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RESÚMEN 

La característica principal de las redes neurales es su capacidad de 
reconocer y. aprovechar regularidades en los datos, usándolas para dasi­
.ficar_patrones desconocidos. La mayoría de las redes neurales son capaces 
de dar sólo una clasificación de cada patrón, no un conjunto de clasifica­
ciones alternas, y tampoco indican la confiabilidad de sus resultados. Ade­
mis, no pueden reconocer nuevos patrones compuestos por sub-patrones 
conocidos, a menos que se las entrene antes con todas las combinaciones 
posibles de sub-patrones. 

Fundamentándonos en los métodos de extracción iterativa de auto­
vectores empleados en álgebra lineal, proponemos un circuito de tres redes 
neurales autónomas, que juntas exhiben la capacidad de producir todas las 
interpretaciones de un patrón en orden decreciente de importancia, des­
componiéndolo en sub-patrones conocidos si es posible. 

Describimos además un ejemplo de diseño y ensamblaje de redes 
neurales a partir de componentes modulares más simples, similar a la me­
todología empleada en electrónica. Esta clase de circuitos tendrán un papel 
determinante, sobre todo cuando finalmente aparezcan en el mercado los 
circuitos integrados neurales. 
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La capacidad principal de la técnica de redes neu:rales consiste en reconocer, almacenar y 
aprovechar regularidades en un conjunto de datos. u redes neurales pueden estructurar espa­
cios de datos de manern autónoma, y reconocen con gran facilidad la pertenencia de datos de 
prueba a alguna de esas estructuras; es decir, reconocen y clasifican patrones. 

La característica dominante de las técnicas de clasificación mediante redes neurales es 
que cada patron de entrada produce un sólo resultado, y no un conjunto de posibles interpreta­
ciones alternas. Generalmente, una red neural tampoco indica la confiabilidad de sus resul­
tados, por lo que un patron de entrnda ambiguo es clasificado según alguna de sus posibles 
interpretaciones sin indicación del hecho. Más aún, la mayoría de las redes no pueden ser 
entrenadas con patrones ambiguos sin incurrir en alguna penalidad, a veces severa, en la capa­
cidad de !ilmacenami.ento o en la confiabilidad de la clasificación. Además, la mayor parte de 
las redes neurn!es no pueden detectar que un patrón desconocido está compuesto por dos o 
más patrones conocidos, a no ser que hayan sido entrenadas previamente con todas las 
posibles combinaciones de patrones. Esta última es una grave limitación de muchas de las 
redes neurales existentes, que no parece ser compartida por nuestro cerebro. 

El presente trabajo propone un circuito de tres redes neurnles autónomas que colaboran 
p2m dar al. conjunto la capacidad de producir todas las posibles interpretaciones de un patrón 
en orden decreciente de importancia, y descomponer patrones desconocidos en sus 
componentes conocidos. Adicionalmente, el circuito produce un "vector de novedad" que 
contiene los componentes del patrón de entrada que no pudieron interpretarse. 

La métodología que proponemos consiste en diseñar y ensamblar redes neurales 
heterogéneas a plllltir de componentes modulares más simples de propiedades conocidas, en 
folm!.a muy similar a lo que se hace en electrónica. La literatura de redes neu:rales habla muy 
poco al :respecto, con una importante excepción (Fukushim.a 1980, Fukushima et al.. 1983). 
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Toda matriz cuaclrnda (c!Vn.Af) posee di[ autovecto:res y autovalo:res (algunos de los cuales 
pueden ser iguales): si además es una matriz real simétrica, sus autovecto:res y autovalores 
serán todos reales y ortogonales entre sí. Esta última propiedad es muy importante, pues las 
matrices de conexión de las redes new:al.es autoasociativas que se discutirán en este trabajo son 
todas reales y simétricas. 

La extracción algorítmica de autovecto:res es un tema muy conocido en el álgebrn lmei!.l 
(un buen texto introductorio es Jennings 1977). En el análisis tradicional ~e ha hecho bastlmte 
énfasis en los métodos de extracción directa po:r tranr;fo:rmación de la matriz ( diagonal.izaci.ón 
de Jacobi, tr.msfo:rmación de Householder, tr.msformación QR, etc.) por sus ventajas en lo re­
ferente a tiempo de cómputo, requerimientos de memoria y errores de redondeo. Pero desde el 
punto de vista de la computación neurnl, los métodos iterativos (power methody pwificación 
de Aitken) son superiores pues pueden reali:!'MSe directamente en el paradigma nel.Ul!l. 

2.1. Power f'r,fethod. 

El fundamento del power method es el siguiente. Sea n un vector cualquiera, expresado 
en la base de los autovectores de una matriz simétrica W como 

(1) 

Obtengamos 

u(l)=Wn=W LP¡q¡= LP¡Wq¡ 
i i 

= P¡At"h + P:z~ 112 + ··· + P111'J..,.. qn (2) 

Repitiendo esta operación k veces se obtiene 

(3) 

Si hemos numerado los autovecrores de tru manern que~~;; ~~:t ... ~ ~!,podemos 
hacer la aproximación 

(4) 

para k suficientemente gnmde. Vemos que u.Ck) tiende a ser proporcional a 111¡, el aurovector 
dominante de W, 2 medida que k crece. 

Puesto que los autovectores no cambian ante un escalami.ento, :resl.!.l.ta conveniente evitar 
el crecimiento indefinido de u(k) siguiendo a cada p:remultiplicac:ión por W con una 
normalización. El power method puede entonce:; resumirse en las siguientes ecuacicmes 
recurrentes 
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(5a) 

(5b) 

donde $es una función vectorial de normalización, usualmente una de las siguientes 

$(x) = x /llxll (6) 

<!>(x) = x 1 max xi (7) 

El power method siempre puede aplicarse a matrices simétricas. Su convergencia es 
buena si los autovectores dominantes poseen autovalores diferentes, pero en el caso de 
autovalores similares la convergencia puede ser muy lenta. 

2.2. Purificación de Aidren. 

Si el power method permite obtener el autovector dominante de una matriz, el método 
conocido como "purificación de Aitken" (Ai.tken 1937) permite obtener los demás auto­
vectores, o autovectores subdominantes. Este método está fundamentado en que, si la matriz 
simétrica W posee a q 1 como autovector de autovalor A1, la nueva matriz 

(8) 

posee los mismos autovectores que W, con la excepción que el autovalor asociado con q 1 en 
W' es O. Esto es fácil de demostrar premulriplicando q1 por W': 

W' q1 = W q1 - ("-t/ llq1112) q1q{ q¡ 

= "-tqt - (Á¡/IIq1112) q 1 llq1112 

= cA.1 - Á¡) q1 =o q1 (9) 

Este proceso puede extenderse a la eliminación de vl!.ri.os autovectores repitiendo las 
operaciones indicadas en (!!) para cada uno. El método de Aitken para la obtención de 
autovectores subdominantes consiste, entonces, en la obtención del autovector dominante por 
medio del power JJ"IJethod, y su eliminación por medio de (8). Al aplicar nuevamente el power 
JJ"IJethod ya no se obtendrá más q 1, sino el siguiente autovector en orden decreciente de 
autovalor, el cual. puede nuevamente eliminarse repitiendo el proceso de purificación. 

Esta metodología de purificaciones sucesivas es sensible a los errores en la determinación 
del autovector a ser eliminado, ya que la iteración del power method amplificará dichos errores 
hasta que interfieran con la convergencia. Por ello el método de Aitken rara vez se emplea 
para obtener más que los primeros pocos autovectores de una matriz. 
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En términos generales, una red neural autoasociativa es aquella que, por diseño o entre­
namiento, es capaz de reproducir en su salida una copia (posiblemente "limpia") de su entrada. 
En este artículo nos centraremos tan sólo en las redes autoasociativas de una sóla capa con 
arquitectura recurrente. Estas redes se caracterizan por poseer una matriz de coneJ<ión simé­
trica, cuyos autovectores dominan la evolución en el tiempo del sistema iterativo resultante. 
En efecto, el propósito de estas redes es el de reproducir en su salida al vector de entrada, con 
tal que éste se encuentre entre aquellos que la red reconoce (sus autovectores). 

Cuando el vector de prueba no corresponde exactamente a algún vector reconocido, la 
red ha de responder con el vector conocido más cercano (de acuerdo a cierta métrica). En otras 
palabras, el vector de prueba es descompuesto de acuerdo a la base definida por los auto­
vectores de la matriz de conexión, y el componente de mayor norma (o más importante) es el 
resultado de la red. 

3.1. Matrices Alltoasociativas. 

Las redes neurales autoasoci.ativas recurrentes se basan en la siguiente observación 
(Amari 1977, Anderson et al. 1977). Tomemos una matriz autoasociativa W construida a partir 
de un vector columna a según la siguiente operación (reminiscente del método de Aitken): 

(lO) 

Multiplicando dicha matriz por el "vector de prueba" p=a obtenemos 

(11) 

En otras palabras, la matriz W posee al vector a como uno de sus autovectores, con autovalor 
Á.=llall2 (positivo para todo a no nulo). 

Es posible construir la matriz W combinando múltiples vectores ai (usualmente denomi­
nados "vectores de entrenamiento"): 

(12) 

Al multiplicar W por un vector de prueba p=aj tendremos 

aj= w p = c~::ai at}aj 
l 

= aj aJ aj + ~a; a[ aj 
i.;:j 

= Áj aj + La¡ (a[ a) 
l""J 

(13) 

Cuando los diversos a¡ son ortogonales entre sí, el segundo término de (13) desaparece y 
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los vectores a¡ constituyen los autovectores de la matriz W. Cuando los a¡ no son ortogonales. 
(13) puede expresarse como 

a~= A,. a.+ _kE .. a. 
J J J I;z!J Jl 1 

(14) 

donde Eji es la proyección del vector aj sobre a¡ (a[ a}- Aplicando el power method a a j 
obtenemos por inducción, pam k suficientemente grande (1 • · 

q. =A.. a (k) + "E- aík> 
J JJ .k/Jll 

I;z!J 
(15) 

donde qj es el autovector cuya "semilla" es aj. En otras palabras, cada autovector de W es una 
combinación lineal de los diversos~· Puede demostrarse que los autovectores minimizan la 
"medida de error" " · 

(16) 

En efecto la matriz W ha adquirido un nuevo conjunto de autovectores que reemplaza a los 
vectores de entrenamiento originales. Esta sensibilidad de las matrices de asociación ante la 
no-ortogonalidad de sus vectores de entrenamiento limita grandemente su uso ptáctico. Una 
solución a este problema se plantea en la próxima sección. 

3.2. Brain-State-in-a-Box (BSB). 

La red neural Brain-State-in-a-Box (Anderson 1977) es un sistema itemtivo definido por 
la siguiente ecuación de recurrencia: 

(17) 

donde cr es una función vectorial no lineal saturable de la forma: 

{
X 

O'(x) = 
x/lffiaxx¡l 

si 1max x¡l < 1 
(18) 

si lmax X¡l ~ 1 

El propósito de su peculiar forma se hará evidente más adelante. 
La matriz BSB es una matriz autoasociativa. construida de acuerdo al método de la 

sección anterior, sumada a una matriz identidad. La matriz resultante posee los mismos 
autovectores que la matriz asociativa original, pero sus autovalores son siempre mayores o 
iguales a l. En efecto, si q es un autovector de W, tenemos 

(W + 1) q = w q + 1 q = llqll2 q + q = (llqll2 + 1) q .. (19) 

Los vectores de entrenamiento y los de prueba deben construirse a partir de elementos 
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tomados del conjunto discreto ( -1, O, + 11, con significado convencional de falso, desconocido 

y cierto, respectivamente. No es necesario normalizar los vectores. 
La ecuación (17) puede representarse por medio del si.guiente diagrama de bloques, 

símilar a los empleados en teoría de control: 

Figura 1 

donde el bloque z-1 produce un retardo de una unidad de tiempo, con valor inicial aC0>. El 
vector a es el "vector de estado" de este sistema de tiempo discreto. 

Los puntos estables no nulos del sistema sólo se hallan en las esquinas del hipercubo 
defmido por la funci.ón cr, dondes todos los compof!.entes del vector a son +1 ó -l. No pueden 
haber puntos estables en el interior del hipercubo (excepto en el origen) pues la presencia de 
autovalores mayores que 1 causa que el circuito posea realimentación positiva, y hace que los 
componentes del vector de estado crezcan hasta saturarse en alguna esquina. En efecto, las 
trayectorias del estado del sistema están restringidas al interior de la "caja" definida por la 
función <Y- de alli el nombre de la red. El algoritmo BSB itera hasta que el vector a deja de 
cambiar, por lo que su terminación está garantizada. 

En el interior del hipercubo el sistema BSB es lineal, y responde a los métodos del álge­
bra lineal. Tan pronto uno de los elementos del vector de estado se satura ("tropezándose" con 
alguna pared de la caja), la función (j se comporta (a excepción del signo) como la función$ 
definida en (7). En efecto, la iteración definida por el algoritmo BSB es muy similar al. power 

method, pero con una diferencia importante: BSB produce el autovector más cercano a ~.(0), y 

no necesariamente el autovector dominante de W. Supongamos que el vector de prueba es 
a<0)=4 p¡q¡ (expresado según su proyección sobre la base autovectorial). Aplicando Jdtera­
ciones de BSB, y asumiendo que el vectm de estado permanece dentro del hipercubo, tenemos 

:¡¡_{1) = w a(O} = (_:Eq¡ qf) (LPi q¡) = LP¡ ~-¡ q¡ 
i 

¡a (k)= w ll!.(k-1) = LPi Afq¡ 

(20) 

(21) 

Podríamos pensar que (21) se aproximará al au.tovector dominante, como ocurre en el 
power method. Sin embargo, la presencia de cr encierra las trayectorias de a en una caja; o 
dicho de otra fonna, el primer autovector cuyo factor P¡ ~ se haga mayor que 1 hará que a (k) 

quede dividido por ese mismo factor (debido a (18)). Si el autovector "ganador" es qj, los 
factores de los demás autovecto.res se convertirán en (p¡ /p}(A¡ (A/ < l. Esta propiedad de 
generar el autovector más cercano al vector de prueba da a la red BSB cierta inmunidad al 
ruido. Si descomponemos al vector de prueba en un autovector qj y un pequeño término de 
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error qE ortogonal a q.i' la iteración BSB nos da 

aCO = W aCO) = c~.:qi qf) (qJHlE) 
i 

=qi'~I qj + Lilli q[ !.le 
i .. j 

= Aj qj + LE; ~ qi 
i"'j 

(22) 

donde E¡ es la proyección de qE sobre qi. Si todo E)l.¡ < Aj, entonces sucesivas iteraciones 
harán que (21) tienda a qi, pues éste término se saturará primero. 

El funcionamiento de la red BSB se puede resumir informalmente de la siguiente manera: 
dado un vector inicial aC0), el autovector "más cercano" (con mayor proyección sobre a<0>) 

guía la evolución de a hasta un punto de la "pared" del hipercubo cercano a su esquina. Si a<0) 

es idéntico a algún autovector, el estado evolucionará directamente hacia la esquina apropiada. 
Si hay varios autovectores suficientemente cercanos, cada uno de ellos tratará de guiar 
independientemente al estado hacia su propia esquina; como resultado, a se moverá en una 
dirección intermedia. El autovector con mayor autovalor triunfará ligeramente, y su ventaja 
crecerá con cada iteración hasta hacer que a se dirija a la esquina asociada con dicho au•o­
vector. Si los vectores de entrenamiento con los que se creó la red no son deltodo ortogonales, 
la dinámica BSB forzará de todos modos al estado a evolucionar hacia la esquina apropiada, 
aunque los autovectores ya no "apuntan" exactamente a las esquinas. Si la condición de 
ortogonalidad no es violada demasiado, estos "vectores guía" apuntan lo suficientemente cerca 
de las esquinas como para que la dinámica BSB sea capaz de corregir el error cometido. 

Una simple inspección del diagrama de bloques del power methody de la red BSB, así 
como lo dicho en las secciones anteriores, nos han de convencer que ambos algoritmos son 
miembros de una misma familia, con propiedades matemáticas similares. 

n(O)-JH ~ 1 Power Method 
w llil" u 

Brain-State- -JH 1 in-a-Box 
aCO) ~ w 1111' a 

Figura 2 
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Ambos métodos son iterativos; su convergencia es controlada por $en el caso del power 
method y por O' en el caso de BSB; y la evolución dffiámica de su estado es determinada por 
las propiedades autovectorirues de la matriz W. Su diferencia más notable estriba en que BSB 
es un sistema no-linear. muy sensible a su vector inicial a<0), mientras que el power method es 
linear y esencialmente insensible a n<0). Es interesante notar como las debilidades de un 
método son las virtudes del otro. 

Como ya hemos visto, es posible extender el power methodpara obtener los autovectores 
subdominantes. Nos podemos entonces preguntar, ¿será posible extender BSB para obtener los 
componentes autovectorirues secundarios de su vector de prueba? 

4.1. Realización del método de Aitlren. 

La respuesta es: sí, mediante la implementación de la metodología de purificación de 
Aitken. Para comprenderlo, veamos el diagrama de bloques del método de Aitken tal como se 
aplica al power method: 

uCO) u 

Figura 3 

donde la matriz G contiene los términos de purificación de (8), que para obtener el k-ésimo 
autovector son 

(23) 

Podríamos pensar que lo único necesario pa.""a adaptar la Figura 3 al uso de una red BSB 
es cambiar la función $por 0'. Sin embargo no es conveniente implementar direcl:amente el 
diagrama con redes neuraies, pues en efecto nos veríamos forzados a combinar las matrices W 
y Gen una sóla (como se hace en el método de Aitken original), ya que ambas están íntima­
mente acopladas a través de la linealidad del bloque sumador. Si combinamos las matrices, el 
círeuito se reduce a una sóla red neural similar a BSB, pero con una regla de aprendizaje dificil 
de implementar debido a los diferentes requerimientos de los componentes W y G de la matriz 
integmda. Los detalles de entrenamiento e interrogación de esta red híbrida son tan engorrosos 
que la hacen poco práctica. 

Puesto que las propiedades de W y G son diferentes, vale la pena aislarla dichas matrices 
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en redes neurales independientes. Hay dos restricciones importantes que debemos tomar en 
cuenta al disefiar el circuito final. La primera es que la matriz W deberá formar parte de una 
red BSB para que pueda cumplir con su parte en el power method subyacente. La segunda 
consiste en que G deberá recibir directamente como entrada el vector de estado n para que 
pueda "aprenderlo" por medio de una variación apropiada de (23). 

Luego de algunas manipulaciones (en las que se aprovechan las propiedades de z-1, la 
linealidad parcial de (J, y el hecho que G es inicialmente 0) logramos convertir la Figura 3 de 
acuerdo a las restricciones antes indicadas: 

Figura 4 

donde se puede apreciar como la sub-red BSB (que incluye a la matriz W) fué colocada en el 
lazo de realimentación negativa del bloque sumador, que en este montaje se comporta como lo 
haría un amplificador operacional en un circuito electrónico. 

Aunque las transformaciones realizadas para pasar de la Figura 3 a la 4 no preservan 
exactamente la dinámica temporal del sistema original, si preservan su flujo de información y 
a la vez introducen nuevas e interesantes propiedades. 

4.2. Pmpiedades requeridas para G. 

Un punto critico del circuito de la Figura 4 es la matriz G. Debido a su posición, esta 
matriz recibe como entrada el autovector principal (extraido por la matriz W) contenido en la 
salida del bloque sumador. Para poder cumplir con su función dentro del método de Aitken, G 
deberá "aprender" este autovector y, por medio de su dinámica no-lineal asociada, repro­
ducirlo constantemente como su salida, para que el bloque sumador pueda cancelarlo de la 
entrada de la sub-red BSB y asi permitirle a ésta extraer el próximo autovector. 

Puesto que BSB produjo el autovector canonico, desconocemos con que factor de escala 
éste se halla en la entrada u (O) del circuito, por lo que también ha de ser responsabilidad de G 
hallar dicho factor. El método que se eligió para ello es acumular gradualmente el autovector 
con cada presentación del mismo a la entrada de G. de forma tal que su factor de escala a la 
salida crezca con cada nueva presentación, hasta cancelarlo totalmente en u.C0). Este compor­
tamiento es similar a la carga gradual de un condensador, por lo que podemos decir que la red 
que incorpora a G "integra" los autovectores que recibe como entrada. 

A medida que BSB produce secuencialmente los autovectores contenidos en su entrada, 
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G los debe ir acumulando independientemente, reproduciéndolos [odos juntos y con el factor 
de escala apropiado. Es de hacerse notar que las entrndas de G siempre serán 
sí por haber sido obtenidas directamente de la salida de la sub-red BSB. Esto es indispensable 
para que la matriz G pueda mantener la independencia en el almacenamiento y recuperación 
de los diversos vectores que la componen. 

Es necesario que la memoria de G decaiga con el tiempo. De no ser así, el circuito no 
podrá responder a los autovectores contenidos en los nuevos patrones presentados en JA(O)_ Sin 
este decaimiento el circuito quedaria "ciego" a los autovectores del primer patrón presentado, 
haciéndole imposible responder a ellos en subsiguientes patrones. La constante de tiempo de 
este decaimiento, simi.lar a la descarga de un condensador, determina la dinámica temporal del 
resto del sistema y debe ser ajustada para obtener los tiempos de respuesta deseados. 

El decaimiento de G, junto con el hecho de hallarse esta matriz en un lazo de realimenta­
ción negativa, garantiza además que el proceso de "carga" que genera ~os factores de escala de 
los autovectores no prosiga mdefini.damente hasta saturar a G: si el factor de escala es dema­
siado grande, la :realimentación negati:va tratará de reducirlo hasta el pllilto exacto en el que e! 
autovector quede anulado en la entrada "'positiva" del módulo sumador. 

4.3. Implementación de G. 

En témünos de redes nemales, la matriz G corresponde a una red autoasociativa :recu­
m~nte, capaz de ser entrenada "en línea." !-'uesto que sus entradas siempre serán ortogonales 
entre sí, el entrenamiento puede realizarse sin dificultad usando la regla de Hebb dásica sin 
peligro de interferencia entre los vectores memorizados. 

No cualquier red autoasoci.ativa rectm'ente puede servimos en este circuito. Las camcte­

risticas dinámicas mencionadas en la sección anterior Hmitan nuestm elección a dos candi­
datos: la red Shunting Grossberg (Grossberg 1973) y su versión simplificada, la red Mditive 
Grossberg (Grossberg 1968). Por simplicidad seleccionamos la :red A.dditive Gmssberg (que 
en lo sucesivo denomit"laremos AG) para implementar las funciones requeridas en G. 

Las propiedades de la red AG derivan directamente de las ecJAacíones diferenciales vecto­
riales que la defmen. En su forma mis general éstas son: 

(24) 

(25) 

donde cr es una función sigmo:ide de la forma 

(26) 

La ecuación (24) determina el comportamiento dinámico de la red ante los estímulos. En 
particular, el factor ~ determ.i.na la rata de decaimiento exponencial del vector de actividad 
neural a; el factor a controla el grndo de reverbernción causado por la matriz autoasodativa 
G, lo cual define cuan sostenida es la respuesta intrinseca de la red a los múltiples vectores 
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almacenados en G; y el factor y determina la constante de tiempo de "carga" de la actividad 
ante la estimulación causada por el vector de entrada i. 

La ecuación (25), por su parte, define la regla de aprendizaje de la red AG, que es un 
caso particular de la ecuación· (23) llevada al límite continuo. Los factores !l y 11 determinan el 
grado de "plasticidad" de la memoria de la siguiente manera: !l regula la constante de tiempo 
de decaimiento de la memori.a, y 11 controla la rata de aprendizaje Hebbiano; entre ambos 
definen el comportamiento integrativo deseado en G. La necesidad de balancear estos dos 
factores provoca lo que Grossberg denomina el "dilema plasticidad vs. estabilidad"; es decir, 
la facilidad con la cual G aprende nuevos vectores vs. la durabilidad de los vectores 
aprendidos. N o es posible. tener plasticidad y estabilidad a la vez: es necesario establecer un 
compromiso. En nuestro caso el compromiso se resuelve en favor de la plasticidad, convir­
tiendo en ventaja lo que para la red AG aislada es un defecto. 

Este no es lugar para realizar un estudio detallad~ de las propiedades dinámicas del sis­
tema de ecuaciones (24 )-(25). Por una parte, Amari, Cohen y Grossberg han realizado análisis 
profundos del comportamiento de una familia de redes que incluye a la red AG como caso 
particular (Amari 1972, Cohen y Grossberg 1983). 

Por otra parte, no es necesario estar familiarizado con todas las peculiaridades de la red 
AG, ya que en realidad sólo nos interesan aquellas características que ya hemos descrito en 
secciones anteriores. El hecho de que la red AG esté situada en un lazo de realimentación 
negativa minimiza el impacto que puedan tener sobre el circuito sus desviaciones con respecto 
al comportamiento "ideal'' deseado. Este fenómeno de "idealización de c.aracterísticas" 
provocado por la realimentación negativa es bién conocido y aprovechado en el diseño de 
circuitos electrónicos. 

5. Comportamiento Dinámico del Sistema. 

El comportan \miento dinámico de este circuito es muy interesante, pero a la vez muy 
difícil de describir formalmente. Aquí tan sólo intentaremos dar una idea de lo que ocurre a 
medida que los patrones son analizados. Un fututo artículo examinará más detalladamente 
estos aspectos mediante técnicas gráficas descriptivas (similares a un "osciloscopio simbó­
lico") que aún están en desarrollo. 

5.1. La acumulación de autovectores. 

Como ya fué dicho, la red AG acumula (o integra) las diversas respuestas de la red BSB. 
Por una parte lo hace a través de la modificación de la matriz G (lo que Grossberg denomina 
long-term memory ), y por otra parte a través de los términos que contienen a y ~ en la 
ecuación (24 ). Este short-term memory (así denominado por Grossberg) "sujeta" el autovector 
el tiempo suficiente como para memorizarlo en el Jong-term memory, y a la vez sirve para 
combinar linealmente los autovectores a los cuales la red BSB ya ha respondido. 

Según hemos mencionado, tanto el short-term memory como el Jong-term memory 
deben decaer para que la red AG pueda responder a nuevos autovectores. El efecto secundario 
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de este decaimiento es el de permitir a la red AG haUar el factor apropiado para cancelrur el 
autovector: cada presentación de éste "carga" la red, mi.entrns que el factor de decaimiento la 
"descarga" continuamente. G-racias a la realimentación negativa, la combinación de ambos 
procesos estabiliza a la red en el factor correcto para cada autovector memorizado. 

5.2. La generación serial de autovectores. 

La red BSB responde inicialmente al vector total de entrada del sistema produciendo el 
autovector más cercano (o el de autovalor más grande, si hay varios igualmente cercanos). 
Dicho autovector es acumulado en la red AG y cancelado de la entrnda de BSB por medio del 
módulo sumador; entonces BSB responde al. siguiente autovector contenido en su entrada, y 
así sucesivamente. En efecto, la red BSB produce en secuencia (en u, Figura 4) los auto­

vectores que componen al estimulo presentado en oC0l en orden decreciente de su importancia 
y autovalores. 

El circuito, entonces, responde a un estímulo estático causando ia rápida generacRón de la 
secuencia de autovectores que lo componen (por la red BSB) y la acumulación de dicha 
secuencia (por la red AG). Todo ello gracias a la dinámica de esta última, controlada princi­
palmente por los factores 0: y r¡. Pero, debido a esa misma dinámica, la lfecién producida 
secuencia se repite lentamente una y otra vez a medi.da que la red AG "olvida" alg1Ln auto­
vector bajo el control de los factores ~ y IJ.. Esas secuencias "refrescan" los factores de escala 
de los autovectores que han decaído, manteniéndolos estables dentro de cierto margen de 
tolerancia determinado primruriamente por y. A este continuo proceso de "refrescado" de la 

memoria lo denominaremos régimen estático de limctionamiento. 
Al cambiar el patrón de entrada del circuito, la red AG no responde inmediatamente, sino 

que su salida cambia lentamente (bajo el control de ~y U). Si los cambios del patrón son más 
rápidos: que esa constante de tiempo, éstos no serán reflejados en la salida de la red AG, 
aunque su autovector principal sí será extraído por la red BSB. A esta forma de respuesta ante 
estímulos transitorios la denominaremos régimen dinámico de iimciona.miento. Si el patrón se 
mantiene por tiempo suficiente, la red AG al.ca.nzaiá a cambiar su salida al autovector principal 
y el sistema abandonará el régimen transitorio y entrará en el régimen estático. 

5.4. El vector de novedad. 

Este vector (denominado m1. en la Figura 4) es la diferencia entre el vector 1!! (O} de entrnda 

del circuito y el vector u :E de salida de la red AG, y contiene todo aquello que aún no ha si.do 
reconocido por la red BSB. En particular, debido al. retanio de la respuesta (o "inercia") de la 

red AG, los cambios repentinos del input se reflejan inmedi.atamente en el vector de novedad; 
tan sólo cuando la red AG ha incorporado la respuesta de la red BSB, ésta desaparece del 
vector de novedad. Debido al proceso de carga y descarga de la red AG, esta desaparición no 
es instantánea, sino que sigue una curva exponencial. 

El vector de novedad puede ser, por lo tanto, una fuente importante de datos para un 
posible "sistema de control de atención" en cwmto le puede proveer de todo aquello que no ha 

podido ser identificado, así como de aquellos estimulos que cambian rápidamente. 
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6. Conclusiones. 

El análisis de patrones superpuestos o ambiguos es un tema dificil para cualquier técnica 
de computación. Sin embargo, esta situación es muy común en la vida real, y los cerebros 
tanto del hombre como de los animales la manejan generalmente muy bién. Dotar a las redes 
neurales de una herramienta que las pueda ayudar en esa tarea nos parece bastante importante. 

La capacidad del presente circuito de discriminar los componentes que conforman una 
muestra desconocida y presentarlos uno·a uno, en orden decreciente de importancia, es un paso 
hacia la integración de la técnica de las redes neurales con los métodos tradicionales de 
mzonamiento simbólico. En efecto, analizar algo desconocido en términos de lo ya conocido, 

y hacerlo contemplando todas las semejanzas a lo largo de todos los ejes en un análisis multi­
dimensional, es lo propio de la asimilación intelectual. Hacer menos es meramente responder 
ciegamente a estereotipos. 

Los elementos matemáticos utilizados nos sirvieron primero de inspiración y luego de 
herramienta para el análisis del comportamiento del montaje. Pensamos que, en general, los 
métodos iterativos del álgebra lineal podrían beneficiarse mucho de las técnicas de "ensayo y 
error" y corrección de errores propias de las redes neurales, así como de la técnica de anula­
ción de errores en lazos cerrados con realimentación negativa que empleamos en este circuito. 

El comportamiento dinámico del circuito es dificil de describir, y amerita un estudio más 
profundo y exaustivo: aún no se han desarrollado buenos "osciloscopios simbólicos" capaces 
de mostrar en forma visualmente significativa trayectorias complejas en un espacio multi­
dimensional, por lo que lamentablemente las técnicas simplificadas de análisis, tan usadas en 
electrónica para reducir a niveles manejables la complejidad de un circuito, no son directa­
mente aplicables a este caso. Nuestros estudios preliminares, sin embargo, nos permiten poner 
grandes expectativas en las capacidades del circuito presentado, así como en circuitos 
similares. 
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