asociativas en condiciones que probardn su efectividad y mostrardn sus limitaciones,
y es muy importante destacar la cantidad de pruebas en las que serdn sometidas
las memorias asociativas; por ejemplo, son 26 patrones por conjunto fundamental,
a excepciéon del conjunto fundamental 5 que consta tan sélo de 9 patrones, lo cual
significa que se estd hablando de un total de 139 patrones diferentes que cada memoria
asociativa aprenderd e intentard recuperar.

Ademéds, cada proceso al que estarsa sometida la memoria en cuestién es: aprender el
primer patrén y tratar de recuperarlo, aprender el segundo patrén e intentar recuperar
los dos aprendidos, proceso que se realizard hasta haber aprendido los 26 patrones
e intentar recuperar estos mismos; al finalizar todo este proceso de aprendizaje y
recuperacion, se tienen un total de 351 intentos de recuperaciéon de patrones.
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Ahora bien, los experimentos se hardn sin ruido, con ruido aditivo, sustractivo y
mezclado. Los porcentajes con los que se haran los experimentos son: 5, 10, 20, 40, 50,
60, 80, 90 y 99 %; por lo tanto, se generan 10 procesos diferentes que se harén para las
memorias heteroasociativas y 10 procesos para las memorias autoasociativas, dando
un total de 7020 intentos de recuperacién por modelo de memoria, sin contar los casos
especiales y el caso en que la memoria heteroasociativa sea m # n.

Por cuestiones de espacio, en este capitulo no se mostrard toda la informacién
generada. Se mostrardn los resultados por el total de conjuntos fundamentales en los
modelos de memorias asociativas considerados en esta tesis, con base a la recuperacién
de patrones y porcentaje efectividad en la recuperacion, salvo en casos donde se in-
dique lo contrario. Si se desea ver todas las tablas y graficas que se obtuvieron como
consecuencia de este estudio comparativo, por favor dirfjase al CD anexo a este trabajo
en la ruta \Resultados.

Fl software fue desarrollado en C++ Builder 5.0 de Borland. La ejecucién de este
programa se llevé a cabo en una computadora Compaq presario 2100, con 256 MB en
RAM, disco duro de 40 GB y un procesador AMD Athlon a 853 MH, bajo el sistema

operativo Windows XP.

Este capitulo consta de tres secciones. En la primera se analizan las modelos de
memorias asociativas descritas en el capitulo 2 de este trabajo de tesis para el modo
heteroasociativo; en la segunda, se analizan los mismos modelos de memorias asociati-
vas pero para el modo autoasociativo, y en la tercera se analizan casos especiales de las
memorias asociativas. Todas las secciones consistirdn en aprender el mismo conjunto
fundamental y tratar de recuperarlo en las siguientes circunstancias: sin ruido, con
ruido aditivo, ruido sustractivo y ruido mezclado.

NOTA: Es digno de destacar que se considerara como recuperacién per-
fecta si el patrén recuperado es idéntico al patrén aprendido, es decir que
con un pixel de diferencia se considera que la recuperacién no es perfecta.

5.1. Estudio comparativo experimental para los modelos
de memorias heteroasociativas

Una memoria es heteroasociativa si sucede que: Iu € {1,2,...,p} para el que se
cumple que z* # yH

Habra dos maneras diferentes para realizar el estudio comparativo de las memo-
rias heteroasociativas: la primera serd de patrones donde n = m, y la segunda donde
n # m. Ademads, este estudio experimental comparativo hard uso de 5 conjuntos fun-
damentales diferentes.

Para cada uno de los cuatro primeros conjuntos fundamentales (z“,y*) | w €
{1,2,...,p}, p = 26. Para el conjunto fundamental 5, p = 9.
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5.1.1. Resultados obtenidos con las memorias heteroasociativas cuan-

dom=n

Los cinco conjuntos fundamentales se definen como sigue:

Nota: Las imdgenes que se encuentran ubicadas en el lado izquierdo representan
los patrones z* de entrada y las imédgenes de lado derecho representan los patrones y*

de salida.

Conjunto fundamental 1:
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Conjunto fundamental 4:
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5.1.2. Resultados obtenidos con las memorias heteroasociativas sin

ruido

A manera de ilustracién se mostrard la tabla y la grifica que se obtuvieron con
el primer conjunto fundamental en el proceso de aprender e intentar recuperar todos
los patrones aprendidos. Cada columna de la tabla indica tanto el nimero de patrones
aprendidos como el nimero de intentos de recuperaciéon. Después de esta tabla y gra-
fica, se mostrard sélo el méximo de patrones recuperados por memoria asociativa en

cada conjunto fundamental.

Resultados obtenidos con el conjunto fundamental 1

1(2(3/4|5|6[7|8[9|10|11|12|13
LernMatrix o(fofojojojojo0ojo0fofo,0107]0
Linear Associator o(ofojojojojo0oj0fofo,0107]0
Morfolégica Min 11213145167 |8]9]10|11|12]10
Morfolégica Max 1121344141431 0[0|O0/|0
Alfa Beta Min 1(2(3/4|5|6[7|8[9]10(11|12|10
Alfa Beta Max 1123|4144 (4|13|1]0]0(0]0
Morfolégica Heurfsitca | 1 |2 | 3[4 |5 (6|7 |8]9|10| 11|12 13
Alfa Beta Heurisitica | 12|34 |5(6|7|8]9|10| 11|12 13
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1415116 | 17 | 18 [ 19 | 20 | 21 | 22| 23
LernMatrix olo0o|jo0ojojof0O0OlO]J]O]O0]O
Linear Associator ojojo0O|lO]J]O]O]O]O]JO}O
Morfolégica Min 111011 1111|1110 | 11|11 10
Morfolégica Max ojojo0olO]J]O]O]O]O]OY}O
Alfa Beta Min 111011 11|11 |11 |10 | 11|11 10
Alfa Beta Max ojojo0o|lO]J]O]O]O]O]OY}O
Morfolégica Heurfsitca | 14 | 15| 16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23
Alfa Beta Heurisitica 1411516 |17 |18 | 19| 20| 21 | 22| 23

24 | 25| 26

LernMatrix 00| O

Linear Associator 01010

Morfolégica Min 91818

Morfolégica Max 010710

Alfa Beta Min 9118 |8

Alfa Beta Max 01010

Morfolégica Heurfsitca | 24 | 25 | 26

Alfa Beta Heurfsitica 24 | 25 | 26

tabla 5.1. Total de patrones recuperados por intentos de recuperacién, para el conjunto

fundamental 1.
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grafica 5.1 Patrones recuperados por las memorias asociativas para el conjunto fundamental

1 sin ruido.
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La tabla 5.1 y la grafica 5.1, ilustran que las memorias heuristicas recuperaron
todos los patrones de manera perfecta; las memorias de tipo /\, haciendo referencia a
las morfolégicas y a3, recuperaron 11 patrones. Es digo de resaltar que en las memorias
de tipo /\, a pesar de que tienen problemas a partir del patrén 12, los patrones que
no son recuperados de manera perfecta, son los mismos patrones aprendidos sélo que
éstos contienen ruido sustractivo.

Las memorias de tipo \/, haciendo referencia a las morfoldgicas y a3, recuperaron
4 patrones, y a partir del quinto patrén comenzaron a degradarse. A estas memorias
les sucede algo similar que a las memorias de tipo /\, es decir, que los patrones
recuperados de manera no perfecta, son los mismos patrones aprendidos, sélo que
éstos estdn afectados con ruido aditivo.

La razén de que las memorias de tipo min tienen mayor recuperacién de patrones
en comparacion a las memorias de tipo max, es que la memoria de tipo min, en la
fase de aprendizaje agrega los valores minimos de patrones, es decir que almacena més
ceros que unos, por esta misma situacién cuando las memorias de tipo min aprenden
cierta cantidad de patrones, estos patrones aprendidos comienzan a perder informacién
de sus caracteristicas; debido a esto, el patrén cuando es recuperado contiene ruido
sustractivo, es decir, el patrén es el aprendido pero con un faltante de informacién.
Por el lado de las memorias de tipo max al conformarse éstas, como se basan en el
operador méximo, almacenan mas unos que ceros, por lo tanto cuando estas memorias
han aprendido cierta cantidad de patrones, éstas se saturan de unos provocando que
en la fase de recuperacion se obtengan los patrones aprendidos pero con ruido aditivo.
Resumiendo lo anterior, la recuperacién de las memorias min es mayor que las de tipo
max, porque en las memorias min la saturacién de unos es menor que en las memorias
de tipo max.

La figura 5.1 y la figura 5.2 ilustran la apariencia que tienen los patrones recu-
perados por las memorias de tipo /\ y de tipo \/

O

figura 5.1. Patrones recuperados por las memorias de tipo min.

wRXSEE DY
n t

figura 5.2. Patrones recuperados por las memorias de tipo max.
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La memoria Lernmatriz de Steinbuch y la memoria Linear Associator de Anderson
& Kohonen mo fueron capaces de recuperar ningin patrén, e inclusive, la apariencia
de los patrones recuperados no tienen ningun parecido con los patrones aprendidos, a
excepcion del primer patron recuperado por la memoria Linear Associator.

il

figura 5.3. Apariencia del primer patrén recuperado por el Linear Associator.

Por las razones comentadas, esta serd la tltima vez que se mencione a la memo-
ria Lernmatriz y la memoria Linear Associator, en las comparaciones experimentales
de esta seccion. Sin embargo, los resultados obtenidos por estas memorias estardn
mcluidos en las tablas y grificas.

Las memorias a8 tienen un comportamiento muy similar a las memorias mor-
folégicas, debido a que estas memorias se basan en los operadores \/ (memorias de

tipo max) y /\ (memorias de tipo min) para el aprendizaje y recuperacién de pa-
trones, por esta razén los resultados son muy parecidos; cabe mencionar que si habra
algunas diferencias entre éstas, debido a que las memorias morfolégicas se basan en
méximos o minimos de sumas para el aprendizaje y mdximos o minimos de sumas
para la recuperacién y las memorias a3, se basan en maximos o minimos de relaciones
de orden de operadores binarios (operador «) para el aprendizaje y en méximos o
minimos de relaciones de orden de operadores binarios (operador () para el proceso
de recuperacion.

Resultados obtenidos con todos los conjuntos fundamentales sin ruido

La tabla 5.2 y la grafica 5.2 ilustran el total de patrones recuperados por las
memorias heteroasociativas sin ruido por cada conjunto fundamental.

Conj.1 | Conj.2 | Conj.3 | Conj.4 | Conj.5
Lernmatrix 0 0 0 0 0
Linear Associator 0 0 0 0 0
Morfolégica min 12 13 13 12 8
Morfolégica max 4 ) ) ) 7
Alfa Beta min 12 13 12 12 8
Alfa Beta max 4 5 5 5 7
Morf. heurist. 26 26 26 26 9
AB heurist. 26 26 26 26 9

tabla 5.2. Recuperacién de patrones por conjunto fundamental.
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Memorias heteroasociativas sin ruido
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Conjuntos fundamentales

grafica 5.2. Recuperacién de patrones por conjunto fundamental sin ruido.

Las memorias de tipo \/ obtuvieron los mismo resultados.

Ahora bien, se puede observar que en las memorias de tipo /\ en el conjunto
fundamental 3 hay una diferencia, ya que la memoria morfolégica recuperé un patrén
mds que la memoria of. Respecto de esta situacién, cabe recordar que se comenté en
la seccién anterior que no es una regla el que las memorias de tipo /\ siempre obtengan
los mismos resultados, porque finalmente éstas son diferentes a las memorias max.

De nuevo, las memorias heuristicas recuperaron todos los patrones.

Conj.1 | Conj.2 | Conj.3 | Conj.4 | Conj.5

Lernmatrix 0 0 0 0 0

Linear Associator 0 0 0 0 0

Morfolégica min 46 50 50 46 89
Morfolégica max 15 19 19 19 78
Alfa Beta min 46 50 46 46 89
Alfa Beta max 15 19 19 19 78
Morf. heurist. 100 100 100 100 100
AB heurist. 100 100 100 100 100

tabla 5.3. Porcentaje de efectividad en la recuperacién de patrones por conjunto fundamental

sin ruido.



5. Disquisiciones experimentales 75

Memorias hetercasociativas sin ruido
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Conjunto fundamental

grafica 5.3. Porcentaje de efectividad en la recuperacion de patrones por conjunto
fundamental sin ruido.

5.1.3. Resultados obtenidos con las memorias heteroasociativas afec-
tadas con algiin tipo de ruido

Fl porcentaje de ruido que contendran los patrones a recuperar seran del 5, 10, 20,
40, 50, 60, 80, 90 y 99 %. Un ejemplo de la apariencia de los patrones afectados por
estos porcentajes de ruido se ilustra en la figura 5.4.

i

figura 5.4. Porcentajes de ruido del 5,10,20,40,50,60,80,90 y 99 % de ruido aditivo, sustractivo
y mezclado respectivamente.

Los resultados se mostrardn por conjunto fundamental. Cada conjunto fundamental
presentard una tabla y una gréfica de patrones recuperados, asi como una tabla y una
grafica de porcentajes de efectividad de recuperacién de los diferentes modelos de
memorias heteroasociativas. El orden en que aparecen las tablas y las gréficas son por:
ruido aditivo, ruido sustractivo y ruido mezclado.
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Conjunto fundamental 1.

El conjunto fundamental 1 afectado por ruido aditivo, arrojé los

siguientes resultados:

5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 5 5 4 4 4 4 4 3 2
AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta max 5 5 4 4 4 4 4 3 2
Mor.heuristica | 26 26 26 26 26 26 26 7 7
AB heurifstica | 26 26 26 26 26 26 26 26 26

tabla 5.4. Patrones recuperados con los diferentes porcentaje de ruido aditivo para el

conjunto fundamental 1.

Patrones recuperados con ruido aditivo
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grafica 5.4. Patrones recuperados por las memorias ante el ruido aditivo para el conjunto

fundamental 1.

Las memorias de tipo /\ son muy sensibles al ruido aditivo por lo tanto nos capaces

de recuperar ningin patrén aunque el porcentaje de ruido aditivo sea muy bajo. La

tabla 5.4 y la gréfica 5.4 corroboran este hecho. En contraste las memorias de tipo\/
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son robustas al ruido aditivo. La apariencia de 12 patrones aprendidos e intentados
recuperar con un 40 % de ruido aditivo por las memorias de tipo \/, es la siguiente:

m@x&m@vmummm

figura 5.4. Apariencia de 12 patrones recuperados por las memorias de tlpo con un 40 % de

ruido aditivo.

5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 19 19 15 15 15 15 15 11 7
AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta max | 19 19 15 15 15 15 15 11 7
Mor.heuristica | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 27 27
AB heuristica | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100

tabla 5.5. Porcentaje de efectividad en la recuperacién de patrones para el conjunto

fundamental 1 afectado con ruido aditivo.

Porcentaje de efectividad de las memorias
heteroasociativas con ruido aditivo
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grafica 5.5. Porcentaje de efectividad en la recuperacion de patrones para el conjunto
fundamental 1 afectado con ruido aditivo.
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Claramente la tabla 5.5 y la gréfica 5.5 ilustran que las memorias heuristicas tu-
vieron el mejor porcentaje de recuperacién que las memorias de tipo min y max,
sin embargo, la efectividad se ve afectada por el tiempo de proceso debido a que las
memorias heuristicas hacen las siguientes actividades:

1. Aprender el patrén con las memorias de tipo max
2. Aprender el patrén con las memorias de tipo min
3. En la fase de recuperacion, las memorias heuristicas hacen:
3.1. La dilatacién del patrén a recuperan y lo intentan recuperar con las memo-
rias de tipo max
3.2. La erosién del patrén en cuestién y lo intentan recuperar con las memorias
de tipo min
3.3. Para los patrones recuperados, por las memorias de tipo min y de tipo
max se realiza un AND légico binario entre estos patrones.

Al hacer hincapié en estos procesos de las memorias heuristicas, se puede constatar
que el tiempo computacional que requiere es mayor que las memorias de tipo min y
de tipo max. En este mismo capitulo se podrdn observar los tiempos computacionales
consumidos por las memorias en sus fases de aprendizaje y recuperacion; es importante
destacar que las memorias heuristicas son favorecidas, debido a que los patrones afecta-
dos con ruido se procesan por medio de la erosién y dilatacién, creando las condiciones
necesarias para que se realicen recuperaciones perfectas, no sucede asi para el resto
de modelos de memorias asociativas. Por esta razén las memorias heuristicas obtienen
mejores recuperaciones.

El conjunto fundamental 1 afectado por ruido sustractivo, arrojé los
siguientes resultados:

5% | 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 9

S
N

99 %

Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 12 12 11 11 11 11 10 7 5
Morf. max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta min 12 12 11 11 11 11 10 7 5
AlfaBeta max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mor.heuristica | 26 26 17 6 1 0 0 0 0
AB heuristica | 26 26 17 2 0 0 0 0 0

tabla 5.6. Total de patrones recuperados por memoria heteroasociativa para el conjunto
fundamental 1 afectado con ruido sustractivo.

La tabla 5.6 y la grafica 5.6 ilustran las bondades que tienen las memorias de tipo
/\ para la recuperacién de patrones afectados con ruido sustractivo. Algo relevante
que es digno de mencionar es que las memorias heuristicas se ven muy afectadas en
su rendimiento ante el ruido sustractivo y esto tiene mucho sentido, debido a que, en
la fase de recuperacién de éstas, hace que se erosione el patrén a recuperar, se intenta
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recuperar el patrén erosionado con la memoria de tipo min, generando la posibilidad
de que dicho patrén a recuperar contenga ruido sustractivo, por lo tanto, puede ser
que no haya recuperacién perfecta; ahora bien, cuando se dilata el patrén en cuestiéon
y se recupera con la memoria de tipo max, a pesar de que tenga ruido aditivo de m4s,
al momento de hacer el AND ldgico, el patrén que se quiere recuperar tendréd ruido
sustractivo; como consecuencia la recuperacion no es perfecta. La figura 5.5 ilustra lo
comentado para las memorias heurfsticas, con un 40 % de ruido sustractivo para 12
patrones aprendidos y recuperados.

CRAAEOTNTIOK

figura 5.5. Apariencia de 12 patrones recuperados con las memorias heuristicas, después de
haber estado afectados con el 40 % de ruido sustractivo.

Patrones recuperados con ruido sustractivo
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grafica 5.6. Total de patrones recuperados por memoria heteroasociativa para el conjunto
fundamental 1 afectado con ruido sustractivo.
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5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 46 46 42 42 42 42 38 27 19
Morf. max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta min 46 46 42 42 42 42 38 27 19
AlfaBeta max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mor.heuristica | 100 | 100 65 23 4 0 0 0 0
AB heuristica | 100 | 100 65 7 0 0 0 0 0

tabla 5.7. Porcentaje de efectividad en la recuperacién de patrones para el conjunto

fundamental 1 afectado con ruido sustractivo.

Porcentaje de efectividad de las memorias
heteroasociativas con ruido sustractivo.
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grafica 5.7. Porcentaje de efectividad en la recuperacion de patrones para el conjunto

fundamental 1 afectado con ruido sustractivo.
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El conjunto fundamental 1 afectado por ruido mezclado, arrojé los
siguientes resultados:

5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mor.heuristica | 26 26 22 12 1 1 0 0 0
AB heurifstica | 26 26 22 3 0 0 0 0 0

tabla 5.8. Total de patrones recuperados por memoria heteroasociativa para el conjunto

fundamental 1 afectado con ruido mezclado.

Patrones recuperados con ruido mezclado
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grafica 5.8. Total de patrones recuperados por memoria heteroasociativa para el conjunto

fundamental 1 afectado con ruido mezclado.

Tanto La tabla y la grafica 5.8, ilustran que las memorias de tipo /\ y de tipo

\/ son ineficaces para la patrones con ruido mezclado a pesar que éste sea minimo.

Por el lado de las memorias heuristicas también se corrobora que fueron las tnicas
memorias capaces de recuperar patrones con ruido mezclado. Es digno de resaltar que
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las memorias heuristicas recuperan patrones de manera perfecta atin con porcentajes
altos de ruido mezclado, hablar de un 40 % de ruido mezclado es hablar de una cantidad
impresionante de este tipo de ruido; estas memorias no son capaces de recuperar ningin
patréon con mas del 60 % de ruido mezclado, pero esto tiene sentido, porque entre mayor
sea el porcentaje de ruido mezclado, el patrén se acerca a su negativo, es decir que se
estd hablando de dos patrones diferentes. La figura 5.6 ilustra 12 patrones aprendidos
y recuperados con 60 % de ruido mezclado.
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figura 5.6. Apariencia de patrones recuperados por las memorias heuristicas, después de
haber estado afectados con el 60 % de ruido mezclado.

5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mor.heuristica | 100 | 100 84 46 3 3 0 0 0
AB heuristica | 100 | 100 84 11 0 0 0 0 0

tabla 5.9. Porcentaje de efectividad en la recuperacién de patrones afectados con ruido
mezclado.

Porcentaje de efectividad de las memorias
heteroasociativas con ruido mezclado
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grafica 5.9. Porcentaje de efectividad en la recuperacién de patrones afectados con ruido
mezclado.
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Conjunto fundamental 2.

El conjunto fundamental 2 afectado por ruido aditivo, arrojé los
siguientes resultados:

5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 5 5 5 5 5 5 5 4 4
AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta max 5 5 5 5 5 5 5 4 4
Mor.heuristica | 26 26 26 26 26 26 0 0 0
AB heurifstica | 26 26 26 26 26 26 26 26 26

tabla 5.10. Total de patrones recuperados para el conjunto fundamental 2 afectado con ruido
aditivo.

Patrones recuperados con ruido aditivo
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grafica 5.10. Total de patrones recuperados para el conjunto fundamental 2 afectado con
ruido aditivo.
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El conjunto fundamental 2 para el ruido aditivo tiene una tendencia similar de
comportamiento al primer conjunto fundamental. Se puede observar que las memorias
de tipo max y las memorias heuristicas son las que recuperaron patrones de manera
perfecta.

5% | 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %

Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 19 19 19 19 19 19 19 15 15

AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0

AlfaBeta max | 19 19 19 19 19 19 19 15 15

Mor.heuristica | 100 | 100 100 100 100 100 0 0 0

AB heuristica | 100 | 100 100 100 100 100 100 100 100

tabla 5.11. Porcentaje de efectividad en la recuperacién de patrones para el conjunto
fundamental 2 afectado con ruido aditivo.

Porcentaje de efectividad de las memorias
heteroasociativas con ruido aditivo
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grafica 5.11. Porcentaje de efectividad en la recuperacién de patrones para el conjunto
fundamental 2 afectado con ruido aditivo.
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El conjunto fundamental 2 afectado por ruido sustractivo, arrojé los
siguientes resultados:

5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 14 14 13 13 12 14 8 7 4
Morf. max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta min 14 14 13 13 12 14 8 7 4
AlfaBeta max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mor.heuristica | 26 26 25 9 1 0 0 0 0
AB heurifstica | 26 26 25 0 0 0 0 0 0

tabla 5.12. Total de patrones recuperados para el conjunto fundamental 2 afectado con ruido

aditivo.

Patrones recuperados con ruido sustractivo
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grafica 5.12. Total de patrones recuperados para el conjunto fundamental 2 afectado con

ruido aditivo.

Se puede observar tanto en la tabla y la gréfica 5.12 que las memorias de tipo /\

son las que destacaron con recuperaciones perfectas.
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5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 54 54 50 50 46 54 31 27 15
Morf. max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta min 54 54 50 50 46 54 31 27 15
AlfaBeta max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mor.heuristica | 100 | 100 96 35 4 0 0 0 0
AB heuristica | 100 | 100 96 0 0 0 0 0 0

tabla 5.13. Porcentaje de efectividad de patrones recuperados para el conjunto fundamental 2
afectado con ruido sustractivo.

Porcentaje de efectividad de las memorias
heteroasociativas con ruido sustractivo
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grafica 5.13. Porcentaje de efectividad de patrones recuperados para el conjunto fundamental
2 afectado con ruido sustractivo.
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El conjunto fundamental 2 afectado por ruido mezclado, arrojé los
siguientes resultados:

5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mor.heuristica | 26 26 26 18 7 2 0 0 0
AB heurifstica | 26 26 26 5 1 0 0 0 0

tabla 5.14. Total de patrones recuperados para el conjuto fundamental 2 afectado con ruido

mezclado.

Patrones recuperados con ruido mezclado
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grafica 5.14. Total de patrones recuperados para el conjunto fundamental 2 afectado con

ruido mezclado.
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5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mor.heuristica | 100 | 100 | 100 69 27 7 0 0 0
AB heuristica | 100 | 100 | 100 19 4 0 0 0 0

tabla 5.15. Porcentaje de efectividad de las memorias heteroasociativas en el conjunto

fundamental 2 afectado con ruido mezclado.

Porcentaje de efectividad de las memorias
heteroasociativas con ruido mezclado
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gréfica 5.15. Porcentaje de efectividad de las memorias heteroasociativas en el conjunto

fundamental 2 afectado con ruido mezclado.
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Conjunto fundamental 3.

El conjunto fundamental 3 afectado por ruido aditivo, arrojé los
siguientes resultados:

Lernmatrix

Morf. min

Morf. max

AlfaBeta min
AlfaBeta max
Mor.heuristica | 26 26 26 25 24 26
AB heuristica | 26 26 26 26 26 26 26 26 26

tabla 5.16 Total de patrones recuperados por las memorias heteroasociativas en el conjunto
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grafica 5.16 Total de patrones recuperados por las memorias heteroasociativas en el conjunto
fundamental 3 afectado con ruido aditivo.

La tabla 5.16 y la grafica 5.17 constatan de que las memorias de tipo max y las
heuristicas fueron capaces de recuperar patrones afectados con ruido aditivo.
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5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 19 19 15 15 15 15 15 11 8
AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta max | 19 19 15 15 15 15 15 11 8
Mor.heuristica | 100 | 100 | 100 96 92 100 19 19 19
AB heuristica | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100

tabla 5.17 Porcentaje de efectividad en la recuperacién de patrones para el conjunto
fundamental 3 afectado con ruido aditivo.

Porcentaje de efectividad de las memorias
heteroasociativas con ruido aditivo
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grafica 5.17 Porcentaje de efectividad en la recuperacion de patrones para el conjunto
fundamental 3 afectado con ruido aditivo.
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El conjunto fundamental 3 afectado por ruido sustractivo, arrojé los
siguientes resultados:

5% | 10% | 20% | 40% | 50% | 60 %

00
S
X
©
S
X
©
<
X

Lernmatrix 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0
Morf. min 13 13 12 12 11 10
Morf. max 0 0 0 0 0 0

AlfaBeta min 12 12 11 11 10 9
AlfaBeta max 0 0 0 0 0 0
Mor.heuristica | 26 26 25 22 18 12
AB heurifstica | 26 26 6 1 0 0 0

tabla 5.18 Total de patrones recuperados en el conjunto fundamental 3 afectado con ruido
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grafica 5.18 Total de patrones recuperados en el conjunto fundamental 3 afectado con ruido

Patrones recuperados

sustractivo.

La tabla 5.18 y la gréfica 5.18 ilustran que las memorias de tipo min, son las que
obtuvieron las mejores recuperaciones.
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5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 50 50 46 46 42 38 34 23 23
Morf. max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta min 46 46 42 42 38 35 31 18 23
AlfaBeta max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mor.heuristica | 100 | 100 96 85 69 46 15 8 8
AB heuristica | 100 | 100 23 4 0 0 0 0 0

tabla 5.19. Porcentajes de efectividad en la recuperacién de patrones en el conjunto

fundamental 3 afectado con ruido sustractivo.

Porcentaje de efectividad de las memorias
heteroasociativas con ruido sustractivo
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gréfica 5.19. Porcentajes de efectividad en la recuperacion de patrones en el conjunto

fundamental 3 afectado con ruido sustractivo.
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El conjunto fundamental 3 afectado por ruido mezclado, arrojé los
siguientes resultados:

5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mor.heuristica | 26 26 26 24 11 3 0 0 0
AB heurifstica | 26 23 26 4 0 0 0 0 0

tabla 5.20. Total de patrones recuperados en el conjunto fundamental 3 alterado con ruido

mezclado.
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grafica 5.20. Total de patrones recuperados en el conjunto fundamental 3 alterado con ruido

mezclado.
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La tendencia en cuanto al ruido mezclado procesado con las memorias heuristicas
es muy similar a la tendencia del conjunto fundamental 1 y 2. Como se puede observar
las memorias heuristicas son las tdnicas que pudieron recuperar de manera perfecta

patrones.
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5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mor.heuristica | 100 | 100 | 100 92 42 12 0 0 0
AB heuristica | 100 | 88 100 15 0 0 0 0 0

tabla 5.21. Porcentaje de efectividad de patrones recuperados en el conjunto fundamental 3
alterado con ruido mezclado.

Porcentaje de efectividad de las memorias
heteroasociativas con ruido mezclado
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gréfica 5.21. Porcentaje de efectividad de patrones recuperados en el conjunto fundamental 3
alterado con ruido mezclado.
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Conjunto fundamental 4.

El conjunto fundamental 4 afectado por ruido aditivo, arrojé los
siguientes resultados:

5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 5 5 5 4 4 5 4 4 2
AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta max 5 5 5 4 4 5 4 4 2
Mor.heuristica | 26 26 26 26 26 25 7 7 7
AB heurifstica | 26 26 26 26 26 26 26 26 26

tabla 5.22. Total de patrones recuperados en el conjunto fundamental 4 alterado con ruido

aditivo.

Patrones recuperados con ruido aditivo

25

20

13

10

Patrones recuperados

0 g

-

- ki

K

i i |

—4— Lernmatrix
—8—Linear Aszocistar
horfoldgica hin

hor foldgica ks
—#— AlfaBeta min

—— AlfaBetahlax

—+— Morfoldgica heuristica
—=— AlfaBeta herustica

0%  10% 20% 30% 40% aS0% 60%  Y0%  80%  90% 100%
% de ruido

grafica 5.22. Total de patrones recuperados en el conjunto fundamental 4 alterado con ruido

aditivo.

Las memorias de tipo max y las heurfsticas siguen mostrando la misma tendencia
que las tendencias obtenidas con los conjuntos fundamentales anteriores a este.
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5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 19 19 19 15 15 19 15 15 8
AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta max | 19 19 19 15 15 19 15 15 8
Mor.heuristica | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 96 27 27 27
AB heuristica | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100

tabla 5.23. Porcentaje de efectividad de recuperacién de patrones en el conjunto fundamental
4 afectado con ruido aditivo.

Porcentaje de efectividad de las memorias
heteroasociativas con ruido aditivo
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grafica 5.23. Porcentaje de efectividad de recuperacién de patrones en el conjunto
fundamental 4 afectado con ruido aditivo.
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El conjunto fundamental 4 afectado por ruido sustractivo, arrojé los
siguientes resultados:

5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 12 12 11 11 10 11 9 8 4
AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta max | 12 12 11 11 10 11 9 8 4
Mor.heuristica | 26 22 19 2 0 0 0 0 0
AB heurifstica | 26 22 4 0 0 0 0 0 0

tabla 5.24 Total de patrones recuperados en el conjunto fundamental 4 alterado con ruido

sustractivo.
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grafica 5.24 Total de patrones recuperados en el conjunto fundamental 4 alterado con ruido

sustractivo.

Se puede observar en la tabla 5.24 y en la grafica 5.24 que las memorias de tipo
min son robustas al ruido sustractivo, atin por encima de las memorias heuristicas.
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5% | 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %

Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 46 46 42 42 38 42 35 31 15

AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta max | 46 46 42 42 38 42 35 31 15
Mor.heuristica | 100 | 85 73 8 0 0 0 0 0
AB heuristica | 100 | 85 15 0 0 0 0 0 0

tabla 5.25. Porcentaje de efectividad en la recuperacién de patrones del conjunto
fundamental 4 afectado con ruido sustractivo.

Porcentaje de efectividad de las memorias
heteroasociativas con ruido sustractivo
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grafica 5.25. Porcentaje de efectividad en la recuperacion de patrones del conjunto
fundamental 4 afectado con ruido sustractivo.
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El conjunto fundamental 4 afectado por ruido mezclado, arrojé los
siguientes resultados:

5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mor.heuristica | 26 26 22 13 6 5 2 2 2
AB heurifstica | 26 26 22 2 1 0 0 1 1

tabla 5.26. Total de patrones recuperados en el conjunto f

mezclado.

undamental 4 afectado con ruido
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grafica 5.26. Total de patrones recuperados en el conjunto fundamental 4 afectado con ruido

mezclado.

Para el conjunto fundamental 4 se manifiesta lo que se ha venido corroborando,
que las memorias heuristicas han tenido recuperaciones perfectas de patrones afectados

con un alto porcentaje de ruido mezclado.
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5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mor.heuristica | 100 | 100 85 50 23 19 8 8 8
AB heuristica | 100 | 100 85 8 4 0 0 4 4

tabla 5.27. Porcentaje de efectividad en la recuperacién de patrones en el conjunto

fundamental 4 afectado con ruido mezclado.

Porcentaje de efectividad de las memorias

heteroasociativas mezclado
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gréfica 5.27. Porcentaje de efectividad en la recuperacion de patrones en el conjunto

fundamental 4 afectado con ruido mezclado.

Conjunto fundamental 5.

Este conjunto fundamental es importante porque se estara tratando con tan solo
nueve patrones fundamentales. Las tablas y las graficas que se mostrardn mas adelante,

describirdn el desempeno de las memorias con pocos patrones.
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El conjunto fundamental 5 afectado por ruido aditivo,
siguientes resultados:

arrojoé los

5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 7 7 7 7 7 7 5 5 2
AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta max 7 7 7 7 7 7 5 5 2
Mor.heuristica | 9 9 9 9 9 9 9 9 9
AB heuristica 9 9 9 9 9 9 9 9 9

tabla 5.28. Total de patrones recuperados en el conjunto fundamental 5 afectado por ruido

aditivo.

Patrones recuperados con ruido aditivo
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grafica 5.28. Total de patrones recuperados en el conjunto fundamental 5 afectado por ruido

aditivo.
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5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 78 78 78 78 78 78 56 56 22
AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta max | 78 78 78 78 78 78 56 56 22
Mor.heuristica | 100 | 100 | 100 100 | 100 | 100 | 100 100 | 100
AB heuristica | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100

tabla 5.29. Porcentaje de efectividad de las memorias heteroasociativas para el conjunto

fundamental 5 alterado con ruido aditivo.

Porcentaje de efectividad de las memorias
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gréfica 5.29. Porcentaje de efectividad de las memorias heteroasociativas para el conjunto

fundamental 5 alterado con ruido aditivo.
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El conjunto fundamental 5 afectado por ruido sustractivo, arrojé los
siguientes resultados:
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tabla 5.30. Total de patrones recuperados en el conjunto fundamental 5 afectado por ruido
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grafica 5.30. Total de patrones recuperados en el conjunto fundamental 5 afectado por ruido
sustractivo.

Las memorias de tipo min han estado mostrando que son muy robustas ante el
ruido sustractivo.
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5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 89 89 78 78 89 78 78 78 22
Morf. max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta min 89 89 78 78 89 78 78 78 22
AlfaBeta max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mor.heuristica | 100 | 100 | 100 0 0 0 0 0 0
AB heuristica | 100 | 100 | 100 0 0 0 0 0 0

tabla 5.31. Porcentaje de efectividad en la recuperacién de patrones en el conjunto

fundamental 5 afectado por ruido sustractivo.

Porcentaje de efectividad de las memorias
heteroasociativas con ruido sustractivo
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grafica 5.31. Porcentaje de efectividad en la recuperacion de patrones en el conjunto

fundamental 5 afectado por ruido sustractivo.
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El conjunto fundamental 5 afectado por ruido mezclado, arrojé los

siguientes resultados:
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tabla 5.32. Total de patrones recuperados en el conjunto fundamental 5 afectado con ruido

mezclado.
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grafica 5.32. Total de patrones recuperados en el conjunto fundamental 5 afectado con ruido

mezclado.

Las memorias heuristicas nuevamente mostraron su efectividad en este conjunto

fundamental.
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5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Lernmatrix 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mor.heuristica | 100 | 89 100 0 0 0 0 0 0
AB heuristica | 100 | 89 100 0 0 0 0 0 0

tabla 5.33. Porcentaje de efectividad en la recuperacién de patrones para el conjunto
fundamental 5 alterado con ruido mezclado.

Porcentaje de efectividad de las memorias
heteroasociativas con ruido mezclado
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grafica 5.33. Porcentaje de efectividad en la recuperacién de patrones para el conjunto
fundamental 5 alterado con ruido mezclado.

5.1.4. Comportamiento de las memorias heteroasociativas por tipo

La finalidad de esta seccién es mostrar el resumen del comportamiento que tuvieron
las memorias heteroasociativas de manera individual, ante los diferentes conjuntos fun-
damentales que se han usado en las comparaciones experimentales. Las siguientes gra-
ficas ilustran dicho resumen; estas grificas estardn presentadas de la siguiente manera:
memorias de tipo min, memorias de tipo max y memorias heuristicas. Se organizaron
de esta manera las graficas para que el lector pueda observar el comportamiento de
las memorias de una manera sencilla.
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Nota:

Las memorias heuristicas, aunque obtuvieron buenos resultados en la recuperacién
de patrones ante ruido aditivo y sustractivo no se mostraran los resultados de éstas en
las siguientes gréficas. Si desea ver las grificas del comportamiento de estas memorias
ante estos tipos de ruido por favor busque en el CD anexo en la ruta \Resultados.
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grafica 5.34. Total de patrones recuperados por la memoria morfolégica min en todos los
conjuntos fundamentales.
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grafica 5.35. Total de patrones recuperados por la memoria Alfa Beta min en todos los
conjuntos fundamentales.

FEl desempeno de las memorias de tipo /\ son muy similares; las gréficas ilustran
que en el conjunto fundamental 3 la memoria morfolégica min tuvo mejor desempeno
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que la memoria a8 min. Es muy importante destacar este hecho, ya que aunque estas

dos memorias se basan en el operador /\, esto no indica que deban obtener siempre

el mismo resultado; como ya se mencioné en el capitulo 2 y al inicio de este capitulo,
estas memorias son diferentes.

Patrones recuperados

grafica 5.36.
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grafica 5.37. Total de patrones recuperados por la memoria Alfa Beta max en todos los

conjuntos fundamentales.

En las memorias de tipo \/ tanto la memoria morfolégica como la memoria «of

obtuvieron los mismos resultados.
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grafica 5.38. Total de patrones recuperados por la memoria morfolégica heuristica en todos
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los conjuntos fundamentales.
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grafica 5.39. Total de patrones recuperados por la memoria Alfa Beta heuristica en todos los

conjuntos fundamentales.

Las graficas anteriores, ilustran que las memoria morfolégica heuristica tuvo mejor
desempeno que la memoria Alfa Beta heuristica practicamente en todos los conjuntos
fundamentales.

5.1.5.

dom#n

Resultados obtenidos con las memorias heteroasociativas cuan-

Hasta el momento las memorias de tipo min, de tipo max y las heurfsticas han
recuperado patrones para el tipo de ruido en que son especialistas; sin embargo, la
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memoria Lernmatriz de Steinbuch y la memoria Linear Associator de Anderson &
Kohonen no han mostrado nada interesante en las comparaciones con las otras memo-
rias. En esta seccién se probard a todas las memorias en condiciones en las cuales la
memoria Lernmatriz y la memoria Linear Associator son buenas.

Los conjuntos fundamentales son los mismos cinco que se han venido usando para
las disquisiciones experimentales para los patrones z* de entrada que se han usado
y los patrones y* de salida se conforman de un vector de 26 elementos, a excepcién
del conjunto fundamental 5 ya que sélo se cuenta con 9 patrones. Los valores de los
patrones de salida y* son "Ogon la excepcién de la posicién cuyo yt',i = 1,2,...,n le
corresponda, tendra el valor "1", por ejemplo:

1

0

0 |:esel y' que le corresponde al primer patrén z?!
L O -
e

1

0 : es el y? que le corresponde al segundo patrén 2
L O -
F 0T

0

0 ; es el y* que le corresponde al 1iltimo patrén z#
L 1 -

Los resultados obtenidos fueron generados por los conjuntos fundamentales sin
ruido. Los resultados son los siguientes:

Conj.1 | Conj.2 | Conj.3 | Conj.4 | Conj.5
Lernmatrix 25 26 25 26 9
Linear Associator 0 0 0 0 0
Morfolégica min 6 6 6 7 9
Morfolégica max 26 26 26 26 9
Alfa Beta min 6 6 6 7 9
Alfa Beta max 26 26 26 26 9

tabla 5.34 a. Total de patrones recuperados por las memorias heteroasociativas cuando
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Conj.1 | Conj.2 | Conj.3 | Conj.4 | Conj.5
Lernmatrix 0 0 0 0 0
Linear Associator 26 26 26 26 9
Morfolégica min 26 26 26 26 9
Morfolégica max 2 2 2 2 2
Alfa Beta min 26 26 26 26 9
Alfa Beta max 2 2 2 2 2
tabla 5.34 b. Total de patrones recuperados por las memorias heteroasociativas cuando

Cuando las condiciones son idéneas para el funcionamiento de todos los modelos
de memorias asociativas, como resultado éstas responden con un excelente desempeno.
La realidad ilustra que las dos primeras memorias que se encuentran en la tabla 5.34,
aunque estdn es sus condiciones ideales, no superan a las memorias de tipo min y
de tipo max; esto indica que éstas ultimas también se encuentran es sus condiciones
ideales.

5.2. Estudio comparativo experimental para los modelos
de memorias autoasociativas

En esta seccién quedardn plasmados los resultados obtenidos de los diferentes
modelos de memorias autoasociativas ante las mismas condiciones de aprendizaje y
recuperacion.

Una memoria es autoasociativa si se cumple que: z# = y* YV € 1,2,...,p. El con-
junto fundamental (z¥,y¥) | w € {1,2,...,p}, donde p = 26, a excepcién del conjunto
fundamental 5, donde p = 9, han quedado definidos como:

Los cinco conjuntos fundamentales estén definidos de la siguiente manera:

ST RUEDY SR A A
G P H e } & nl(PK
8 3 EH & HD™
Omo P
OO

€0 Y
ALY
P 9P®F L gTU

Conjunto fundamental 2! Conjunto fundamental 2
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ABCDE 0
HIJKL '
OPQRS

VWXY Z

Conjunto fundamental 3 Conjunto fundamental z*

34567

C13KQ

f
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t
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< = X QO
N »nw—O
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MN
TU

P
W

12
89

Conjunto fundamental x°

5.2.1. Resultados obtenidos con las memorias autoasociativas sin rui-
do

Las tablas y las gréficas que se mostraran en esta seccién, presentaran los resultados
obtenidos de las memorias autoasociativas referentes a los patrones recuperados y
porcentajes de efectividad que tuvieron las memorias en el proceso de recuperacién de
patrones.

Conj.1 | Conj.2 | Conj.3 | Conj.4 | Conj.5
Linear Associator 0 0 0 0 0
Hopfield 3 2 2 2 2
Morfolégica min 26 26 26 26 9
Morfolégica max 26 26 26 26 9
Alfa Beta min 26 26 26 26 9
Alfa Beta max 26 26 26 26 9
Morf. heurist. 26 26 26 26 9
AB heurist. 26 26 26 26 9

tabla 5.35. Recuperacién de patrones por conjunto fundamental sin ruido.
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Memorias autoasociativas sin ruide
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Conjuntos fundamentales

grafica 5.40. Total de patrones recuperados por memorias autoasociativa para los conjuntos

fundamentales sin ruido.

Los resultados que se ilustran en la gréfica 5.40 y la tabla 5.35 ilustran que las
memorias morfolégicas, af y heurfsticas recuperaron todos los patones aprendidos.
Hopfield, por su lado solo recuperé 3 patrones en el conjunto fundamental 1 y 2 pa-
trones en todos los demds conjuntos, es importante resaltar que la memoria Hopfield
solo es capaz de recuperar solo los 2 primeros patrones de manera perfecta, después
de éstos tiene muchos problemas para la recuperacién. La figura 5.7 ilustra la salida a
partir del quinto patrén aprendido e intentados recuperar para el conjunto fundamenta

1.

.
e A 2

l.".‘

e 1
T A 1 T A E

o

figura 5.7. Apariencia de los 5 patrones recuperados por la memoria Hopfield.

Conj.1 | Conj.2 | Conj.3 | Conj.4 | Conj.h

Linear Assoc. 0 0 0 0 0

Hopfield 12 8 8 8 22
Morf. min 100 100 100 100 100
Morf.max 100 100 100 100 100
Alfa Beta min 100 100 100 100 100
Alfa Beta max 100 100 100 100 100
Morf. heurist. 100 100 100 100 100
AB heurist. 100 100 100 100 100

tabla 5.36. Porcentaje de efectividad de recuperacién de patrones por las memorias

autoasociativas para todos los conjuntos fundamentales.
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Memorias autoasociativas sin ruido
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Conjunto fundamental

grafica 5.41. Porcentaje de efectividad de recuperacién de patrones obtenido por las
memorias autoasociativas para todos los conjuntos fundamentales.

Los resultados mostrados en la grafica 5.41 y la tabla 5.36 son contundentes, las

memorias autoasociativas de tipo /\, \/ y las heuristicas recuperaron todos los pa-
trones sin ruido.

5.2.2. Resultados obtenidos con las memorias autoasociativas con
ruido

En esta seccién se presentard el comportamiento de las memorias autoasociativas
ante ruido aditivo, sustractivo y mezclado. Los porcentajes de ruido con los que se
afectardn a los patrones son: 5, 10, 20, 40, 50, 60, 80, 90 y 99 % respectivamente.
La apariencia de los patrones afectados con algin tipo de ruido para las memorias
autoasociativas es la misma que para las heteroasociativas (ver figura 5.4).
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Conjunto fundamental 1

El conjunto fundamental 1 afectado por ruido aditivo, arrojé los
siguientes resultados:

5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Hopfield 3 3 3 3 2 0 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 7 8 6 4 4 4 4 3 2
AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta max 7 8 6 4 4 4 4 3 2
Mor.heuristica | 26 26 26 26 26 26 26 26 26
AB heurifstica | 26 26 26 26 26 26 26 26 26

tabla 5.37. Total de patrones recuperados en el conjunto fundamental 1 afectado con ruido

aditivo.

Patrones recuperados con ruido aditivo
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grafica 5.42. Total de patrones recuperados por las memorias autoasociativas para el conjunto

fundamental 1 afectado con ruido aditivo.

En los resultados obtenidos para el ruido aditivo en las memorias heteroasociativas
de tipo max, se comentd que los patrones recuperados de manera no perfecta contenian
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las caracteristicas del patrén en cuestién intentado recuperar, solo que lo recuperaba
con ruido aditivo, en el caso de las memorias autoasociativas de tipo max, éstas estdn
en la misma condicién. La figura 5.8 ilustra a 10 patrones recuperados con un total de
50 % de ruido aditivo para el conjunto fundamental 1.

<Y D N\ O P 3B

figura 5.8. 10 patrones recuperados que estaban afectados con el 50 % de ruido aditivo.

La figura 5.8 es muy clara, ya que efectivamente son los patrones aprendidos pero
afectados con un bajo porcentaje de ruido aditivo.

Es importante mencionar el porcentaje de efectividad de recuperacién de patrones,
con base al total de patrones aprendidos por memoria asociativa. La siguiente grifica
5.43 ilustra este porcentaje.
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gréfica 5.43. Porcentaje de efectividad en la recuperacion de patrones afectados con ruido
aditivo.
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El conjunto fundamental 1 afectado por ruido sustractivo, arrojé los
siguientes resultados:

5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Hopfield 3 3 3 2 2 1 1 1 1
Morf. min 15 17 12 10 10 12 8 8 5
Morf. max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta min 15 17 12 10 10 12 8 8 5
AlfaBeta max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mor.heuristica | 24 24 14 0 0 0 0 0 0
AB heuristica | 24 24 4 0 0 0 0 0 0

tabla 5.38. Total de patrones recuperados para el conjunto fundamental 1 afectado con ruido
sustractivo.

Las memorias autoasociativas de tipo min recuperaron patrones. La misma situacion,
en cuestién de recuperacion, en las que se encontraron las memorias heteroasociativas
de tipo min, se encuentran las memorias autoasociativas de tipo min, es decir, éstas
dltimas también recuperan el patrén en cuestion, solo que lo recuperan afectado con
ruido sustractivo. La siguiente figura ilustra a 10 patrones afectados con un 90 % de
ruido sustractivo después de recuperarlos.

Gl T TUESINS o7y g

figura 5.9 Apariencia de 10 patrones recuperados con las memorias de tipo min después de
que los patrones estaban afectados con el 90 % de ruido sustractivo.

La figura 5.9 resume perfectamente lo comentado. En las memorias autoasociativas
de tipo /\ cuando la recuperacién no es perfecta los patrones que son recuperados
contienen un porcentaje de ruido sustractivo muy bajo.
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grafica 5.44. Total de patrones recuperados en el conjunto fundamental 1 afectado con ruido
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grafica 5.45. Porcentaje de la efectividad de recuperacién de patrones ante ruido sustractivo

para el conjunto fundamental 1.
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El conjunto fundamental

siguientes resultados:

1 afectado por ruido mezclado, arrojé los

5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Hopfield 3 3 3 3 0 0 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta max 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mor.heuristica | 26 24 17 6 3 1 0 0 0
AB heurifstica | 26 24 6 1 1 0 0 0 0

tabla 5.39. Total de patrones recuperados en el conjunto f

mezclado.

undamental 1 afectado con ruido
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grafica 5.46.Total de patrones recuperados en el conjunto fundamental 1 afectado con ruido

mezclado.

La tabla 5.39 y la grafica 5.46 ilustran que ademds de las memorias heuristicas, la
memoria Hopfield fue capaz de recuperar patrones alterados con ruido mezclado. La
figura 5.10 ilustra la apariencia que tienen los patrones recuperados por la memoria
Hopfield después de 4 patrones aprendidos.
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figura 5.10. Apariencia después de cuatro patrones recuperados por la memoria Hopfield

Hay que resaltar también el hecho de que la memoria Hpfield a partir del 5 patrén
aprendido, en la fase de recuperaciéon obtienen los patrones recuperados la misma
apariencia mostrada en la figura 5.7 y al finalizar los intentos de recuperar los 26
patrones, ningin patrén recuperado se parece en nada al patrén aprendido.
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gréfica 5.47. Porcentaje de efectividad en la recuperacion de patrones en el conjunto
fundamental 1 afectado por ruido mezclado.
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Conjunto fundamental 2.

El conjunto fundamental 2 afectado por

siguientes resultados:

ruido aditivo, arrojé los

5% 1 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Linear Assoc. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Hopfield 2 2 2 2 2 1 0 0 0
Morf. min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Morf. max 9 8 5 5 5 5 4 3 2
AlfaBeta min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AlfaBeta max 9 8 5 5 5 5 4 3 2
Mor.heuristica | 26 26 26 26 26 26 26 26 26
AB heurifstica | 26 26 26 26 26 26 26 26 26

tabla 5.40. Total de patrones recuperados en el conjunto f

aditivo.

undamental 2 afectado con ruido
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grafica 5.48. Total de patrones recuperados en el conjunto fundamental 2 afectado con ruido

aditivo.
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La tabla 5.40 y la grafica 5.48 ilustran que el comportamiento de las memorias
autoasociativas, tuvieron un desempeno muy similar al presentado en el conjunto fun-
damental 1. En realidad estas memorias autoasociativas tendrén la misma tendencia en
todos los conjuntos fundamentales que las mostradas en el conjunto anterior. Hopfield
mostrard que son solo 2 patrones que recuperara sin ningiin problema; ademds Hopfield
mostrard que es una excelente memoria aunque sea para solo dos patrones, debido a que
no tiene ningiin problema con el tipo de ruido que se le presente, aunque el porcentaje
de ruido sea alto. Las memorias de tipo min seguirdn siendo muy robustas al ruido
sustractivo, las memorias del tipo max, serédn robustas al ruido aditivo y las heuristicas
resolverdn el problema con el ruido mezclado, debido a estas tendencias se mostrara en
las siguientes tablas y graficas el total de patrones recuperados por memoria autoaso-
ciativa en los diferentes conjuntos fundamentales. Si el lector desea observar en forma
individual los resultados obtenidos para las memorias autoasociativas por favor busque
en el CD anexo a este trabajo en la ruta \Resultados\Consolidados\ Autoasociativa.

FEl orden en que aparecerédn los resultados obtenidos por las memorias autoasocia-
tivas es: memoria Hopfield, memorias de tipo /\, memorias de tipo \/, y memorias
heuristicas.

Memoria Hopfield con ruido aditivo

5% | 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90% | 99 %
Conjunto 1 | 3 3 3 3 3 2 0 0 0
Conjunto 2 | 2 2 2 2 2 1 0 0 0
Conjunto 3 | 2 2 2 2 2 1 0 0 0
Conjunto 4 | 2 2 2 2 2 1 0 0 0
Conjunto 5 | 2 2 2 2 2 2 0 0 0

tabla 5.41. Total de patrones recuperados por la memoria Hopfield en todos los conjuntos
fundamentales afectados por todos los porcentajes de ruido aditivo.
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grafica 5.49. Total de patrones recuperados por la memoria Hopfield en todos los conjuntos

fundamentales afectados por todos los porcentajes de ruido aditivo.

Memoria Hopfield con ruido sustractivo

5% | 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90 % | 99 %
Conjunto 1 | 3 3 3 2 2 1 1 1 1
Conjunto 2 | 2 2 2 2 2 2 2 1 1
Conjunto 3 | 2 2 2 2 2 2 2 1 1
Conjunto 4 | 2 2 2 2 2 2 2 1 1
Conjunto 5 | 2 2 2 2 2 2 1 1 1

tabla 5.42. Total de patrones recuperados por la memoria Hopfield en todos los conjuntos

fundamentales afectados por todos los porcentajes de ruido sustractivo.
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grafica 5.50. Total de patrones recuperados por la memoria Hopfield en todos los conjuntos

fundamentales afectados por todos los porcentajes de ruido sustractivo.

Memoria Hopfield con ruido mezclado

5% | 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90 % | 99 %
Conjunto 1 | 3 3 3 3 0 0 0 0 0
Conjunto 2 | 2 2 2 2 0 0 0 0 0
Conjunto 3 | 2 2 2 2 0 0 0 0 0
Conjunto 4 | 2 2 2 0 0 0 0 0 0
Conjunto 5 | 2 2 2 2 0 0 0 0 0

tabla 5.43. Total de patrones recuperados por la memoria Hopfield en todos los conjuntos

fundamentales afectados por todos los porcentajes de ruido mezclado.
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grafica 5.51. Total de patrones recuperados por la memoria Hopfield en todos los conjuntos

fundamentales afectados por todos los porcentajes de ruido mezclado.

Como se puede observar en las tablas 5.41, 5.42, 5.43 y las graficas 5.49, 5.50
y 5.51, la tendencia que tiene la memoria Hopfield es muy estable con los primeros
2 patrones afectados con cualquier tipo de ruido hasta con un 40 %. Esta memoria
ilustra que tiene mejores resultados con patrones afectados con ruido sustractivo, ante
el ruido mezclado mostré menor desempeno con porcentajes mayores al 40 %, la razon
de este menor desempeno, como ya se habfa comentado anteriormente con relacién
a las memorias heuristicas, es que el ruido mezclado aunque es probabilistico esta
condicionado de tal manera que a mayor porcentaje de ruido mezclado, el patrén
se acerca mds a su negativo, por lo tanto cuando se habla de patrones con un alto
contenido de ruido mezclado se estd hablando de un patrén que no se ha aprendido.

Memorias de tipo /\

Morfoldgica /\

5% | 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90 % | 99 %
Conjunto 1 | 15 17 12 10 10 12 8 8 5
Conjunto 2 | 18 17 16 15 11 11 11 9 5
Conjunto 3 | 18 14 15 12 12 11 10 10 4
Conjunto 4 | 17 | 17 14 14 13 13 10 10 3
Conjunto 5 | 9 9 8 7 8 6 5 6 1

tabla 5.44. Total de patrones recuperados por la memoria morfolégica min en todos los

conjuntos fundamentales afectados por todos los porcentajes de ruido sustractivo.
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grafica 5.52. Total de patrones recuperados por la memoria morfolégica min en todos los

conjuntos fundamentales afectados por todos los porcentajes de ruido sustractivo.

Alfa Beta /\
5% | 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90 % | 99 %
Conjunto 1 | 15 17 12 10 10 12 8 8 5
Conjunto 2 | 18 17 16 15 11 11 11 9 5
Conjunto 3 | 18 14 15 12 12 11 10 10 4
Conjunto 4 | 17 | 17 14 14 13 13 10 10 3
Conjunto 5 | 9 9 8 7 8 6 5 6 1

tabla 5.45. Total de patrones recuperados por la memoria Alfa Beta min en todos los

conjuntos fundamentales afectados por todos los porcentajes de ruido sustractivo.
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grafica 5.53. Total de patrones recuperados por la memoria Alfa Beta min en todos los

conjuntos fundamentales afectados por todos los porcentajes de ruido sustractivo.

Las memorias de tipo /\ demuetran su robustez ante el ruido sustractivo. La

memoria morfolégica min y la memoria Alfa Beta min obtuvieron exactamente los

mismo resultados.

Memorias de tipo \/

Morfoldgica \/

Conjunto 1 | 7 8 6

Conjunto 3

4
Conjunto 2 | 9 8 5 5
5
5

Conjunto 4

Conjunto 5 | 9 8 8 8

tabla 5.46. Total de patrones recuperados por

a memoria morfolégica max en todos los

conjuntos fundamentales afectados por todos los porcentajes de ruido aditivo.
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grafica 5.54. Total de patrones recuperados por la memoria morfolégica max en todos los

conjuntos fundamentales afectados por todos los porcentajes de ruido aditivo.

Alfa Beta \/
5% | 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90 % | 99 %
Conjunto 1 | 7 8 6 4 4 4 4 3 2
Conjunto 2 | 9 8 5 5 5 5 4 3 2
Conjunto 3 | 17 7 10 5 5 5 5 4 2
Conjunto 4 | 15 5 11 5 6 5 5 4 3
Conjunto 5 | 9 8 8 8 8 7 6 5 4

tabla 5.47. Tota

1 de patrones recuperados por la memoria Alfa Beta max en todos los

conjuntos fundamentales afectados por todos los porcentajes de ruido aditivo.
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grafica 5.55. Total de patrones recuperados por la memoria Alfa Beta max en todos los

conjuntos fundamentales afectados por todos los porcentajes de ruido aditivo.

Las memorias de tipo

\/, como se ha venido comentando a lo largo de este capitulo,

son robustas al ruido aditivo; se sabe ya que los patrones recuperados de manera no
perfecta, son los mismos patrones pero afectados con ruido aditivo con un porcentaje

menor que con los que se intentaron recuperar. Ambas memorias de tipo \/ obtuvieron

los mismos resultados.

Memorias heuristicas

Aunque las memorias heuristicas obtuvieron buenos resultados ante el tipo de ruido
aditivo y sustractivo no se mostrardn estos resultados en esta seccién. Si desea ver las
tablas y las gréficas con esta informacién por favor dirijase al CD anexo en la ruta
\Resultados\ Autoasociativa\ Consolidados.

Morfoldgica heuristica

5% | 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90 % | 99 %
Conjunto 1 | 26 | 24 17 6 3 1 0 0 0
Conjunto 2 | 26 | 26 24 8 1 0 0 0 0
Conjunto 3 | 26 26 20 11 1 0 0 0 0
Conjunto 4 | 25 | 25 24 15 3 0 0 0 0
Conjunto 5 | 9 9 8 1 0 0 0 0 0

tabla 5.48. Total de patrones recuperados por la memoria morfolégica heuristica en todos los

conjuntos fundamentales afectados por todos los porcentajes de ruido mezclado.
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grafica 5.56. Total de patrones recuperados por la memoria morfolégica heuristica en todos

los conjuntos fundamentales afectados por todos los porcentajes de ruido mezclado.

Alfa Beta heuristica

5% | 10% | 20% | 40% | 50% | 60% | 80% | 90 % | 99 %
Conjunto 1 | 26 24 6 1 1 0 0 0 0
Conjunto 2 | 26 | 26 24 4 0 0 0 0 0
Conjunto 3 | 26 26 5 3 1 0 0 0 0
Conjunto 4 | 25 | 25 24 5 1 0 0 0 0
Conjunto 5 | 9 8 8 1 0 0 0 0 0

tabla 5.49. Total de patrones recuperados por la memoria Alfa Beta heuristica en todos los

conjuntos fundamentales afectados por todos los porcentajes de ruido mezclado.
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grafica 5.57. Total de patrones recuperados por la memoria Alfa Beta heuristica en todos los
conjuntos fundamentales afectados por todos los porcentajes de ruido mezclado.

Las memorias heuristicas mostraron experimentalmente que son robustas para
el ruido mezclado con porcentajes altos. La memoria morfolégica heuristica obtuvo
mejores resultados que la memoria Alfa Beta heuristica.

Las memorias autoasociativas y heteroasociativas de tipo /\ y de tipo \/, y por
lo tanto las memorias heuristicas, son exactamente las mismas para ambos modos, es
decir para el modo heteroasociativo y el modo autoasociativo, esto es una gran ventaja
de estas memorias ante las memorias cldsicas. Se mostré experimentalmente también
que estas memorias son mejores que las memorias cldsicas en todos los aspectos. La
memoria Hopfield es buena, solo para los dos primeros patrones, las memorias tipo
/\ son excelentes para un nimero considerable de patrones afectados con ruido sus-

tractivo, las memorias de tipo \/ son excelentes para un buen nimero de patrones
alterados con ruido aditivo, y las heuristicas aunque son hibridas y consumen més
tiempo computacional han mostrado experimentalmente que son muy robustas para
el ruido mezclado.

5.3. Casos especiales

En esta seccién se mostrardn algunos casos experimentales que se originaron por
los resultados obtenidos hasta el momento. Estos casos especiales principalmente estan
enfocados en las memorias de tipo /\ y \/ En la primera parte de esta seccién se
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presentardn los resultados de iterardan los patrones recuperados por las memorias de
tipo min y max; se observé que las memorias de tipo min cuando estdn los patrones
afectados con ruido sustractivo, algunos de los patrones recuperados contintdan con
ruido sustractivo, y las memorias de tipo max, cuando los patrones estdn afectados
con ruido aditivo algunos patrones conservan este mismo ruido. En la segunda parte
se presentardn los resultados del comportamiento de las memorias de tipo min, max y
heuristicas, en funcién a los algoritmos de generacién de ruido que se explicaron en el
capitulo 4, se especificé en ese capitulo, que el ruido es generado de manera aleatoria,
esto ilustra que las memorias quizds pueden recuperar o no un mismo patrén si el
ruido aleatorio cambia, se presentardn los resultados obtenidos por estas memorias.
En la dltima parte de esta seccién se mostrardn los tiempos computacionales que
consumieron las memorias asociativas.

5.3.1. Resultados de iterar los patrones recuperados por las memo-
rias min y max

Las memorias de tipo /\ cuando existen muchos patrones aprendidos, aunque el
porcentaje de ruido sustractivo sea muy bajo atn asi no recupera todos los patrones, los
patrones recuperados si se vuelven a introducir en la memoria, se esperaria que ahora
sf recuperase, sino todos los patrones, si mas de los que se recuperaron anteriormente,
sin embargo no sucede asi, resulta que los patrones recuperados que son iterados, son
recuperados exactamente iguales que como se presentaron como patrones de entrada,
para ilustrar este hecho se presentardn las siguientes figuras:
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figura 5.11. Patrones afectados con el 20% de ruido sustractivo
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figura 5.12. Patrones recuperados por las memorias de tipo min. realizando la primera
iteracion.
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figura 5.13. Patrones recuperados por las memorias de tipo min realizando la segunda
iteracion.

La figura 5.11 ilustra los patrones que estan afectados con el 20 % de ruido sus-
tractivo antes de ser intentados recuperar con las memorias de tipo /\ La figura 5.12
ilustra la apariencia de los patrones recuperados por primera ocasién, en ésta se puede
ver que la mayor parte del ruido sustractivo fue eliminado. En la figura 5.13 se puede
observar que la apariencia de los patrones es idéntica a la apariencia de los patrones
que se encuentran en la figura 5.12. El proceso de iteracién se realizé en 5 ocasiones
obteniendo exactamente los mismos resultados.

Se detecté que al intentar recuperar los patrones de salida afectados con ruido
sustractivo generados por las memorias de tipo /\, en las memorias de tipo \/, el
resultado fue que éstas recuperaron exactamente los patrones como fueron presentados
al principio del proceso de recuperacién; tuvieron muchos problemas las memorias de
tipo \/ inicialmente, como lo ilustra la figura 5.14, sin embargo al ir aprendiendo e
intentando recuperar, se estabilizé la memoria de aprendizaje de tal manera que los
patrones de entrada fueron exactamente iguales a los de salida, esto lo ilustra la figura
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figura 5.14. Apariencia de los 4 primeros patrones recuperados por las memorias de tipo max.
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figura 5.15. Apariencia de los patrones recuperados por las memorias de tipo max. Los
patrones presentados como entrada son los patrones que recuperé las memorias de tipo min.

El mismo experimento se realizé con las memorias de tipo \/, obviamente los
experimentos se hicieron con ruido aditivo, y se obtuvo el fenémeno similar en las
memorias de tipo /\, es decir que se recuperaron los mismo patrones pero afectados
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con ruido aditivo. La figura 5.16 ilustra los patrones de salida para las memorias de
tipo min y de tipo max. Esta imagen es el resultado de haber intentado recuperar el
conjunto fundamental 1 afectado con el 20 % de ruido aditivo, y es el mismo resultado
después de haber iterado en la memoria de tipo max y en la memoria de tipo min. Las
iteraciones se realizaron en cinco ocasiones obteniendo el mismo resultado.

-%Emaln

figura 5.16. Apariencia de los patrones de salida, después de haber sido recuperados por las
memorias de tipo min con un 20 % de ruido aditivo., y ser nuevamente haber sido iterados
con las memorias de tipo min y max.

5.3.2. Comportamiento de las memorias de tipo min, de tipo max y
heuristicas ante el ruido aleatorio

Para garantizar la capacidad de las memorias asociativas de tipo min y de tipo
max se realizo un experimento para determinar qué tan sensibles son estas memorias
al porcentaje de ruido asignado en forma aleatoria, queriendo decir con esto, que
se detectaron casos en que éste tipo de memorias recuperaron patrones que no
recuperaron en una ocasién previa. Para determinar el por qué de esta situacién se
realizé el experimento donde un mismo patrén fue afectado con algin tipo de ruido
y fue recuperado por algin modelo de memoria asociativa, este proceso se realizé por
patrén mil veces para las memorias de tipo min, de tipo max, las heuristicas y la
memoria Hopfield obteniendo los siguientes resultados:

Nota:
El conjunto fundamental con el cual se hicieron estos experimentos fue el conjunto
fundamental 5 que estd compuesto por los nimeros del 1 al 9.

Ruido aditivo 40 %

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Morf. max 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 997 | 1000
Alfa Beta max | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 983 | 1000
Hopfield 1000 | 1000 0 0 0 0 0 0 0

tabla 5.50. Tabla que ilustra el total de recuperaciones perfectas de los patrones 1 al 9 con
tipo de ruido aditivo aleatorio.

La tabla 5.50 ilustra que salvo en el patrén que es el nimero 8 todos los intentos por
recuperar el patrén fueron exitosos por las memorias de tipo \/; la memoria Hopfield
recupero los 2 primeros patrones sin ningin problema.



5. Disquisiciones experimentales 135

Ruido sustractivo 40 %

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Morf. min 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000
Alfa Beta min | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000
Hopfield 1000 | 1000 0 0 0 0 0 0 0

tabla 5.51. Tabla que ilustra el total de recuperaciones perfectas de los patrones 1 al 9 con
tipo de ruido sustractivo aleatorio.

La tabla 5.51 ilustra que las memorias de tipo /\ ante el 40 % de ruido sustractivo
no tuvieron ningun problema para la recuperacién. Al hacer una retrospectiva de los
resultados obtenidos, exceptuando las memorias heuristicas, las memorias que tuvieron
mejor desempeno en la recuperacién perfecta de patrones fueron precisamente las
memorias de tipo min. La memoria Hopfield por su parte, demostré que para los dos
primeros patrones no tiene absolutamente ningin problema para recuperar de manera
perfecta.

Ruido mezclado 40 %

1 2 |3]4]|5|6|7|8]9
Morfolégica heuristica 997 6 6/0{0{0]0[{0]O0
Alfa Beta min heuristica | 1000 9 3/0{2{0]0{0]0
Hopfield 1000 | 1000 f O[O |O0O[O|0O|0]|O

tabla 5.52. Tabla que ilustra el total de recuperaciones perfectas de los patrones 1 al 9 con
tipo de ruido mezclado aleatorio.

La tabla 5.52 ilustra que ante un porcentaje alto de ruido las recuperaciones de
patrones pueden variar considerablemente, aunque las memorias heuristicas obtienen
buenos resultados, el tipo de ruido aleatorio puede causar que en determinado momento
su desempeno pueda bajar. La memoria Hopfield continua siendo muy robusta con
los dos primeros patrones, después de esto la memoria Hopfield resulta totalmente
ineficiente para realizar recuperaciones perfectas.

No cabe duda que el ruido siempre serd un problema latente para el buen desem-
peno de las memorias, aunque algunos modelos resultan ser eficientes para determina-
do tipo de ruido, no se puede garantizar al 100 % que siempre habra recuperaciones
perfectas ante grandes cantidades de ruido y mucho menos si el ruido es aleatorio.

5.3.3. Tiempos de ejecucién de los procesos de las memorias asocia-
tivas

En esta parte del capitulo 5 se mostrara el tiempo computacional que consumié
cada memoria asociativa en ejecutar el proceso de aprendizaje y recuperacién de pa-
trones. No se contemplard en las estadisticas de tiempo a la memoria Lernmatrix ni la
memoria Linear Associator debido a que no tuvieron ninguna recuperacién perfecta en
las condiciones en las que se probaron todas las memorias asociativas. El tiempo que
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tiene cada memoria esta basada en el promedio de la ejecucién de los cuatro primeros
conjuntos fundamentales. Cabe mencionar que estos tiempos variardn en equipos con
caracteristicas diferentes al equipo donde se realizaron las disquisiciones experimen-
tales.

minutos y segundos
Hopfield 3,59
Morfolégica min 1,17
Morfolégica max 1,11
Alfa Beta min 1,30
Alfa Beta max 1,32
Morof. heuristica 2,34
AB heuristica 3,11

tabla 5.53. Tiempos promedio en la ejecucién de procesos de aprendizaje y recuperacién por
modelos de memorias asociativas para 26 patrones.
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grafica 5.58. Tiempos promedio en la ejecucién de procesos de aprendizaje y recuperacién por
modelos de memorias asociativas para 26 patrones.

La gréfica 5.58 y la tabla 5.53 ilustran que la memoria Hopfield fue la que consumié
més tiempo en el proceso de aprendizaje y recuperacién de patrones, este resultado
tiene mucho sentido ya que la memoria Hopfield itera tantas veces sea necesario hasta
que no haya més cambios entre el patrén de entrada con respecto al patrén de salida.
La memoria Alfa Beta heuristica y la morfolégica heuristica tienen el segundo y tercer
lugar, respectivamente, en tiempo computacional consumido, esto es debido a que estas
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memorias realizan doble proceso de aprendizaje y recuperaciéon, ademas de que tienen
que dilatar y erosionar los patrones que se intentan recuperar y al final hacen un AND
l6gico con los patrones recuperados para obtener el patrén recuperado final, aun que
realizan todos estos procesos de méds, estas memorias son un poco més rapidas que
la memoria Hopfield. Cabe mencionar que las memorias morfolégicas son méds rapidas
que las Alfa Beta, ya que computacionalmente hablando las sumas y restas son maés
réapidas que las comparaciones, y es cierto ya que las memorias Alfa Beta se basan en
comparaciones de valores y las morfolégicas se basan en parte de su proceso en sumas.

segundos
Hopfield 19
Morfolégica min 11
Morfolégica max 10
Alfa Beta min 16
Alfa Beta max 18
Morof. heuristica 22
AB heuristica 31

tabla 5.54. Tiempos promedio en la ejecucién de procesos de aprendizaje y recuperacién de
memorias asociativas para 9 patrones.
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grafica 5.59. Tiempos promedio en la ejecucién de procesos de aprendizaje y recuperacién de
memorias asociativas para 9 patrones.

En la gréfica 5.59 y la tabla 5.54, las memorias heurfsticas son las que consumieron
mds tiempo computacional, la razén es clara por la manera en que estas memorias
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estdn disenadas; algo que es relevante es que la memoria Hopfield fue un segundo
méas tardada que la memoria Alfa Beta max, en este caso también este tiempo es
l6gico debido a que la memoria Hopfield tan solo esta trabajando con 9 patrones, lo
cual indica que realiza menos iteraciones para converger. Por lo regular la memoria
Hopfield converge en las tres primeras iteraciones para los dos primeros patrones.

Los tiempos computacionales que consumieron los diferentes modelos de memorias
generan un indicio de qué memoria puede usarse en cierta aplicacion.



Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se presentan las conclusiones obtenidas de los resultados del pre-

sente

trabajo de tesis, una vez desarrolladas las ideas que inicialmente se propusieron a

lo largo de los capitulos anteriores, plasmando de manera puntual el cumplimiento de
los objetivos propuestos. Conjuntamente con las conclusiones, daremos algunas de las
posibles tareas que se podran desarrollar para el cabal entendimiento de lo propuesto

en el

presente trabajo, dando la pauta a futuros investigadores sobre los puntos no

cubiertos, pero que pudiesen ser abordados de forma inmediata.

6.1.

1.

Conclusiones

Se desarroll6 el software requerido para la realizacién del estudio comparativo
experimental de los modelos de memorias asociativas analizados en este trabajo
de tesis.

Se ha ilustrado experimentalmente el comportamiento de los diferentes modelos
de memorias asociativas en los casos ideales y ante circunstancias extremas. Este
estudio comparativo ha enfatizado las bondades y deficiencias de cada modelo
de memoria asociativa.

Fl estudio comparativo experimental presentado en este trabajo de tesis viene a
llenar un hueco notable en la literatura cientifica actual, en virtud de que, después
de una exhaustiva investigacion documental, fue evidente para el autor de esta
tesis que no existen, salvo en (Yanez-Mérquez, 2002), estudios experimentales
comparativos para los modelos mds importantes de memorias asociativas.

En el modo heteroasociativo sin ruido las memorias min, tanto morfoldgicas
como «f3, recuperaron aproximadamente el 50% de los patrones del conjunto
fundamental de manera perfecta (excepto en el conjunto fundamental 5, donde
recuperaron el 90%), mientras que las memorias maz, lo hicieron con
aproximadamente un 15 % de los patrones (excepto en el conjunto fundamental
5, donde recuperaron el 80%). Por su parte los demds modelos, excluyendo
la memoria Hopfield por ser inherentemente autoasociativa, no recuperaron de
manera perfecta ni un solo patrén.

139
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10.

Nota 1: Es pertinente hacer notar que los patrones recuperados de manera
no perfecta por las memorias heteroasociativas min, tanto morfolégicas como
af, son "muy parecidos.? los patrones del conjunto fundamental. Esto es una
consecuencia de las restricciones impuestas por lo expresado en la NOTA de la
péagina 69.

Nota 2: No obstante que las memorias heuristicas, tanto morfolégicas como
af, recuperaron de manera perfecta la totalidad de los patrones, técnicamente
de manera estricta, no se puede afirmar que las recuperaciones fueron "sin rui-
do", dado que al presentarle a la entrada un patrén a este tipo de memorias,
necesariamente se altera.

Para estudiar experimentalmente el comportamiento de los diferentes modelos
de memorias asociativas ante patrones de entrada alterados con algin tipo de
ruido, se usaron valores de 5 %, 10 %, 20 %, 40 %, 50 %, 60 %, 80 %, 90 % y 99 %
para cada tipo de ruido: aditivo, sustractivo y mezclado.

En el modo heteroasociativo con ruido aditivo las memorias maz, tanto mor-
folégicas como a3, tuvieron un comportamiento similar, en cuanto a porcentajes
de patrones recuperados de manera perfecta, ante los diferentes porcentajes de
ruido: con ruido entre 5% y 60 % recuperaron en promedio el 30 % de los pa-
trones; con 80 % y 90 % de ruido recuperaron poco méas del 20 % de patrones,
y con 99% de ruido, recuperaron poco mds del 10% de patrones de manera
perfecta. Con excepcién de las heuristicas, en todos los demds modelos no hubo
recuperaciones perfectas.

Las memorias heteroasociativas min, tanto morfolégicas como a3, son muy sen-
sibles a ruido aditivo, atin en pequenos porcentajes.

La memorias heuristicas a8 recuperaron el 100 % de los patrones en todos los
niveles de ruido aditivo, incluyendo el 99 % el cual es un valor de ruido muy con-
siderable. Las memorias heuristicas morfolégicas recuperaron aproximadamente
el 100 % de los patrones, con valores de ruido del 5% al 60 %, mientras que con
80 % de ruido recuperaron poco menos del 50 % de patrones, y con 90 % y 99 % de
ruido aditivo, su rendimiento bajé a un 35 % de patrones recuperados de manera
perfecta.

En el modo heteroasociativo con ruido sustractivo las memorias min, tanto mor-
folégicas como a3, tuvieron un comportamiento similar, en cuanto a porcentajes
de patrones recuperados de manera perfecta, ante los diferentes porcentajes de
ruido: con valores de ruido de 5 % y 10 % recuperaron en promedio casi el 60 % de
los patrones; del 20 % al 60 % de ruido, recuperaron el 50 % de patrones; con 80 %
y 90 % de ruido recuperaron aproximadamente 40 % de patrones, y con el 99 %
de ruido recuperaron el 20 % de patrones de manera perfecta. Con excepcion de
las heuristicas, en todos los demds modelos no hubo recuperaciones perfectas.

Las memorias heteroasociativas maz, tanto morfolégicas como a3, son muy sen-
sibles a ruido sustractivo, alin en pequenos porcentajes.
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12.

13.

14.

15.

16.

17.

Con 5% y 10 % de ruido sustractivo, las memorias heuristicas, tanto morfolégicas
como af3, recuperaron casi el 100 % de los patrones del conjunto fundamental;
con 20% de ruido sustractivo, las memorias heuristicas morfolégicas recu-
peraron poco mas del 80 % de patrones, mientras que las memorias heuristicas
aff recuperaronen el 60 % de patrones. A partir del 40 % y hasta el 99 % de rui-
do sustractivo, el rendimiento de las heurfsticas baja notoriamente: en las
morfolégicas, de 30 % a casi 0% de patrones recuperados, y en las heuristicas
afB, del 5% al 0% de patrones recuperados de manera perfecta.

Las memorias heteroasociativas heuristicas a8 son méds robustas a ruido aditivo
que a sustractivo.

En el modo heteroasociativo con ruido mezclado fallan todos los mode-
los considerados, con excepcién de las memorias asociativas heuristicas, tanto
morfolégicas como «5. Ambos modelos tuvieron un comportamiento similar, en
cuanto a porcentajes de patrones recuperados de manera perfecta, ante los
diferentes porcentajes de ruido: con valores de ruido de 5%, 10 % y 20 % de ruido
mezclado, ambos modelos recuperaron casi el 100 % de los patrones del conjunto
fundamental. A partir del 40 % y hasta el 99 % de ruido mezclado, el rendimien-
to de las heuristicas baja notoriamente: en las morfolégicas, de 50 % a casi 0%
de patrones recuperados, y en las heuristicas a3, del 10% al 0% de patrones
recuperados de manera perfecta.

Las memorias heteroasociativas max y min, tanto morfolégicas como a3, son
muy sensibles a ruido mezclado, ain en pequenos porcentajes.

En el modo autoasociativo sin ruido, las memorias morfolégicas, a3 y heuristicas,
recuperaron de manera perfecta el 100 % de los patrones del conjunto fundamen-
tal. Por su parte la memoria Hopfield recuperd, en promedio, el 15% de los
patrones. El Linear Associator no recuperd ningin patrén de manera perfecta.

En el modo autoasociativo con ruido aditivo las memorias maz, tanto mor-
folégicas como a3, tuvieron un comportamiento similar, en cuanto a porcentajes
de patrones recuperados de manera perfecta, ante los diferentes porcentajes de
ruido, desde 60 % de patrones recuperados con 5 % de ruido, hasta 10% de pa-
trones recuperados con 99 % de ruido aditivo. La memorias heuristicas, tanto
morfolégicas como «f3, recuperaron el 100 % de los patrones en todos los niveles
de ruido aditivo, incluyendo el 99 % el cual es un valor de ruido muy considerable.
Por su parte la memoria Hopfield recuperd, en promedio, el 12 % de patrones con
ruidos del 5% al 50%, y de ahi en adelante su rendimiento bajé hasta 0%. El
Linear Associator no recuperé ningin patrén de manera perfecta.

En el modo autoasociativo con ruido sustractivo las memorias min, tanto mor-
folégicas como a3, tuvieron un comportamiento similar, en cuanto a porcentajes
de patrones recuperados de manera perfecta, ante los diferentes porcentajes de
ruido: desde poco mds de 70 % de patrones recuperados con 5% de ruido, hasta
17 % de patrones recuperados con 99 % de ruido sustractivo. La memorias heuris-
ticas, tanto morfolégicas como «f3, recuperaron casi el 100 % de los patrones en
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19.

20.

21.

22.

6.2.

los niveles de ruido sustractivo de 5% y 10%; con 20 % de ruido, recuperaron
el 65% de patrones y de ahi en adelante, su rendimiento bajé haste el 0% de
patrones recuperados. Por su parte la memoria Hopfield recuperd, en promedio,
el 10% de patrones. El Linear Associator no recuperé ningin patrén de manera
perfecta.

Las memorias autoasociativas min, tanto morfolégicas como a3, son més robus-
tas a ruido sustractivo de lo robustas que son las memorias autoasociativas max,
tanto morfolégicas como 3, ante ruido aditivo.

En el modo autoasociativo con ruido mezclado fallan todos los modelos consi-
derados, con excepcién de las memorias asociativas heuristicas, tanto morfold-
gicas como af, y la memoria Hopfield. Ambos modelos de memorias heuristicas
tuvieron un comportamiento similar, en cuanto a porcentajes de patrones recu-
perados de manera perfecta, ante los diferentes porcentajes de ruido: con valores
de ruido de 5% y 10% de ruido mezclado, ambos modelos recuperaron casi el
100 % de los patrones del conjunto fundamental. A partir del 20 % y hasta el
99 % de ruido mezclado, el rendimiento de las heuristicas baja notoriamente: en
las morfolégicas, de 80 % a casi 0 % de patrones recuperados, y en las heuristicas
af, del 60% al 0% de patrones recuperados de manera perfecta. Por su parte
la memoria Hopfield recuperd, en promedio, el 10 % de patrones con ruidos del
5% al 40 %; de ahi en adelante no recuperé patrones de manera perfecta.

La memoria Hopfield recupera de manera perfecta todo el conjunto fundamental
ante cualquier tipo de ruido, cuando la cardinalidad del conjunto fundamen-
tal es dos; sin embargo, el rendimiento disminuye considerablemente cuando se
consideran mds de dos patrones en el conjunto fundamental.

Las memorias heuristicas recuperaron correctamente patrones con ruido mezcla-
do; ademds, respondieron de manera adecuada a patrones de entrada afectados
por ruido aditivo, no asi con el ruido sustractivo. Sin embargo, el tiempo com-
putacional en las heuristicas es mayor que para las memorias de tipo /\ y para

las memorias de tipo \/

Al iterar los patrones recuperados por las memorias morfoldgicas y las memorias
af, ante éstas mismas, obtienen exactamente las mismas caracteristicas; es decir,
que si estas memorias recuperaron ciertos patrones con cierto tipo de ruido, al
iterarse, se recuperardn los mismos patrones con la misma cantidad de ruido.
Dicho de otra forma, no tiene sentido iterar los patrones recuperados porque no
habra mejorfa. Estas memorias no requieren convergencia.

Trabajo futuro

Es esta seccién se presentan ideas tentativas que pueden ser atacadas de manera
directa a fin de contribuir al campo de las memorias asociativas y, por ende, al estudio
comparativo estadisitco como tal.
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1. Profundizar en la base tedrica para atacar el problema del ruido mezclado en las
memorias morfolégicas.

2. Encontrar la base tedrica para atacar el problema del ruido mezclado en las
memorias of3.

3. Respecto a lo afirmado en la Nota 1 de la conclusién 4, dado que los patrones re-
cuperados de manera no perfecta por las memorias heteroasociativas min, tanto
morfolégicas como a3, son "muy parecidos.2 los patrones del conjunto fundamen-
tal, se propone utilizar un criterio para medir qué tanto "se parecen"los patrones
recuperados a los correspondientes del conjunto fundamental, y realizar un es-
tudio experimental en este tema. Por ejemplo, se podria utilizar la distancia de
Hamming, y flexibilizar la definicién de recuperacién perfecta, considerando co-
mo tal una recuperacién cuyo valor en la distancia de Hamming sea inferior a
cierto valor de umbral propuesto.

4. Encontrar algoritmos que permitan una ejecucién computacional mucho maés
rapida de las memorias asociativas .

5. Realizar algoritmos que permitan la ejecucién de manera paralela de las memo-
rias asociativas.

6. Investigar propiedades matriciales para intentar mejorar la capacidad de las
memorias cldsicas e inclusive las memorias morfolégicas y las memorias o.f3.

7. Investigar propiedades matriciales para poder particionar la matriz de apren-
dizaje y poder ejecutar los procesos tanto de aprendizaje como de recuperacién
en forma paralela.
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Simbologia

memorias af3
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memorias asociativas o3

operadores originales en que se basan las memorias af3
memoria asociativa, memoria asociativa morfolégica max
memoria asociativa morfolégica min

1j-ésima componente de la memoria asociativa M
conjunto al que pertenecen las componentes m;;
pertenencia de un elemento a un conjunto

vector columna que corresponde a un patrén de entrada
vector columna que corresponde a un patrén de salida
conjunto al que pertenecen las componentes de x y y
asociacién de un patrén de entrada con uno de salida
asociacion de la k-ésima pareja de patrones

conjunto fundamental

versién alterada del patrén fundamental x*

j-ésima componente de un vector columna x*
transpuesto del vector x*

dimensién de los patrones de entrada

dimensién de los patrones de salida

nimero de parejas del conjunto fundamental
incremento en m;;

operador m&aximo

operador minimo

producto usual entre vectores o matrices

producto cruz (entre conjuntos)

delta de Kronecker (afecta a los indices i y j)
producto méximo (entre matrices)

producto minimo (entre matrices)
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a(z,y)
B(z,y)
P = [pij],r

DR <LCRDSEEE L«

operacién binaria o con argumentos x y y

operacién binaria 8 con argumentos z y y

matriz P de dimensiones m x r y componente ¢j-ésima p;;
cuantificador universal

cuantificador existencial

operador amax

operador Smax

operador amin

operador Smin

simbolo que representa a las dos operaciones U, y M,
memorias af tipo V

memorias af tipo A

operacién para calcular la distancia de Hamming
operacion légica or exclusiva
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