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RESUMEN

En este informe técnico se presenta un estudio tedrico y experimental, respecto de las
recuperacion perfecta de patrones bivaluados n-dimensionales en la Memoria Asociativa
Hopfield, dado un conjunto fundamental para la fase de aprendizaje y un conjunto de patrones
de prueba para la fase de recuperacion de patrones.
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1. Introduccion.

En este informe técnico se presenta un estudio tedrico y experimental, respecto de las condiciones
suficientes para que se cumpla la recuperacidfegia de patrones binarios n-dimensionales en

la Memoria Asociativa Hopfield, dado un conjarfundamental para la fase de aprendizaje y un
conjunto de patrones de prueba para la fase de recuperacion de patrones

Las memorias asociativas han merecido la atencién de numerosos investigadores internacionales
desde hace mas de cuatro décadas. Uno de los pioneros fue el cientifico aleman Karl Steinbuch
quien, a principios de la década de los sesenta, ided, desarroll6 y agliemlaatrix (Steinbuch,

1961, Steinbuch & Frank, 1961).

La Lernmatrix constituye un antecedente crucial en el desarrollo de los modelos actuales de
memorias asociativas, y constituye uno de los primeros intentos exitosos de codificar informacion
en arreglos cuadriculados conocidos cam@sbar (Simpson, 1990).

Once afos después de que Steinbuch dio a codacematrix, dos investigadores concluyeron

y presentaron ante al comunidad cientifica iraeranal sus trabajos de investigacion. Apoyado
por la UCLA, a principios de 1972 James A. Anderson desarrolld y presenttutstactive
Memory (Anderson, 1972), y meses mas tarde, Teuvo Kohonen, a la sazén profesdfedigrai
University of Technology, dio a conocer ante el mundo s@®rrelation Matrix Memories
(Kohonen, 1972).Los trabajos de Anderson y Kohonen dieron lugar al modelo que actualmente
se conoce con el nombre genéricoldeear Associator.

Es pertinente mencionar un hecho curioso, que se ha presentado en personajes dedicados a otras
ramas de la ciencia: James A. AndargoTeuvo Kohonen obtuvieron resultadesmbrosamente

similares a pesar de que trabajaron independienteaeiéjados, y sin tener noticia uno del otro,

hasta tiempo después de que aparecieron los artjadesas, estos autores tienen formaciones
profesionales totalmente diferentes: Anderssnneurofisiélogo (estadunidense) y Kohonen es
fisico e ingeniero eléctrico (finlandés) (Anderson & Rosenfeld, 1B8Bonen, 1989).

Si 1972 fue el afo de los pioneros en el area de las memorias asociativas, 1982 fue el afio de
John J. Hopfield. Su articulo de ese afio (Hopfield, 1982), publicado por la prestigiosa y respetada
National Academy of Sciences (en susProceedings), impacto positivamante y trajo a la palestra
internacional su memoria asociativa.

Las autorizadas voces de los editores del compeNdiagocomputing (Anderson, & Rosenfeld

(Eds.), 1990) aseguran que la era moderna de las memorias asociativas (y de las redes neuronales)
nace a raiz de la publicacién del articulo de Hopfiafdtman que el éxito de este articulo se debe

en gran parte a que, ademas de tener un estilo claro, coherente y sofisticado, fue escrito por el
distinguido y reconocido fisico John J. Hopfieldn cuyas manos la teoria se convierte en algo
legitimo y respetable”.

La formacion como fisico del autor queda de manifiesto cuando declara que en los sistemas fisicos
constituidos por un gran niamero de elementos simples, las interacciones entre estos elementos
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dan lugar a fendmenos colectivos (las orientaciones de los dominios en sistemas magnéticos y los
patrones de vortices en sistemadidelos ejemplifican esta afirmacion).

A partir de estas consideraciones, Hopfield se pregunta si la interaccion de elementos simples
de procesamiento similares a lasuronas, cuyo modelo simplificado se conocia desde hacia
cuatro décadas (McCulloch & Pitts, 1943), da lugar a la aparicién de propiedades computacionales
colectivas, tales como la estabilidad de memoriasto seguido, el autor afirma que en
efecto, su articulo de 1982 demuestra que este dip propiedades computacionales aparecen
espontaneamente.

En este trabajo se presenta un estudio sisteoxperimental de la recuperacion de patrones en
la Memoria Hopfield.

2. Memorias asociativas.

El propdsito de esta seccion es plantear de manera diafana y concisa el problema inherente al
funcionamiento de las memorias asociativas. $u naturaleza, este problema se escinde en dos
fases claramente distinguibles:

1. Fase deprendizaje (generacion de la memoria asociativa)
2. Fase deecuperacion (operacion de la memoria asociativa)

Para estar en condiciones de realizar el planteamiento del problema, es preciso previamente
proporcionar los conceptos béasicos, las notaciones y la nomenclatura relacionados con el disefio
y funcionamiento de las memorias asociativas.

Los conceptos basicos son conocidos tres déchday se presentan como originalmente fueron
establecidos en las referencias (Kohonen, 1972, 1977, 1987, AB86rson, 1972Anderson &
Bower, 1977 Anderson & Rosenfeld, 199®assoun, 1993, 1995, 1997).

El propésito fundamental de una memoria asod@ags recuperar patrones completos a partir de
patrones de entrada que pueden estar alterados con ruido aditivo, sustractivo o combinado. De
acuerdo con esta afirmacion, umamoria asociativa M puede formularse como un sistema de
entrada y salida, idea que se esquematiza a continuacion:

x—[M]—y

El patrén de entrada esta representado por un vector columna denotada oel patron de
salida, por el vector columna denotado por

Cada uno de los patrones de entrada formaugnéiacion con el correspondiente patron de salida.
La notacion para una asociacion es similar a la de una pareja orci@oaggemplo, los patrones
x Yy y del esquema forman la asociaciény).



Para facilitar la manipulacion algebraica de los patrones de entrada y de salida, los denotaremos
con las mismas letras negrillas,y y, agregandoles niumeros naturales como superindices para
efectos de discriminacion simbdlica. Por ejemplo, a un patrén de enttddacorrespondera un

patron de salidg', y ambos formaran la asociaci¢r!, y'); del mismo modo, para un nimero
entero positivd: especifico, la asociacion correspondiente gefay”).

La memoria asociativdl se representa mediante umatriz cuya componentg-ésima esn;;
(Palm, Schwenker, Sommer & Strey, 19918 matrizM se genera a partir de un conjunto finito
de asociaciones conocidas de antemano: éste @& flnto fundamental de asociaciones, O
simplementeconjunto fundamental. Se denota pop la cardinalidad del conjunto fundamental
(p €s un numero entero positivo).

Si 1 es un indice, el conjunto fundamental se representa de la siguiente manera:

{(*¥") [ n=1,2,...,p}

A los patrones que conforman las asociaciones del conjunto fundamental, se legdiame s
fundamentales.

La naturaleza del conjunto fundamental propameiain importante criterio para clasificar las
memorias asociativas. Si se cumple aqife = y* Vu € {1,2,...,p}, se dice que la memoria
es autoasociativa; de otro modo, la memoria dscteroasociativa (Kohonen,1972). Para una
memoria heteroasociativa se puede afirmar lo siguiehtes {1,2,...,p} para el que se cumple

quext # y*.

Es posible que los patrones fundamentales sean alterados con diferentes tipos de ruido. Para
diferenciar un patrén alterado del correspondigatiedén fundamental, usan®s la tilde en la parte
superior asi, el patrox* es una version alterada del patron fundametitay el tipo de alteracion

que represent®” se evidenciara en el contexto especifico donde se use.

Si al presentarle a la memord un patron alterad” como entrada«{ € {1,2,...,p}), M
responde con el correspondiepi@ron fundamental de saligeé’, se dice que la recuperacion es
per fecta. Unamemoria per fecta es aquella que realiza recuperaciones perfectas para todos los
patrones fundamentales.

Naturalmente, también los patrones de salida pueden ser altgpadegemplo, siy® es un patrén
fundamental, entoncés’ representa una version alteradayde

Abundemos en la caracterizacion de los paode entrada, de salida y de la maliz

Primeramente se requiere la especificacion de dos conjuntos a los que llamaremos arbitrariamente
Ay B. La importancia de estos dos conjuntos radica en que las componenetes de los vectores
columna que representan a los patrones, taaterdrada como de salida, seran elementos del
conjuntoA, y las entradas de la matiM seran elementos del conjuntb
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No hay requisitos previos ni limitaciones respecto de la eleccion de estos dos conjuntos, por lo
gue no necesariamente deben ser diferentes o poseer caracteristicas especiales. Esto significa que
el nimero de posibilidades para escogey B es infinitqg a continuacion se ejemplifican algunas

de ellas:

A = B =R, dondeR es el simbolo que representa al conjunto de los nimeros reales.
A=RyB={0,1}.

A=B=H{0,1}.

A=B={-1,1}.

A=RyB={-1,1}.

A=7Zy B ={-1,1}, dondeZ es el conjunto de los nimeros enteros.

ACZYBCZ

Cada uno de los modelos de memorias asociativas que se incluyen en esta coleccion, posee sus
propias especificaciones para los conjumMos B , de acuerdo con las necesidades del creador del
modelo en cuestion.

Ya que se tienen especificados los conjuntgs B, es necesario establecer las dimensiones de los
patrones, tanto de entrada como de salida.

Seanm, n nUmeros enteros positivos. Se denotapda dimension de los patrones de entrada, y
porm la dimensién de los patrones de sajidaramente, nada impide que los valoresidg den

sean iguales. AUn mas, uno de los requisitos que debe cumplir una memoria autoasociativa es que
la dimension de los patrones de entrada sea igual a la dimension de los patrones gecsalida

lado, si en una memoria sucede que‘ n, es evidente que la memoria debe ser heteroasociativa.

Cada vector columna que representa a un patron de entrada:t@raponentes cuyos valores
pertenecen al conjuntd, y cada vector columna que representa a un patrén de salida posee
componentes cuyos valores pertenecen al conjdntes decir:

xte Atyy're A"V e{l,2,..,p}
La j-ésima componente de un vector columna se indica con la misma letra del vector, pero sin

negrilla, colocando @ como subindicej( € {1,2,...,n} 0j € {1,2,...,m} segun corresponda).
La j-ésima componente de un vector coluntfese representa por

<

Ejemplos:
e Lai-ésima componente del vector columitase representa pat’

e Latercera componente del vector columsiase representa pat;
e La j-ésima componente del vector columytase representa ptg;‘
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e Lal-ésima componente del vector colunytase representa pof’

Al usar el superindice para indicar el transpuesto de un vector, se obtienen las siguientes
expresiones para los vectores columna que representan a los patrones fundamentales de entrade
y de salida, respectivamente:

(e t_ n
xt = (af, 2, ..., xh) = . €A

yh= () = T [ eAm

Con lo anterior, es ya posible presentar el planteamientprdélema general de las memorias

asociativas:

1. Fase de aprendizaje. Encontrar los operadores adedoay una manera de generar una matriz
M que almacene lIgsasociaciones del conjunto fundamertat!, y!) , (x%,y?), ..., (x?,¥?)},
dondex* € A" y y* € A™ VYu € {1,2,...,p}. Sidu € {1,2,...,p} tal quex” # y* la
memoria serédweteroasociativa; Sim = ny x* = y* Vu € {1,2,...,p}, la memoria sera
autoasociativa.

2. Fase de recuperacion. Hallar los operadores adecuados y las condiciones suficientes para
obtener el patrén fundamental de salidgq cuando se opera la memoiid con el patron fun-
damental de entrad&; lo anterior para todos los elemestdel conjunto fundamental y para
ambos modos: autoasociativo y heteroasociativo. Exhibir y caracterizar, ademas, el ruido que
puede soportar la memoria en el patron de entkd@ara entregar una salida perfegta

3. La Memoria Asociativa Hopfield.

En el legendario articulo (Hopfield, 1982) se ddesa un sistema fisico descrito por un vector
de estadax cuyas coordenadas sdmy, zo, ..., z,); Se considera ademas que el sistema tiene
puntos limite localmente establ&s, x---. Entonces, si el sistema es activado en un estado
suficientemente cercano a cualquier puiimnite localmente estable, digamos=n= x* + A, al
transcurrir el tiempo el estado del sistema cambiara hasta llegar a que se gumpfa

El punto de arranque® + A representa un conocimierparcial del estado estabt€, y a partir de

ahi el sistema genera la informacion correctaHopfield declara categoricamente que un sistema
fisico que se comporte de esta manera y que, ademas, sea susceptiblew@dqie conjunto
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predeterminado de estados pueda ser asignado como el conjunto de estados localmente estables, e:
atil como memoria asociativa.

En el modelo que originalmente propuso Hopfield, cada neurpti@ne dos posibles estados,

a la manera de las neuronas de McCulloch-Pitfs= 0y x; = 1; sin embargo, en la seccion
Studies of the collective behaviors of the model del mismo articulo, el autor hace la relevante
observacion de que, para un nivel dado de exactitud en la recuperacion de patrones, la capacidad
de almacenamiento de informacion de la memoria se puede incrementar por un factor de 2, si se
escogen como posibles estados de las neuronas los vajetes1y x; = 1 en lugar de los valores
originalesz; =0y z; = 1.

Al utilizar el conjunto{1, —1} y el valor de umbral cero, la fase de aprendizaje para la memoria
Hopfield sera similar, en cierta forma, a la fase de aprendizajeideir Associator.

La intensidad de la fuerza de conexion de la neurpna la neuronaz; se representa por el
valor dem;;, y se considera que hay simetria, es deaif, = m;,. Si z; no esta conectada con

x;, entoncesn;; = 0; en particular, no hay conexiones recurrentes de una neurona a si misma, lo
cual significa quen;; = 0, Vi. El estado instantaneo del sistema esta completamente especificado
por el vector columna de dimensiarcuyas coordenadas son los valores de:lasuronas.

La memoria Hopfield es autoasociativa, simétrica, con ceros en la diagonal principal.

En virtud de que la memoria es autoasociativaogljunto fundamental pa la memoria Hopfield
es{(x*,x*) | p=1,2,....p} con

cA" y A={1,-1)

3.1 Fases de aprendizaje y recuperacion

La fase de aprendizaje para la memoria Hopfield es similar a la fase de aprendizajéidehr
Associator, con una diferencia relacionada con la diagonal principal en ceros, como se muestra en
la siguiente regla para obtenerilaésima componente de la memoria Hopfisid

p
doajrh six#j
mij = nt (1)

0Osiz=j

Operativamente, el resultado de la expresiaterior se puede obtener en tres etapas:
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1. Para cada una de lasasociacione$x”, x**) se encuentra la matriz” - (x*)" de dimensiones
n x n, la cual tiene unos en su diagonal principal:

P
1
zy Ty Ty Lo T; Lo T,
o .
x :
2 : : : :
7 AL B my — 2
x" - (xM) = : (), 2y, ., a)) =
( ) : ( 19%2y n) xéﬁxllﬁ xéﬁxg xiixil :L.éﬁl.;ri ()
Thay whwy e aha T Ty,

2. A cada una de las matricesx* - (x*)" se le resta la matriz identidddde dimensiones x n,
con el fin de lograr ceros en la diagonal principal:

R Ty o
0 afas T T; xyzh
m Ny . . . . .
X (X) —I oo oo " (3)
1
A o A 0 x;ah
Bk bl L o A
e A a8 Th; 0

3. Se suman la matricesx* - (x*)" — I para finalmente obtener la memoNA& :

M= 3 [ () — 1] = g, @

p=1

La forma en que se lleva a cabo fase de recuperacion para la memoria Hopfield cambia
drasticamente respecto de lo que sucede émehr Associator. Al presentar un patron de entrada
x ala memoria Hopfield, ésta cambiara su estado con el tiempo, de modo que cada neajusta
su valor de acuerdo con el resultado que arroje la comparacion de la cantidad

n
E mijxj
Jj=1

con un valor de umbral cuyo valor es normalmente cero.

Representemos el estado de la memoria Hopfield en el tieox(¢); entonces:; (t) representa
el valor de la neurona; en el tiempa y z;(t + 1) el valor dex; en el tiempo siguient@ + 1).

Dado un vector columna de entradlda fase de recuperacion consta de tres pasos:
1. Paral = 0, se hacex(t) = x; es decirz;(0) = z;, Vi € {1,2,3,...,n}

2. Vi€ {1,2,3,...,n} se calcula;(t + 1) de acuerdo con la condicion siguiente:
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1 si Z mijxj(t) >0
j=1

—1 si i m”xj(t) <0

\ Jj=1

3. Se compara;(t + 1) conx;(t) Vi € {1,2,3,...,n}. Six(t + 1) = x(t) el proceso termina y el
vector recuperado es(0) = x. De otro modo, el proceso continda de la siguiente manera: los
pasos 2 y 3 se iteran tantas veces como sea necesario hasta llegar a tie=valpara el cual
(T +1)=ax;(1) Vi € {1,2,3,...,n}; el proceso termina y el patron recuperadses).

El proceso de convergencia descrito en el paso 3 de la fase de recuperacion, indica que el sistema
llega a un punto limite localmente estable en el tiempo

La existencia de esta garantizada a través de la demostracion que hace Hopfield de que existen
puntos limite localmente estables en su modelo de memoria asacatizaello, defing” de la
siguiente manera, tomando en cuenta la condicion dergque 0, Vi:

E = —% szijl'ilﬁj (6)

i=1 j=1

y acto seguido demuestra giees una funcion de; monotona decreciente.

3.2 Ejemplo

Para ejemplificar la memoria Hopfield, usaremos patrones de dimensitf iniciemos con tres
vectores f = 3).

1 —1 —1
—1 1 —1

1 _ . 2 _ . 3
X = 1 , X° = 1 , X° = 1
1 1 —1

Calculemos, de acuerdo con las expresiones 1, 2 y 3, las matticés*)" — I:

1 100 0 0 -1 -1 1

ot vy o1t o0o0 ] | -1 0 1 1
I e 0010 | -1 1 0 -1
1 000 1 1 -1 -1 0



-1 100 0 0 -1 1 -1
o it | 1,y lOTOO] [-1 0 -1 1
L) —I=t g | ELLELD = g gy o [T 1 c1 0
1 000 1 -1 1 -1 0
-1 100 0 0 1 -1 1
s oot | 1, . 4 |lO1TO0OO0O| | 1 0o -1 1
X () —T= B Rt 0010 | -1-1 0 -1
~1 000 1 1 1 -1 0

La memoria HopfieldM se obtiene a partir de la suma de las matrices, como lo indica la expresion
4 gque corresponde al tercer paso de la fase de aprendizaje:

3
M :ZX“ : (X“)t =
p=1

0 -1 -1 1 0 -1 1 -1 0 1 -1 1
1 00 1 -1 1 0 -1 1 1 0 -1 1
1 1 0 =1 7| 121 o =1 [T =1 -1 0 -1

1 -1 -1 0 1 1 -1 0 1 1 -1 0

0 -1 -1 1

1 0 -1 1
M=1 _1 1 o _3
1 1 -1 0

Con la obtencién de la memorM concluye la fase de aprendizaje.
Ahora se le presentara el paténr= x* a la memoriaVI para llevar a cabo la fase de recuperacion.

El primer paso consiste en realizar la asignasif®) = x . Entonces se tiene:

Se requiere calcular la cantidad



Vi antes de aplicar la condicién del pas@2&to se logra operando el producto de la mauipor
el vectorx(0):

0 -1 -1 1 1
10 -1 1 1
e = N N
11 -1 0 1
0-(-1)+(-1)-(-)+(-1)- (1) +1-(-1)
_ (=D -(=1)+0) - (-1 +(-1)- (1) +1-(-1)
(=1 (=D +(=1)- (=) +(0)- (1) +(=3)- (=1)
1-(=1)+ (1) (=) +(=1)- (1) +(0)- (1)
Zzl m1;z;(0) 1
> _j—1m2;(0) —1
M - x(0) = —
x(0) Zé:l mg;z;(0) 53
> =1 ma;z;(0) -

3 3 3 3
Es decir:) mqjz;(0) = —1, > mojz;(0) = =1, > ms;xz;(0) =5y > myz;(0) = —3

J

Ahora apliguemos el paso 2 a cada una de las coordenadas:

3

z1(1) = —1 porque Y my;z;(0) = —1 <0
j=1
3

7p(1) = —1 porque Y my;z;(0) = —1 <0
j=1

3
z3(1) = 1 porque Y msg;xz;(0) =5>0

J=1

3
z4(1) = —1 porque Y my;z;(0) = —3 <0

J=1

El paso 3 indica que se realicen las comparaciones;de+ 1) conz;(t) Vi € {1,2,3,...,n};
veamos:
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r1(l) = —1=(0)
xo(l) = —1=12,(0)
x3(1) 1 = z3(0)

x4(1) —1 = 24(0)

Lo anterior significa que&(1) = x(0). Por lo tanto, el patron recuperado es el misai@) = x =

x3,

Analicemos lo que sucede en la fase de recuperacion al presentarle ebpatréha la memoria
M. Primer paso:

Igual que antes, previamente a la aplicacion de la condicién del paso 2 se requiere calcular la
n

cantidad) | m;;z;(0), Vi.
~

J

0 -1 -1 1 1
-1 0 -1 1 ~1
M-x(0) = | .y 1 3)'(1
1 1 -1 0 1
0-14(=1)-(=1)+(=1)- (1) +1-1
_ (=1)-M+0)-(-)+(=1) - (-1)+1-1
(=1) - (M) +(=1)- (=1) +(0) - (=1) + (=3) - (1)
1-1+(1)- (=) + (=1) - (=1) +(0) - (1)
Zél m;2(0) 3
> =1 m2;x;(0) 1
M 0 —
=0 D=1 m3;5(0) _13
Zj:l ma;z5(0)

Paso 2 en cada una de las coordenadas:
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3
z1(1) = 1 porque Y my;z;(0) =3 >0

J=1

3
z2(1) = 1 porque Y my;z;(0) =1>0

j=1

3
3(1) = —1 porque Y mg;xz;(0) = —3 <0

=1
3
z4(1) = 1 porque Y my;z;(0) =1>0

J=1

El paso 3 indica que se realicen las comparaciones;(de+ 1) conz;(t) Vi € {1,2,3,...,n};
veamos:

x1(1) 1 =124(0)
(1) = 14 m(0)
z3(1) = —1=u123(0)
x4(1) 1 = x4(0)

Para la coordenada 2 no se cumple la igualdad, y esto significa(quet x(0) y quer # 0: se
deben iterar los pasos 2y 3.

Producto de la matrid1I por el vectorx(1):

1 1 -1 0 1
0-1+(=1)-(1)+(=1)-(-1)+1-1

_ (=1)- @)+ ©0)- 1)+ (=1)-(=1)+1-1

(=1)- (1) + (=1)- (1) + (0) - (=1) + (=3) - (1)
1-1+ (1) - (1) + (=1)- (=1) +(0)- (1)



Zzl ma;z;(1) 1
Mextn) = | ST =]
Z%l ma;z;(1) L

Al aplicar el paso 2 a cada una de las coordenadas, tenemos:

3
71(2) = 1 porque Y myz;(1) =1>0

j=1

3
72(2) = 1 porque Y myz;(1) =1>0

j=1

3
3(2) = —1 porque Y my;z;(1) = =5 <0

J=1

3
r4(2) = 1 porque Y myz;(1) =1>0

J=1

Apliquemos el paso 3%i € {1,2,3,...,n}:

x1(2) 1 =umz(1)
22(2) = 1=u1x(1)
x3(2) = —1=ux3(1)
24(2) = 1=uz4(1)

Lo anterior significa qu&(2) = x(1). Por lo tanto, el patron recuperado es:

x()=| _, |#%
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3.3 Disquisiciones experimentales

En esta seccion se describe el tipo de ejemplos que inspiraron los experimentos realizados para
verificar cuantitativamente los nuevos resultados y las condiciones para recuperacion perfecta de
patrones.

El primer conjunto fundamental consta de dos patrones binario@:d@ pixeles:

AR

3.3.1 Experimento 1

En la figura siguiente se presentan los patrones que recuperé la memoria Hopfield, al presentarle

los dos patrones sin ruido:

3.3.2 Experimento 2

Se le presentaron a la memoria Hopfield los patsaiterados con diferentes porcentajes de ruido
aditivo y sustractivo. Para todos los casos deks@fehasta32 % de ruido aditivo, y para ruido
sustractivo desde% hasta09 %, la Memoria Asociativa Hopfield entreg6 salida perfecta, como en

el experimento 1.

Sin embargo, a partir &8 % y hasta19 % de ruido aditivo, la salida ya no fue perfecta, a diferencia
de lo que pasaba con las entradas sin ruido. lidsspara este rango se muestra en la siguiente

' AN

De 50 % de ruido aditivo en adelante, la Memoria Asociativa Hopfield entreg6 la salida que se
ilustra a continuacion:

14



El segundo conjunto fundamental consta de tres patrones binarids:§ie pixeles, los cuales se

presentan en la siguiente figura:

3.3.3 Experimento 3

No obstante que con dos patrones esta memoriaas@carrojo ambas recuperaciones perfectas,
al trabajar con el conjunto fundamental de tpedrones, la Memoria Asociativa Hopfield ya no
logré recuperar de manera perfecta ni uno solo de los tres patrones, como se muestra en la figura:

b b b

3.3.4 Experimento 4

Con patrones de entrada alterados con ruido aditmrespuesta de la Memoria Asociativa Hopfield
se degradd notoriamente respecto del comapaiento que tuvo con dos patrones de entrada
alterados con ruido aditivo, como se muestra en las siguientes figuras:

AR C
bbb

(1% ruido aditivo).

(10 % ruido aditivo).
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(50 % ruido aditivo).

3.3.5 Experimento 5

Con patrones de entrada alterados con ruidsiraativo, la Memoria Asociativa Hopfield no
presento recuperaciones perfectas, c@mmuestra en las siguientes figuras:

ABIC
bbb

(1 % ruido sustractivo).

bbb

(99 % ruido sustractivo).

4. Epilogo.

En este informe técnico hemos tratado uno de fdabajos clasicos en memorias asociativas: La
Memoria Asociativa Hopfield, cuyo autor es el fisico norteamericano John Hopfield quien es
responsable, segun voces autorizadas, de haber revivido el interés, a principios de los ochenta del
siglo XX, en las redes neuronales y en particular en las memorias asociativas, después de un periodo
de estancamiento de mas de una década.

Se ha presentado un estudio tedrico y expertalemespecto de las recuperacion perfecta de
patrones bivaluados n-dimensionales en lanMria Asociativa Hopfield, dado un conjunto
fundamental para la fase de aprendizaje y un conjunto de patrones de prueba para la fase de
recuperacion de patrones.
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