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Resumen Como es habitual en muchas disciplinas cientificas, previo a
la bisqueda de soluciones al problema que se plantea en cada momento,
es razonable y preferible pararse un instante y realizar un andlisis del
problema. Fruto de este analisis serd una vision de las distintas partes que
forman el todo, habiéndose transformado la tarea inicial, probablemente
compleja, en un conjunto de subtareas méas elementales, susceptibles de
ser abordadas de manera mas sencilla y eficiente. Una vez hecho esto el
problema se transforma en el opuesto: integrar los resultados parciales
obtenidos de cada una de esas subtareas y generar la solucion al problema
completo.

En este trabajo inicialmente se planteard el problema de poner en practi-
ca un método de "divide y venceras“ de forma genérica, buscando alguna
estrategia que pueda sistematizar el procedimiento, para seguidamente
presentar algunos métodos habitualmente utilizados en sistemas basados
en la mezcla de expertos. En la dltima parte del trabajo se repasaran
algunos ejemplos concretos de sistemas que utilizan esta aproximaciéon
para buscar soluciones.

1 Introducciéon. Mdédulos, expertos e hibridaciéon

Las redes neuronales se utilizan ampliamente en tareas genéricas (especialmente
el Perceptrén Multicapa usando como algoritmo de aprendizaje el de Retropro-
pagacion del Error), o bien en tareas mas especificas, tipicamente de clasificacion
o clustering (cuyo exponente mas habitual entre las redes neuronales artificiales
lo forman los mapas autoorganizados de Kohonen).

Cada una de estas aproximaciones presenta sus ventajas e inconvenientes, y
se abre la posibilidad de combinar ambos aspectos de la computacién conexionis-
ta, consiguiendo de alguna manera la unién de sendas caracteristicas: potencial
de aprendizaje de los sistemas supervisados junto con el potencial de los clasifi-
cadores no supervisados.

El primer paso para poder aplicar técnicas de mezclas de expertos es dividir
la tarea problema en subtareas, y posteriormente crear y organizar adecuada-
mente los subsistemas construidos para permitir la comunicacién entre ellas y
asi integrarse como un todo que proporcione la solucién buscada.

Laidea de modularidad, al igual que ocurrié en los origenes de la computacion
conexionista, puede haber surgido bajo la inspiracién de los modelos biolégicos.
Un examen de las estructuras fisiologicas del sistema nervioso en los animales
vertebrados revela la existencia de una representacion y procesamiento modular
jerarquica de la informacién, siendo este hecho particularmente evidente en el
cortex visual [Hay94]:

1. En el cortex visual existen modulos diferenciados, cada uno de ellos especia-
lizado en una tarea especifica. De esta manera se permite que la arquitectura
neuronal de cada modulo sea 6ptima para el tipo de tarea que va a desem-
penar.



2. La estructura creada se replica un nimero muy elevado de veces en la zona
del coértex visual.

3. Como punto adicional, es necesario afiadir un sistema de coordinacion y
reparto de la informacion (sefiales) entre los distintos moédulos existentes,
que posibilite un aprendizaje e integracion correctos.

Tomando como base los indicios biolégicos, una primera aproximacién mo-
dular de sistemas complejos podria ser la descrita por Jacobs y Jordan [JJ94],
que implicaria dos tipos bien diferenciados de aprendizaje:

— Aprendizaje supervisado, durante el cual un maestro externo suministra
para cada estimulo de entrada la salida correcta. Sin embargo, este maestro
no especifica qué moédulo es el que debe aprender el correspondiente par
[estimulo de entrada, salida deseada].

— Aprendizaje no supervisado, que basicamente consiste en un aprendi-
zaje competitivo, en el que los distintos médulos compiten por aprender el
ejemplo presentado.

Dado el modo de funcionamiento expuesto, el sistema puede ser representado por
un esquema como el mostrado en la figura 1. En dicha figura se ven los £ médulos
propiamente dichos; cada uno constituye un experto en una tarea especifica.
Un médulo especial formado por una red de puertas ("Gating Network”) es el
encargado de coordinar el funcionamiento de los médulos durante el aprendizaje,
responsabilizandose de determinar cuél de los £ moédulos es el que debe aprender
a generar la respuesta buscada, asi como de generarla durante el funcionamiento
del sistema completo. Cada una de las k salidas de dicho médulo es un escalar
que harj las labores de compuerta para ajustar la influencia o peso que tendra
cada uno de los k médulos en la formacién de la salida final del sistema. A parte,
aparece un mddulo sumador que produce la salida final.
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Figural. Sistema Modular [Hay94].

El modelo aqui descrito representa muy bien al caso particular de los sistemas
compuestos por mezcla de gaussianas, en el que cada moédulo ¢ constituye



una regla o experto que produce una salida y;, fruto de un proceso aleatorio
cuya funcién de distribucién es gaussiana. El experto es escogido de entre los
demés de acuerdo a la ley de probabilidad, siendo esta probabilidad P(i/z)
condicionada al valor del vector de entradas x que se presente al sistema en cada
momento. La salida generada por el sistema serd una suma ponderada por los
valores generados por el modulo gating network. Con este esquema es inmediato
identificar los valores g; con las probabilidades P(i/x).

Es posible reinterpretar el modelo de Jacobs-Jordan desde el punto de vista
del control de sistemas, identificando cada experto como el mecanismo encargado
del comportamiento de sistema en un determinado punto de funcionamiento.
Esta es la que se denomina aprozimacion del punto de funcionamiento [MSJ97].

El esquema modular que se acaba de exponer, asi como el mecanismo de
aprendizaje propuesto, se fundamentan grandemente en hechos fisiolégicos. Sin
embargo, ;por qué habria de confiarse la asignacién de tareas para cada médulo
experto a un mecanismo de aprendizaje no supervisado, cuando en muchos casos
reales se dispone de informacién para asociar subtareas a médulos al menos con
un cierto grado de certeza o intuiciéon? Esto significaria que el entrenamiento del
sistema modular se podria realizar completamente en modo supervisado.

En cualquiera de los casos presentados, no se ha especificado la naturaleza
final de los denominados médulos o expertos, pudiéndose realizar mediante
multiples posibilidades, como Sistemas Expertos que utilicen reglas (Inteligencia
Artificial), logica difusa, métodos estadisticos (como pueden ser los modelos
bayesianos o los modelos ocultos de Markov), redes neuronales, etc.

En el caso méas general, la estructura topoldgica que presentase el sistema
completo no tendria por qué limitarse a una jerarquia de dos niveles, siendo
posible estructuras méas complejas y genéricas, e incluso cabe la posibilidad de
integrar en el mismo sistema moédulos de distinta naturaleza, dandose origen
a los sistemas hibridos, donde tampoco es necesario que todos los médulos
reciban el mismo conjunto de entradas.

Lamentablemente, cuando se habla de sistemas modulares hibridos en general
no es posible establecer un procedimiento sistemdtico para ajustar los parametros
que los definen, como es el caso bien conocido de la mezcla de gaussianas. Esta
desagradable circunstancia es debida a que la asignacién de tareas a modulos y
el ajuste de cada médulo dependeran de la naturaleza de la tarea en si y de la
subtarea asignada al médulo en cuestion, asi como del modo en que se hallen
interrelacionados los distintos médulos.

2 Sistemas Globales y Sistemas Locales

A la hora de plantearse la resolucién de un problema generalmente se puede
realizar de distintas maneras:

— Abordar el problema de forma global, es decir, como si fuera un todo.



— Analizar el problema procurando encontrar cada una de sus partes constitu-
yentes més simples y buscar una solucién para cada una de ellas. Este seria
un enfoque local.

A pesar de que las redes neuronales son por su propia naturaleza un sistema,
modular (el elemento que se replica es la neurona en un sistema biologico o el
elemento de proceso en una red neuronal artificial), los primeros modelos que
aparecieron, y los que més se han difundido en su aplicacién, son los paradigmas
globales, en los que no se realiza ningtn intento por encontrar subtareas, o partes
més elementales del problema en cuestién.

Hay varios problemas que subyacen en la filosofia de las redes neuronales
artificiales como sistemas globales, relacionados principalmente con una carac-
teristica que les es inherente, como es el hecho de ser sistemas que aprenden.

El primer punto, que méas que un problema se podria considerar como una
situaciéon "incémoda’“, es la incapacidad de dichos sistemas en justificar razona-
damente (mediante reglas, leyes o algoritmos) la solucién obtenida, tal como
haria un experto humano. Es decir, no hay nada que justifique de una manera
razonada la forma que ha tomado la informacion adquirida durante el proceso
de entrenamiento (en el este caso, los valores de los pesos entre los distintos
elementos de proceso). ;Como fiarse de un sistema de proceso de datos o con-
trol del que no se sabe nada acerca de como se ha representado internamente la
informacion que es utilizada para resolver el problema propuesto? ;El sistema
alcanzado es estable? ;Cudl es su granularided? ... El sistema de caja negra
no es muy bien aceptado por el usuario final.

En relacién con un modelo muy extendido de redes neuronales artificiales
como es el perceptréon multicapa entrenado con el algoritmo de retropropagacion
del error, se pueden senalar varias cuestiones:

— Dado el algoritmo de entrenamiento empleado (retropropagacion del error),
cabe la posibilidad de alcanzar un minimo local en la superficie funcién del
error, o bien que en la zona en la que se esté evaluando dicha funcién la
pendiente sea muy escasa (superficie de error casi plana), produciéndose un
aprendizaje demasiado lento.

— En general, cuando el sistema (la red neuronal) es demasiado grande, el
nimero de pardmetros a ajustar durante el entrenamiento es también muy
elevado. Puede que esta red aun siendo capaz de aprender los ejemplos de
entrenamiento, con ejemplos no vistos en la fase de aprendizaje los resultados
sean malos, es decir, el sistema no es capaz de generalizar. Este problema
recibe el nombre de sobreentrenamiento (“overfitting”)[Mac99,Koh95|, y
refleja el compromiso existente entre el sesgo y la varianza (“biasi-variance
dilemma”). Cuando el nimero de pardmetros que definen el sistema es gran-
de, y el nimero de iteraciones de entrenamiento es también muy elevado,
el sistema no sélamente modela la relacién entre entrada y salida deseada
(sesgo muy pequeno), sino que también modela el ruido que se encuentra
mezclado con la senal bajo estudio. Para aliviarlo hay ciertas alternativas,
como pueden ser:



e detener el proceso de aprendizaje en un ntmero bajo de iteraciones
(“early stopping”), con lo que no se llega a producir el sobreajuste de
los parametros,

e la reduccién del tamafio de la red mediante poda, con lo que se reduce
el namero de parametros involucrados en el sistema,

e utilizar un método incremental, aumentando el nimero de parametros
(elementos de proceso y conexiones) desde un nivel bajo, hasta alcanzar
el grado de respuesta 6ptimo requerido,

e la utilizacién de técnicas como el “weight decay”, consistente en definir la
actualizacion de los pesos de las conexiones entre los distintos elementos
de proceso imponiendo la condicién adicional de que sus correspondientes
valores absolutos sean lo méas pequenos posibles.

Si bien el primer método parece un poco drastico, ya que se enfrenta al pro-
blema del elevado nimero de parametros por ajustar dejandolos sin ajustar
del todo, el hecho de detener el proceso de aprendizaje cuando ain el nimero
de épocas presentadas (iteraciones) es bajo, hace que el tiempo consumido
en esta etapa sea pequeno. La segunda solucién propuesta, la poda, parece
maés razonable, ya que desecha aquellos elementos de proceso que no forman
parte relevante de la solucién buscada, pero hay que tener en cuenta que,
una vez que se haya decidido cuéles seran los elementos de proceso victi-
mas de la poda, hay que eliminarlos y volver a entrenar, aumentandose el
tiempo de procesamiento. Algo parecido se puede indicar sobre el método de
crecimiento de la red.

— Otro problema que aparece es que hay tareas complejas que un solo sistema,
no puede resolver. Este problema recibe el nombre de interferencia (“cross-
talk”), y tiene dos variantes: la espacial y la temporal. En ambos casos, los
elementos que aprenden (los elementos de proceso en las redes neuronales
artificiales) reciben informacién contradictoria, ya sea de modo simultaneo
(interferencia espacial) o en instantes distintos de tiempo (interferencia tem-
poral).

Ejemplos En este apartado se mostrarin ejemplos en los que se pone de mani-
fiesto la necesidad de alejarse de un enfoque global y utilizar sistemas modulares
a la hora de resolver problemas complejos. Estos ejemplos se centran sobre todo
en la aparicion de interferencia tanto espacial como temporal durante el apren-
dizaje de la resolucién de la tarea propuesta.

Interferencia Espacial. El problema “Qué y Dénde” (‘What and Where” ). El pri-
mer ejemplo consiste en la resolucién de una tarea doble: determinar la posicién
y la forma de un objeto bidimensional. En concreto, los objetos que se usaran
son dos: uno en forma de ”T”, y otro en forma de ”C”, que pueden tener cualquiera
de las 4 orientaciones mostradas en la parte izquierda de la figura 2. En cuanto
a la posicién del objeto, se ha limitado a un reticulo de 4 x 4, lo que ofrece un
total de 4 posiciones distintas (las cuatro esquinas del reticulo), pudiendo encon-
trarse en cualquiera de sus cuatro posibles orientaciones'. El problema consiste

! Algunos autores [Rij95,RG95] utilizan un area de 5 x 5 celdas.



en dada una situacién como la mostrada en la parte derecha de la figura 2, el
sistema habra de identificar qué tipo de objeto se halla representado en ella e
indicar su posicién (en este caso una ”T” en la esquina superior izquierda), con
independencia de la orientacién del objeto.
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Figura2. El problema “Qué y Donde” tal y como se plantea en [BKHSK93|.

El problema asi planteado presenta el efecto de la interferencia espacial cuan-
do se quiere solucionar de forma global utilizando para ello una #nica red neuro-
nal tipo perceptrén multicapa con una tGnica capa oculta completamente interco-
nectada con la capa de entrada y de salida. Mas concretamente, las dificultades
aparecen cuando hay que adaptar las conexiones los distintos elementos de pro-
ceso de la capa oculta de tal forma que se satisfagan simultaneamente las salidas
deseadas para el problema de identificacién de la forma y de su localizacién en
el reticulo. Esta circunstancia se refleja en la obtencién de un sistema que no es
capaz de solucionar de manera eficiente el problema planteado (considerando la
ineficiencia tanto en términos de tamano de la red, el tiempo de aprendizaje y
en la obtencion de las respuestas correctas).

En [RG95] se propone la division de la capa oculta en dos subcapas, y a
partir de ahi, cada subcapa se conecta de forma exclusiva una con las salidas
que proporcionan la identificacién del objeto y la otra con las salidas que lo
localizan, como se puede ver en la figura 32. De esta manera, las conexiones
entre los elementos de proceso de la capa oculta y las correspondientes salidas
s6lo habran de hacerse responsables de una tarea.

Interferencia Temporal. Aparcar un remolque marcha atrds. El problema con-
siste en determinar el angulo de giro del volante de un camién para conseguir
llevarlo a una darsena, todo ello marcha atras. El sistema toma como informacio-
nes de entrada el estado del camién, descrito por la posicién del camién respecto
a la darsena (x;,y;) y los angulos que forman el remolque con la dérsena, la
cabina con el remolque y las ruedas con la cabina (figura 4(a)). El objetivo final
es colocar el remolque a lo largo del eje Y, de tal forma que el final del remolque

% Esta division en la practica da lugar a dos sistemas o médulos totalmente indepen-
dientes (salvo el detalle de que comparten las mismas entradas), uno dedicado a la
deteccion de la forma del objeto, y otro de su posicién.
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Figura3. Solucion al problema “Que y Donde” propuesta por [RG95]

esté en el origen de coordenadas (0,0). Los autores R. Jenkins y B. Yuhas pro-
pusieron en 1993 descomponer la resolucién del problema en distintas subtareas,
siendo todas ellas procesadas simultaneamente:

— Subtarea 1: orientacion del remolque; debe girar hasta que el camion esté casi
perpendicular a la darsena. Esta subtarea es independiente de la distancia
del camién a la darsena, y por lo tanto, sélo necesita como entradas los
angulos de la cabina con el remolque y del remolque con la dérsena.

— Subtarea 2: dirigir el final del remolque hasta llegar a Y=0. Esta tarea es
independiente del valor de la coordenada x.

Cada una de estas subtareas se realiza mediante un tnico elemento Perceptroén,
y se integran los resultados mediante la simple suma ponderada. Utilizando
determinados conocimientos previos se ajustaron los pesos de las conexiones
entre los dos moédulos asociados a cada subtarea, y la estructura resultante es la
mostrada en la figura 4(b). Si este problema se hubiera planteado como un todo,
es decir, de forma global, la estructura de la red perceptron multicapa resultante
lleg6 a tener 25 elementos de proceso en la capa oculta. Con este ejemplo, Jenkins
y Yuhas querian poner de manifiesto que el entrenamiento de una red neuronal
artificial puede verse enormemente simplificado si se es capaz de identificar las
subtareas en el problema e incorporar dicha informacién en la estructura de la
red, reduciéndose asi la dimensiéon del espacio de entrada a la red.

Navegacion auténoma de un robot El objetivo es construir un sistema capaz
de guiar un robot situado en un entorno desconocido desde una posicién inicial
hacia un objetivo, evitando los obstaculos que encuentra en el camino. En esta
tarea se pueden ver dos elementos contrapuestos: alcanzar el objetivo y evitar
los obstéculos. La solucién inmediata es establecer la accién a llevar a cabo en
todos y cada uno de los distintos estados (situacién y orientacién) en los que
se puede encontrar el robot, lo que conduce a un uso exhaustivo de recursos
como es la memoria del sistema, y ademéas con toda probabilidad seria incapaz
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Figura4. El problema de aparcar un remolque.

de realizar una generalizacién para nuevas situaciones de entorno, obstaculos y
objetivos diferentes.

Un tnico médulo que intente aprender su resolucién no ofrece buenos re-
sultados, y en [FGP95] se propone el uso de dos modulos especializados en el
cumplimiento de cada uno de las subtareas antes expuestas. Un tercer médulo
coordina los resultados y genera la salida del sistema.

2.1 Ventajas e Inconvenientes de la Aproximacién Modular

De un modo general, y en una primera aproximacién, ya es posible enumerar
algunas de las ventajas e inconvenientes que ofrecen los enfoques global y local
[Has94], [Hay94], [RG95]:

— El uso de una aproximacioén local proporciona un aumento de la velocidad de
aprendizaje, ya que cada modulo experto tiene menor tamaiio (elementos de
proceso), y se encarga de una subtarea, que por definicién es de resolucion
més sencilla que la tarea global.

— Utilizado una aproximacion local resulta mucho mas ficil llegar a compren-
der la tarea de la que se ha hecho responsable un médulo (en el caso de
haberse realizado una divisiéon en subtareas por medio de un conocimiento
aprioristico, este punto resulta trivial).

— La aproximacién modular es coherente con las limitaciones de espacio que
se presentan en los modelos biolégicos, ya que no podrian dar soporte a
sistemas muy complejos (por ejemplo, mantener una red neuronal con un
ntimero muy elevado de subcapas y elementos de proceso, cada uno de ellos
totalmente interconectados entre si).
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Figurab. Navegacién auténoma de un robot.

— Relativa sencillez de los médulos constituyentes. Los modulos expertos no
necesitan ser complicados, ya que tal y como se ha indicado antes, cada
subtarea se hace responsable de un subproceso elemental.

— Cada moédulo puede ser construido de manera diferente, de forma que se
ajuste a las exigencias de cada subtarea. Esta idea da paso a los sistemas
heterogéneos, introduciéndose de manera intuitiva el concepto de sistema
hibridos.

— Si se considera la aproximacion global, el sistema (red) resultante puede

alcanzar unas dimensiones demasiado grandes para poder aprender la tarea
global propuesta. Esto dara lugar a un sistema con un nimero muy elevado
de parametros para ajustar (pesos entre las conexiones), y en consecuencia,
también serian necesarios un gran nimero de ejemplos de entrenamiento,
corriéndose el riesgo de producirse sobreentrenamiento.
Sin embargo, cuando se utiliza una aproximaciéon modular, los médulos que
se encargan de resolver cada subtarea tienen una estructura mas simple, un
menor nimero de conexiones y pesos que ajustar, reduciéndose el problema
del sobreentrenamiento.

3 Estado del Arte

La idea de combinar las respuestas de més de un mecanismo de prondstico o
estimacion con el fin de mejorar los resultados obtenidos de manera individual
no es nueva. Asi, es posible remontarse hasta Laplace en el ano 1818, quien ya
propuso la combinacién de varios estimadores. Ya méas recientemente, a finales
de los afos 80, Jacobs y Jordan desarrollaron lo que denominaron arquitectura
de mezcla jerarquica de expertos (HME), que utiliza la técnica del “divide
y vencerds”, segin la cual, se ha de dividir un sistema complejo en problemas
més sencillos que son resueltos por separado, utilizando para cada uno de ellos
un moédulo (red neuronal). La solucion final se construye mediante un maédulo



denominado “Gating Network” o red de puertas. Otras variaciones sobre este
mismo esquema han ido apareciendo a lo largo de los dltimos afios, como puede
ser el “Stacked Generalization” propuesto por Wolpert,

En la tarea de aplicar mezcla de médulos o expertos se puede considerar
varios puntos [RG95]:

1. Descomposicién de la tarea principal en subtareas,

2. Determinacion de la naturaleza del médulo que se asocia a cada subtarea.

3. Organizacién de los médulos conseguidos segin una arquitectura apropiada,
y

4. Establecimiento de las lineas de comunicacién entre dichos médulos a dos ni-
veles: reparto de la infornacién durante la etapa de aprendizaje, e integracion
de la informacién a la hora de generar la salida del sistema completo.

Seguidamente se pasara a describir con mas detalle estos puntos.

3.1 Descomposicion especifica (“ad hoc”) y descomposicion
sistematica del entorno

Cuando la tarea principal es basicamente la resolucién de un problema de cla-
sificacion, es decir, particionar el espacio de entrada en subespacios segin las
propiedades de los objetos (medidas o entradas al sistema), es bastante natural
realizar una divisién en subtareas de acuerdo a las clases o categorias a detectar.
En este caso, en general es indiferente el hecho de realizar una particién en sub-
tareas de manera no supervisada (por ejemplo con sistemas autoorganizados) o
bien de manera supervisada.

Buenos ejemplos de redes neuronales modulares para este tipo de problemas
pueden ser:

— Redes de Funcién de Base Radial (RBF). Este tipo de redes realizan un

agrupamiento (“clustering”) hiperesférico del espacio de entrada. El problema
de este tipo de sistemas es que al ir aumentando la dimensionalidad de la
funcién objetivo a sintetizar, el nimero de elementos de proceso (funciones
de base radial) a usar aumenta exponencialmente, produciéndose un sistema
ntensivo en memoria,
El modo de entrenamiento del sistema para ajustar el centro del potencial
de cada elemento de proceso RBF es autoorganizado. Si se dispone de co-
nocimiento aprioristico, es posible mejorar el comportamiento del sistema,
reflejandose esta mejora en la mayoria de las ocasiones en un reduccién del
nimero de elementos RBF necesarios, lo que implica que cada nodo RBF
aumenta su “zona de responsabilidad”.

— Otra variante es utilizar en vez de RBF un mapa autoorganizado de
Kohonen para particionar el espacio de entrada, y a continuacién un sistema
local supervisado, es decir, un nodo experto que proporcione la salida deseada
para cada clase que haya detectado el mapa de Kohonen.



(a) Perceptron multicapa. (b) Funciones de base radial (RBF).
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Figura6. Distintos modos de dividir el espacio de entradas segin la red neuronal
artificial usada.

— Un modelo que también puede ser incluido en este esquema es el constituido
por las redes TDNN (Time Delay Neural Network), en el que los elementos
de proceso de la o las capas ocultas no estan totalmente conectados con los
de las capas anteriores, sino que s6lo reciben un subconjunto de las sefiales
de las capas previas, lo que da lugar a un conjunto de sistemas locales.

El esquema de procesamiento que se acaba de indicar no siempre es suscep-
tible de ser aplicado. Simplemente piénsese que se estd realizando un agrupa-
miento o divisién del espacio de entradas en la mayoria de los casos de acuerdo
con un criterio de vecindad espacial, es decir, aquellas entradas o estimulos que
se encuentras proximos (por ejemplo segin un criterio de distancia euclidea),
serdn asignados al mismo modo o clase. Sin embargo, existen problemas que no
permiten usar de manera razonable ese mismo concepto de distancia; este es el
caso de la conducciéon de un coche, para el que el espacio de entradas es tan



heterogéneo (velocidades, posiciones, angulos, ...) que no es posible establecer
un agrupamiento razonable de dichas entradas.

El modelo de Jacobs-Jordan [JJ94] ya expuesto en el apartado 1 no es capaz
de realizar una divisién del espacio de entradas cuando dicho espacio no es
“agrupable” en subtareas de manera auténoma.

En general se puede decir que en el caso de entradas heterogéneas sera ne-
cesaria la utilizacion de una descomposicion “had hoc” o especifica en la que se
utilice un conocimiento previo del funcionamiento del sistema. En esta descom-
posicion del problema en subtareas, hay que considerar siempre las propiedades
fisicas o funcionales de dicha tarea, y realizar de acuerdo con estas propiedades
las divisiones oportunas. Obviamente, este reparto en subtareas y médulos de-
pendera de la tarea problema, y por lo tanto no es generalizable el procedimiento
que se alcance.

3.2 La comunicacién entre los médulos

La pregunta a responder en este apartado es ;Cdmo hacer interaccionar los
distintos mddulos para que el sistema completo realice la tarea objetivo? Nor-
malmente esta tarea se lleva a cabo por medio de un elemento, médulo, o capa
que permite establecer una decisién a la vista de los resultados ofrecidos por los
distintos médulos.

La comunicaciéon entre los médulos se puede describir desde dos puntos de
vista:

1. Cémo repartir la informacion durante la etapa de entrenamiento entre los
distintos médulos.

2. Cémo integrar los distintos resultados ofrecidos por los diferentes médulos
constitutivos del sistema para generar la salida final.

Reparto de Informaciéon El problema de como repartir la informacién durante
la etapa de entrenamiento entre los distintos modulos es equivalente a determinar
qué moédulo debe ajustarse para aprender un determinado ejemplo, y de qué
magnitud debe ser ese ajuste. Pueden destacarse algunas soluciones inmediatas
a este problema:

— Por un criterio de proximidad. Puede reducirse al caso “el ganador se lo
lleva todo”, o bien puede haber varios ganadores. Posibles ejemplos de este
proceder son los mapas autoorganizados de Kohonen, los sistemas de mezclas
de gaussianas o el modelo de mezcla jerarquica de expertos de Jacobs-Jordan.

— Por una funcién logica que de acuerdo con el valor o valores de ciertas va-
riables de entrada, determina de forma tnica el médulo que debe ajustarse.
Como caso particular, en algunos sistemas es posible determinar la existencia
de una variable indice que permite seleccionar para cada momento el médulo
a ajustar.



— Por medio de un autémata de estados finito, que de acuerdo no sélo a los
valores de las entradas actuales, sino también de acuerdo a una secuencia
finita de entradas que la precedieron, determina el médulo a ajustar y la
cuantia del ajuste.

— Por medio de légica borrosa. Una funcion de pertenencia borrosa determina
cuél o cuéles de los médulos han de ser ajustados.

— Por medio de técnicas estadisticas. Mediante una distribucién de proba-
bilidad (o una densidad de probabilidad) se determina qué médulo ha de
ajustarse.

Integraciéon Una vez efectuado el anélisis del problema, construidos y ajustados
los médulos que se hacen responsables de su resolucién, es necesario especificar
el mecanismo que reuna cada uno de las soluciones parciales alcanzadas para
crear la solucién al problema original.

De un modo més general y, por supuesto, acorde a la manera en que se ha
hecho el reparto de la informacion, se pueden distinguir diferentes métodos de
integraciéon o combinacion de los mddulos que se hayan considerado [MSJ97]:

— El mecanismo de “el ganador se lo lleva todo” sélo se puede plantear en
aquellos sistemas en los que los expertos realizan tareas parecidas y ofrecen
resultados homogéneos, no siendo este el caso de tareas como el de aparcar
un camion, en el que el resultado (el d4ngulo de giro de las ruedas) es funcién
de la posicion de la cabina y del remolque. Para estos casos, es habitual
encontrarse con un esquema de moédulos en serie.

— Modelos en serie: la salida de un modelo es utilizada como entrada para el
siguiente.

— Mecanismos de votacion: la funcién softmaz Una arquitectura muy simple
para construir sistemas modulares se basa en la creacién de una bateria de
modulos expertos, cada uno de ellos especializado en una tarea especifica
que ha sido determinada a priori, y establecer un sencillo mecanismo de
votacion, en el que cada uno de los médulos indica con su salida la certeza
(probabilidad a posteriori) que existe sobre la salida final a generar conocida
la entrada actual en el sistema. La salida efectiva del sistema seré la asociada
al modulo experto que ofrezca mayor certeza.

De una manera esquemética se puede observar esta procedimiento en la
figura 7. En ella aparecen K expertos, cada uno de ellos con una udnica
salida escalar con la que valoran de forma independiente unos de otros, si
la presente entrada al sistema pertenece o no al tipo para el que ha sido
entrenado cada uno de ellos. Asi, cuanta mayor certeza se tenga sobre la
pertenencia de dicha entrada al conjunto utilizado en su aprendizaje, més
alta sera la salida que genere el médulo.

Pero para que el esquema expuesto tenga sentido, las salidas proporcionadas
por cada uno de los médulos expertos han de ser equiparadas a probabilida-
des, es decir, deben cumplir dos condiciones: que sus valores estén compren-
didos entre cero y uno, y que su suma siempre sea uno. Estas dos condiciones
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Figura7. Mecanismo de votacidn.

no se dan necesariamente para cualquier tipo de sistema con el que se cons-
truyan los médulos expertos, por lo que para que ocurra esto serd necesaria
la existencia de una etapa previa a la salida que adapte dichos valores. Una
forma de lograrlo es a través de la funcion softmaz. Si se denomina por &;
a las salidas o activaciones generadas por cada médulo experto, se asocia a
cada uno un valor P(i/x) que se obtiene al aplicar la férmula:

P(i/x) = ﬁ W
j=1€XP&;j

Los valores P(i/x), que hacen las veces de probabilidades, permitiran selec-
cionar de todos los expertos aquel que ofrezca la mayor certeza. La salida del
sistema serd la etiqueta que se haya dado a los ejemplos utilizados durante
el entrenamiento del experto ganador.

Cuando las etiquetas que se asignan a los expertos representan una variable
cuantitativa, podria tener sentido el ofrecer como resultado final del sistema
una combinacién lineal de las etiquetas asociadas a cada médulo experto.
El peso se cada médulo en la generacion de la salida serd proporcional a su
probabilidad de éxito en el reconocimiento de la entrada como perteneciente
a la clase para la que ha sido entrenado.

La combinacién lineal de resultados sélo tiene sentido cuando las sa-
lidas de los médulos son todas cuantitativas. Este es el esquema propuesto
por [Has94] en su combinacion dptima lineal de redes neuronales mediante
minimizacion del error cuadrdtico medio (MSE-OLC).

En un principio se parte de un conjunto de distintas redes neuronales a las
cuales se ha entrenado para la resolucién del mismo problema. La idea subya-
cente es que combinacién de los distintos resultados proporcionados por las
diferentes redes neuronales permite integrar el conocimiento adquirido por
cada una de ellas, consiguiendo asi un aumento en la eficiencia del sistema.
Esta combinacién se hace mediante una suma ponderada de los resultados.
El peso del resultado de cada una de las redes sobre el resultado final es ajus-
tado de forma que el resultado final sea 6ptimo en el sentido de minimizar
el error cuadratico medio.



Este sistema tiene dos variantes:

o MSE-OLC con restricciones, segun el cual, los coeficientes que ponderan
la influencia de cada red individual sobre la salida final del sistema estan
limitados por la condicién de sumar 1.

o MSE-OLC sin restricciones, en el que los coeficientes de peso de cada
red sobre la salida pueden tener cualquier valor.

Mediante Logica Discreta. Las circunstancias bajo las cuales se selecciona
un moédulo para generar la salida quedan definidas por una funcién logica.
Este método presenta problemas en las proximidades de las discontinuidades
o transiciones entre las distintas zonas.

Si se dispone de un conocimiento previo que plasmado en una variable indice
es capaz de identificar el médulo responsable de la generacion de la salida,
se podria utilizar un mecanismo multiplexor como el mostrado en la figura
8.

Salida A

X—»| Experto A

X—»| Experto B

—» Salida

Salida B ——»
>
>

X—» Experto K

Salida K

—» MULTIPLEXOR

Variable Indice
(seleccion)

Figura8. Mecanismo multiplexor para seleccionar el médulo que genera la salida.

— Usando un Autémata de Estados Finito que determina el estado si-

guiente en funcién de una secuencia finita de los estados recorridos hasta el
momento. Al igual que en el caso de la logica discreta, pueden presentarse
problemas en los instantes de transicién entre un estado y el siguiente.

Por medio de Logica Borrosa. Se define una funcién de pertenencia difusa
que indica el modelo a utilizar, lo que proporciona una transicién suave
entre los modelos al dar mayor o menor peso a cada modelo en funcién de
un conjunto de variables borrosas.

Usando técnicas probabilisticas. En los tres casos anteriores la transicién
entre modelos era determinista, otra alternativa es utilizar métodos esta-
disticos para deducir qué modelo utilizar en cada instante. En este caso,
cada modelo posee una densidad de probabilidad que indica lo apropiado
que es para describir el funcionamiento del sistema en funcién de los datos
disponibles.
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Otra manera de integrar a los expertos puede llevarse a cabo mediante una
jerarquia, estrategia que principalmente se usa para reducir la complejidad de los
problemas, siendo en estos casos bastante habitual la asignacién de significados
a cada experto en términos de representacién interna de la tarea problema. La
forma habitual de abordar el problema es buscar una variable que pueda describir
la variacién del comportamiento del sistema, con lo que se obtendré una serie de
puntos de funcionamiento que podran dar origen a los correspondientes modelos
y moédulos.

3.3 Aprendizaje (ajuste de los médulos)

El ajuste o aprendizaje de cada uno de los modulos que conforman el sistema
completo, de tal forma que cada médulo realice correctamente la subtarea que
le ha sido asignada, en el caso de los sistemas en los que se ha efectuado una
descomposicion especifica dependera de la naturaleza del médulo y de la subtarea
que se le haya asignado.

Cuando no existe un conocimiento previo del problema que pueda ayudar
a realizar una divisién en subtareas, la principal cuestion serd céomo realizar
esta division. Inspirandose como siempre en los sistema biolégicos, la idea que
surge es la del aprendizaje progresivo: dividir la tarea principal en subtareas,
seguidamente aprender a resolver todas las subtareas y por tltimo integrar los
resultados de cada subtarea para resolver el problema original. Este esquema es
esencialmente un tipo de aprendizaje autoorganizado, en el que se desarrolla de
forma auténoma una estructura para interactuar con el entorno.

En el caso de descomposicién genérica, que principalmente se lleva a cabo de
una manera no supervisada, hay ciertos procedimientos ampliamente utilizados
que se basan en la homogeneidad de los médulos involucrados en la construccién
del sistema; al ser todos del mismo tipo, el procedimiento a seguir es siste-
matizable. A continuacién se presentan dos de estos procedimientos de ajuste,
relacionados intimamente con la mezcla jerdrquica de expertos que representa el
modelo de Jacobs-Jordan.

Algoritmo da aprendizaje estocastico Tal y como ya se vio al principio de
este trabajo, uno de los tipos de sistemas modulares es el de Jacobs-Jordan. El
modelo mostrado en la figura 1 se ajustaba facilmente al caso particular de los
sistemas compuestos por mezcla o superposicién de procesos estocasticos,
en el que cada moédulo ¢ constituye una regla o experto que produce una salida
1;, fruto de un proceso aleatorio cuya funcién de distribucién para muchos casos
précticos suele considerarse gaussiana de media y;. Este valor y; es el valor medio
de la respuesta deseada y condicionado a conocer el vector de entradas x, con
lo que su valores medios coincidiran: y; = p;.



Asi, se puede escribir la funcién de distribucion de la salida deseada y con-
dicionada al conocimiento de la entrada x como sigue:

P(y/x) = Z 9:Pi(y/x) (2)

donde g; son las correspondientes salidas de las redes de puertas.
Para el caso particular de mezcla de gaussianas con matriz de covarianzas
identidad, la expresion anterior quedaria como sigue:

PN = ox Zg, exp (=i = ) 3)

También se hablé al principio de este trabajo de la existencia de sistemas
més genéricos, en los que se disponia de una jerarquia de expertos, tal y como se
puede apreciar en la figura 10. En esta figura se representa un modelo jerarquico
formado por un arbol de dos niveles de expertos. El primer nivel, que es el
més profundo, estd constituido por K bloques de L expertos cada uno, cuyos
resultados se combinan por varios modulos de redes de puertas, dando origen
a K conglomerados de expertos, y éstos a su vez se combinan por otra red de
puertas para generar la salida.

Para este sistema en particular, se considera que cada una de las redes de
expertos lleva asociada una distribucién de probabilidad F;;, que sera funcién
implicita de los parametros de los que dependa el experto w;; y de las entradas
y salidas que se hayan utilizado para su ajuste {(x(9),y®),t = 1---N}. Las
denominadas redes de puertas del primer nivel generaran un conjunto de salidas
{9j/i},i=1---K,j = 1---L, y la red de puertas del segundo nivel generar4
un conjunto {g;},i = 1---K, que en ambos casos dependeran de una serie de
parametros {v;} y {vj;} respectivamente, y ademas de los pares de entrada y
salida deseada utilizados durante su ajuste. Dado que las salidas de todas las
redes de puertas se van a comportar como distribuciones de probabilidades que
ponderan la participaciéon de cada méodulo experto en la salida final, los {g;} y
{g;/i} habréan de ser todos positivos y sumar uno; una manera de conseguir esto
es mediante la utilizacién de la funcién softmaz. Asi, si se denomina por &; a la
activacion correspondiente a la salida i-ésima del la red de puertas del segundo
nivel, los valores g; se generarian por medio de la férmula:

exp&i
= ——— 4
Ef:1 exp &; @

Una férmula anédloga se tendria para los coeficientes g;/;.

Ahora podria escribirse una férmula semejante a la 2, pero para este nuevo
sistema jerarquico a dos niveles, incluyendo de forma explicita la dependencia
con los pardmetros de todos los subsistemas:

Y/x 6 Zgz X, Vi Zgj/z X le ]z(y/x W_]l) (5)
j=1
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Figural0O. El modelo de Jacobs-Jordan. El modelo aqui mostrado posee dos niveles
de moédulos expertos, y las redes de puertas (gating networks) generan tantos escalares
de salida g; como expertos tengan que controlar.

donde 6 es el conjunto de pardmetros que definen el sistema, y que incluye los
de los expertos w;;, y los de las redes de puertas v; y viji.

Notese que en el esquema que se acaba de exponer todos los niveles y modulos
reciben como entrada el mismo vector x.

Previo a la descripcion de algin método de ajuste de los pardmetros del
sistema, se definen por cuestiones de notacion las siguientes probabilidades con-
dicionales a posteriori:

9i Y i1 95/ P5i(¥)
K L
Yim1 9i 2 93P (y)

El valor h; representa la probabilidad de que el agrupamiento i-ésimo de expertos
genere la respuesta deseada y.

También se define otro conjunto de probabilidades a posteriori, que dan cuen-
ta de la probabilidad de que el experto j-ésimo del agrupamiento i-ésimo genere
una determinada salida deseada y:

i =

(6)

9;/iPji(y)

L
> =19/ (¥)
Una manera de medir la bondad de los resultados obtenidos con el sistema

es a través de la probabilidad de que dado un vector de entrada se obtenga su
correspondiente vector de salida asociado. Si este mismo objetivo se debe cumplir

hj/i = (7)



simultidneamente para todos los pares de entrada y salida usados en el ajuste del
sistema, un buen parametro de evaluacién seria el producto de las distribuciones
de probabilidad (ecuacién 5) que ofrece el sistema para todos los pares de datos
utilizados en el entrenamiento:

Q=[] Px™/x",6) (8)

t=1

Este parametro @) recibe el nombre de verosimilitud (“likelihood” en inglés).
Cuanto mayor sea este parametro, mayor sera la probabilidad de que el sistema
asocie todos los vectores de entrada con sus correspondientes salidas, y como es
natural, durante el proceso de ajuste del sistema, el objetivo serd hacer méximo
su valor, o lo que es equivalente, su logaritmo L:

N
L=In (H P(y® /x® g) ) Zln Z gz(t) Zg(t) Pj;( (9)

t=1

Aplicando la regla del gradiente decreciente para el caso de mezcla de gaussianas,
y derivando el coeficiente £ con respecto a las correspondientes activaciones se
tiene:

— La ecuacién
oL
&
que refleja el hecho de que durante el aprendizaje la red de puertas del nivel
superior va ajustdndose de tal forma que las probabilidades a priori g; se

van aproximando hacia las probabilidades a posteriori h;.
— La ecuacién

=h; —g; (10)

oL
6§J/z

que refleja el hecho de que durante el aprendizaje de los conglomerados de
expertos las probabilidades a priori g;/; se van acercando a las probabilidades
a posteriori h;/;.

— La ecuacién

= hi(hj/i — 9;/i) (11)

oL
By
indica que los modulos expertos durante el entrenamiento ajustan sus pesos

en proporcion al error cometido en la salida y también proporcionalmente a
la probabilidad de que el experto en cuestién genere la salida deseada.

=h; h]lz(y y]z) (12)

Aplicando a cada una de las ecuaciones anteriores la regla de la cadena, es
posible llegar a conseguir formulas con las que poder actualizar adecuadamente
los pesos (parametros) de las redes de puertas y cada uno de los expertos.

En [Hay94] se puede encontrar de forma detallada los pasos a seguir para el
entrenamiento de este tipo de sistemas.



El algoritmo de Maximizacién del Valor Esperado (EM) Otra posible
alternativa para el ajuste de los pardmetros que definen la mezcla jerarquica de
expertos es el uso del algoritmo de maximizacién del valor esperado (“Expectation
Mazimissation”).

La idea fundamental en el algoritmo EM es que la tarea de maximizar el
parametro £ se hace mas sencilla si pudiera conocerse los valores que toman un
conjunto de parametros que permanecen desconocidos. Asi, por ejemplo, la tarea
de calcular el valor de la funcion de coste £ seria trivial si se dispusiera de un
conjunto Z constituido por {z;} y {2;/:}. Estas variables respectivamente hacen
las veces de etiquetas que identifican para cada vector de entradas x cuél es el
conglomerado de expertos que debe tenerse en cuenta en el proceso de generaciéon
de la salida y, y cudl de todos los médulos que forman el conglomerado ¢ es el
que en concreto genera la salida. Asi se podria definir otro conjunto de variables
{#ij = 2zizj/:}, tal que

1 sies el experto j del conglomerado i el que genera la salida (13)
Rij =
0 en cualquier otro caso

Como es obvio, estas variables z; y z;/; no son conocidas, ya que si lo fueran, el
problema del aprendizaje estaria resuelto, porque sélo se ajustaria el médulo y
la, conexién oportuna. Gracias a la introduccién de estas variables, la expresiéon
de £ que aparece en la ecuacion 9 se puede volver a escribir como sigue:

e= 3 (X3 S ne) -

t=1 i=1

—Zln T I 6Py )

i=1j=1

gracias a que la variable z;; hace que cada término producto sea 1 en el caso
de que no sea el experto responsable de esa salida deseada y (y por lo tanto no
afecte al resto de términos del producto), y que valga justamente Pj;(y) cuando
se trate del modulo experto correcto. De esta forma la funcién logarltmo se puede
reescribir como suma de logaritmos:

N K L

£=3" 3320 0n(g®) +1n(g%) + In(Pis(y ™)) (15)

t=1 i=1 j=1
El algoritmo EM se lleva a cabo de forma iterativa en dos pasos:

1. Paso E: calculo de la esperanza matemaética de £ sobre el conjunto formado
por todos los pares de entrenamiento X = {(x®),y®) ¢t =1...N}:

£(6,6™) = E(£(6,Z)/X) = ZZh(t) In(g") + In(g\")) + In(P;; (y")))

(16)



donde 8(?) es la estimacién de los parametros en la iteracién p, Z es el con-
junto de variables ocultas, y se ha tenido en cuenta ademas que E(zl(;) /X) =
B

i *

2. Paso M: obtener la siguiente estimacién de los parametros 8+ que ma-
ximice el valor esperado estimado calculado en la fase E:

6P+ = arg max £(0,6P)) (17)

Este problema de maximizacion se puede reducir a la maximizacién de cada
uno de los tres sumandos més interiores que aparecen en la ecuacién 15. Asi
se tienen las siguientes operaciones:

§f+1) = argrgz]):th D Py, (y®) (18)
N K
vz(p'H) = arg max Z Z hg) In g,(ct) (19)
Vit k=
(p+1) = arg maxz Z h(t) Z hl(;)k In l% (20)
=1 k=1

En la literatura se pueden encontrar métodos para resolver estos problemas
de maximizacion, como pueden ser el WLS (“Weighted Least-Squares”)[Moe97],
o IRLS (“Iteratively Reweighted Least Squares”) [JJ94],

Analizando 16, los dos primeros términos Y2, > hjilngi, y 22, -, hjilng;y;
se pueden asimilar a entropias conjuntas, que medirian la entropia de la dis-
tribucién de los patrones x entre los conglomerados de expertos y los exper-
tos respectivamente. De acuerdo con esta interpretacién, el valor esperado &£ se
maximiza cuando los conglomerados son mutuamente excluyentes, y disminuye
cuando existen datos de entrada que hacen que se activen simultaneamente mas
de un conglomerado. De forma anéloga se puede razonar con el segundo término
para cada uno de los expertos que forman los conglomerados. En cuanto al tercer
término, E hi; P;;(y) indica que los expertos que mas pesan en el valor de
& son aquellos cuya probabilidad h;; es mayor [Moe97].

3.4 Ajuste del tamano y estructura de los médulos

Como siempre, no es posible indicar un tnico método que determine el nimero
de capas, elementos de proceso en cada una de ellas, o las conexiones entre ellos.
Algunas técnicas aplicables se exponen a continuacién.

Los métodos de poda reducen el namero de elementos constituyentes de
cada moédulo. Se basan en una vez entrenada la red neuronal artificial, buscar



conexiones entre elementos de proceso que al ser eliminadas produzcan una va-
riacién minima en el comportamiento de la respuesta del sistema. Una manera
de llevar a cabo esto es mediante el uso de técnicas como el “weight decay”, con-
sistente en agregar al algoritmo de actualizacién de pesos durante el aprendizaje
la condicién de minimizar el médulo de los pesos de las conexiones entre los ele-
mentos de proceso (ver el apéndice A). Otra alternativa es observar en el valor
de los pesos: si es proximo a cero, la senal que circule a través de esa conexiéon
afectara pobremente a la salida del elemento de proceso receptor, y por lo tanto,
es susceptible de ser eliminada. En cualquier caso, el uso de esta técnica implica
volver a entrenar la red después de haber eliminado dicha conexién.

Una alternativa mas para la aplicacién de los métodos de poda es usar el
método denominado “Optimal Brain Damage” propuesto por Le Cun, que bé-
sicamente recalcula la funcion de error con y sin una determinada conexion (la
ausencia de conexién implica que el peso es nulo). Si se parte de un sistema
bien entrenado, la funcion error se estara evaluando en un minimo (al menos un

minimo local), y por lo tanto, su expansion en serie de Taylor de segundo orden
2
(elemento i-ésimo de la diagonal del Hessiano) y du; es la variacion que se va
a dar al peso bajo estudio. Puede indicarse [Sva94] que uno de los problemas
que conlleva este método es que se esta calculando el cambio en la funcién error
antes de volver a entrenar, y que el cilculo del Hessiano es computacionalmente

muy costoso.

serd de la forma 0F = %hii(éwi)2, donde E es la funcién de error, h;; =

Los métodos incrementales se basan en la idea de la “modularizacién evolu-
tiva”, consistente en una modificacion del bien conocido algoritmo de correlacion
en cascada (“cascade correlation”). Se parte de un médulo que es entrenado para
responder adecuadamente a una tarea. Cuando se ha alcanzado una determina-
da cota de error, se anade un segundo médulo en cascada con el primero, y se
le entrena para mejorar la respuesta del sistema, utilizando para ello los resul-
tados generados por el primer modulo, al que ya no se le modifica (ahora so6lo
“aprende” el segundo mddulo). Este esquema se repite afiadiendo tantos médulos
nuevos en serie con los anteriores como sea necesario para alcanzar la cota de
error deseada.

Otra alternativa relacionada con los métodos incrementales son las redes
RCE (Restricted Coulonb Energy) [Tve95]. En ellas se parte de un conjunto de
datos (puntos en el espacio de representacion). Cada elemento de proceso de la
capa de entrada de la red neuronal artificial lleva asociada una hiperesfera en
el espacio de entrada cuyo radio representa el entorno en el que dicho elemento
de proceso es activo; si con la primera hiperesfera no es suficiente para resolver
el problema considerado, se le afiade un segundo elemento de proceso con su
correspondiente hiperesfera, y se reajustan todas las hiperesferas (centros y ra-
dios) que se hayan construido hasta ese momento, de tal forma que se satisfaga
la tarea problema sobre los puntos considerados. Como se puede ver, se trata de
un mecanismo parecido al seguido con las redes tipo RBF, pero ahora se opera
de una manera incremental.
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Figurall. Esquema del método Correlacién en Cascada.

4 Ajuste de la Arquitectura Modular

En esta seccion se plantea el problema de cémo ajustar los pardmetros libres del
sistema como pueden ser el nimero y tipo de médulos que lo componen, o la
arquitectura que los relaciona.

Algunos autores estiman el numero de expertos por el numero de clases que
se pueden encontrar en el conjunto de datos de entrada. Otros proponen incluir
en los propios algoritmos de aprendizaje mecanismos para definir la estructura
modular. Asi, se tienen los métodos de poda y los incrementales que ya han sido
descritos para el ajuste de los médulos individuales.

Muchas veces, cuando se dispone de informacién a priori de la tarea a rea-
lizar y del sistema que da lugar a dicha tarea, es posible llevar a cabo un anélisis
del problema planteado para asi descomponerlo en subtareas que son asigna-
das de manera supervisada a los distintos médulos constitutivos, quedando asi
definido su ntmero, funcién y relacién entre ellos.

Cuando no se dispone de este tipo de informacién previa sobre el problema a
resolver, se confiara en el uso de métodos no supervisados para la determinacién
del numero de modulos a usar, su funciéon asociada y la relacién que se debe
establecer entre ellos.

Si bien la interpretaciéon razonada de los resultados obtenidos por medio de
un enfoque basado en una asignacion explicita utilizando conocimientos aprio-
risticos parece inmediata (o al menos debiera ser posible), la aproximacién no
supervisada abre la puerta al descubrimiento de una interpretacién a posteriori
de la funcionalidad de los médulos usados y de las relaciones existentes entre
ellos, con lo que ademéas de resolver el problema planteado (generalmente la
sintesis de una funcién desconocida que relacione las entradas con las salidas
deseadas), seria posible obtener informacién acerca del mecanismo interno in-
trinseco al sistema que genera esa funcién.

Una primera aproximacion al problema del ajuste del sistema modular desde
un punto de vista supervisado, es el ajuste de forma individual de cada uno de



los médulos de los que consta. Esto es factible puesto que es conocido el compor-
tamiento que se espera de cada uno de ellos. Usando métodos tan elementales
como el simple ensayo y error se ajustarian los correspondientes parametros del
modulo.

;Qué hacer cuando no se tiene informacién sobre la estructura que debe
tomar el sistema modular? En estos casos una posible solucion es la utilizacién
de algoritmos de busqueda, como lo son los Algoritmos Genéticos, o el método
de Monte Carlo 3.

La filosofia del método de Monte Carlo se puede describir en los siguientes
pasos:

1. Generar K puntos aleatorios en el espacio de parametros.

2. Evaluar la bondad del sistema en cada uno de esos puntos.
Si en alguno de esos puntos el error cometido en el sistema es menor que una
determinada cota, o se han superado el nimero prefijado de iteraciones del
proceso de bisqueda, el conjunto de parametros a utilizar sera el definido
por el punto que ofrezca mejores resultados. Ir al paso 3.
Si el error en todos los puntos es superior a la cota elegida, se escoge aquel
punto de resultado mejor y se generan de forma aleatoria otros K puntos
préximos a él. Incrementar el nimero de iteraciones en uno, e ir al paso 1.

3. Fin.

La configuracién de pardmetros a utilizar seria la del ganador, pero dado que
es una busqueda aleatoria, todo el proceso deberia repetirse un ntmero lo sufi-
cientemente grande de veces. El valor final de los parametros seria, por ejemplo,
aquel que haya ofrecido el mejor resultado entre todas las pruebas realizadas.

En el método de Monte Carlo que se acaba de describir la busqueda se rea-
lizaba generando puntos al azar dentro del espacio de pardmetros, y se escogia
aquel punto para el que el sistema ofrecia el mejor comportamiento. Los Algo-
ritmos Genéticos [Gol89,Koz93]también se basan en la generacién de un nimero
muy elevado de puntos dentro del espacio de pardmetros, para posteriormente
calcular la bondad de los sistemas a los que dan origen. En este método, la bon-
dad o aptitud de cada sistema para cumplir correctamente con su objetivo se
mide a través de una funciéon denominada “fitness’ en inglés.

Las diferencias comienzan a partir de este punto. De entre todos los sistemas
generados a partir de los distintos puntos en el espacio de parametros, se ha-
cen dos conjuntos disjuntos: los que dan buenos resultados y los que dan malos
resultados. La poblacion (sistemas) que ofrecen malos resultados son descarta-
dos, y los miembros de la poblacién que ofrecen buenos resultados se dice que

3 También se podria incluir aqui los métodos de ajuste basados en la minimizacion de
una funcién coste mediante el uso de los algoritmos del tipo del gradiente decreciente,
pero su aplicacién sélo seria adecuada cuando se tratase del ajuste de parametros
de naturaleza continua, para las que existe el concepto de derivada. En el caso de
ajuste de parametros discretos, como el nimero de capas en una red neuronal, o el
de elementos de proceso en una capa especifica, carece de sentido este método.



sobreviven. A partir de estos ultimos se genera una nueva poblacién mediante
los mecanismos de seleccién, cruce. inversién, y mutacién.
Por medio de estos mecanismos aparecen varias posibilidades:

— conservar los rasgos de la poblacion que ofrece buenos resultados y que esta
poblacién sobreviva, haciendo que estos rasgos se conserven en la siguiente
generacion,

— aparicién de nuevos rasgos, ya sea por mezcla de los existentes, o por la intro-
duccién de caracteristicas totalmente nuevas que no existian en la poblacién
original.

Para poder realizar las operaciones anteriormente descritas, es necesario definir la
funcién fitnness, asi como disponer de un método que permita la representacion
adecuada de los parametros que definen a los distintos sistemas (individuos en
la terminologia de los algoritmos genéticos) bajo estudio, y que a la vez permita
la realizacion de las operaciones de seleccién, cruce, inversién y mutaciéon. De
una manera intuitiva, se pueden definir los métodos de codificacién de variables
de tipo cuantitativo (por ejemplo el ntimero de elementos de proceso en una red
neuronal, o el nimero de capas), pero ya no es tan inmediato cuando se intenta
describir aspectos tales como la arquitectura del sistema modular (los distintos
modulos y su forma de interconexion, si forman capas o no, si reciben o no sus
entradas de todas las salidas de una capa ya existente, ...).

En [Rij95] se puede encontrar detallado un método basado en lenguajes for-
males para la descripcién de la arquitectura de un sistema modular de redes
neuronales, asi como la de los operadores genéticos que aplicados a una pobla-
cién daran origen a una nueva.

El problema “TC”: ajuste del sistema modular por medio de los Algoritmos Gené-
ticos. En [BKHSK93,Rij95| se intenta dar solucion al problema “Qué y Donde”
descrito en el apartado 2, pero esta vez usando técnicas de Algoritmos Genéticos
para encontrar la arquitectura éptima. El procedimiento se inicia generando una
poblacion de redes cuya estructura es generada aleatoriamente (con un ntime-
ro aleatorio de capas y subcapas, elementos de proceso y conexiones entre las
distintas subcapas). Mediante un simulador de redes neuronales artificiales y el
algoritmo de retropropagacién del error se entrenan las redes de la poblacién
y el error residual que se produce al probarlas es usado como paradmetro para
seleccionar aquellas redes (individuos de la poblacién) que seran utilizados para
dar lugar a la siguiente generacién mediante las operaciones de seleccion, cruce,
inversién y mutacién. Los experimentos se repitieron 50 veces, y la estructu-
ra final resultante para la red encargada de la identificacién del tipo de objeto
después de 7500 recombinaciones (iteraciones del algoritmo genético) se puede
observar en la figura 12.

Los resultados que se obtuvieron, dada la naturaleza aleatoria de la inicia-
lizacién de pesos y de la generacién de los nuevos individuos, fueron que 45 de
las 50 ocasiones en las que se entrend la red, ésta ofrecié siempre los resultados
correctos, mientras que si se utilizaba un perceptrén multicapa con 6 elemen-
tos de proceso en la capa oculta, sélo se llegd a un acierto del 100% en 30 de



Entradas

Figural2. Solucion para la tarea de identificacion en el problema “TC” propuesta por
[BKHSK93] que usa algoritmos genéticos para el ajuste de la arquitectura del sistema

los 50 intentos (el resto de las arquitecturas que se probaron ofrecieron peores
resultados). Una nota curiosa que podria destacarse es que el sistema ganador
s6lo posee 13 entradas de las 16 que cabria esperar. Esto es posible justificarlo
teniendo en cuenta que cualquiera de los objetos ("T” 6 ”C” en cualquiera de las
posibles posiciones) al ser colocado en la rejilla de 4 x 4, se puede identificar con
s6lo 13 de las 16 entradas (los valores de las otras 3 que faltan se pueden calcular

perfectamente).

En el ejemplo que se acaba de presentar, cada individuo que se generaba en la
nueva generacion era creado compartiendo ciertas caracteristicas arquitecténicas
de sus progenitores, a las que se anadian las que pudieran aparecer por los pro-
cedimientos de cruce inversién y mutacion, es decir, se heredaban ciertos rasgos
arquitecténicos, pero en ningin caso se heredaban los conocimientos que habian
adquirido los progenitores; lo que se hereda es la capacidad de aprendizaje y en
consecuencia, de adaptacion al entorno (esto se conoce como el efecto Baldwin
[Rij95]).

5 Sistemas Hibridos

Algunos de los sistemas modulares que se han descrito utilizan un conocimien-
to aprioristico para establecer la divisién de la tarea objetivo en subtareas, y
posteriormente se asigna un subsistema especifico cuya naturaleza puede ser
heterogenea para cada uno de ellos.

De entre la multitud de paradigmas de redes neuronales artificiales existentes
en la actualidad, se encuentran algunos que en si mismos constituyen sistemas
hibridos y, que de alguna manera, combinan diferentes mecanismos de entrena-
miento y procesamiento de la informacion. Asi, es posible enumerar entre otros:

— Redes de Contra Propagacion (“Counter Propagation Net”). Una pri-
mera parte de la red realiza un aprendizaje no supervisado competitivo,



dividiendo el espacio de entradas. Después del aprendizaje competitivo, se
entrena de forma supervisada el segundo nivel de la red para que se obtenga
la salida deseada.

— Redes de Funcion de Base Radial (RBF). Una primera capa esta cons-
tituida por elementos que implantan funciones de base radial, cuya activacion
es proporcional a la distancia entre la entrada y el centroide de la correspon-
diente funcion de base radial. El segundo nivel de la red RBF esta constituido
por elementos de proceso que aprenden de forma supervisada a producir la
salida deseada a partir de la activacién proporcionada por las funciones de
base radial.

— Redes ARTMAP. Estas redes realizan un aprendizaje no supervisado tan-
to en la entrada como a la salida, con lo que se pretende obtener un agrupa-
miento adecuado de los datos. El entrenamiento supervisado se lleva a cabo
en la parte intermedia de la red, siendo su objetivo el asociar patrones de
entrada con patrones de salida.

6 Extracciéon de reglas del sistema ya ajustado

Uno de los puntos débiles de las redes neuronales artificiales es su incapacidad
para poder justificar razonadamente sus resultados, y en consecuencia, esta si-
tuacién da origen a una desconfianza implicita en el usuario final, cuando estos
sistemas son utilizados por el publico en general y se se aplican a problemas
del mundo real. Si fuera posible extraer reglas simbolicas de las propias redes
neuronales que justifiquen su comportamiento, esto tranquilizaria al usuario po-
tencial.

Hablando de un modo general, es muy dificil la tarea de extraer reglas de
una red neuronal ya entrenada, y aun asi, el conocimiento embebido en la red a
veces no es completo, por lo que el proceso de extraccién puede que no produzca
un conjunto de reglas del todo correctas. Hay ciertos tipos de redes neuronales
artificiales que hacen facil la tarea de extraccion de reglas, ya sea por sus caracte-
risticas arquitectonicas o por las funcionales; y de otro lado, existen paradigmas
de redes en los que esta tarea de extraccion no es tan inmediata. Un tipo especial
de redes que se adapta muy bien a este proceso de extraccion son las KBANN
(“Knowledge Based Artificial Neural Network”) [0S93,MT94,0594,0597], de las
que conviene aclarar que sus entradas y salidas son todas binarias.

El punto de partida de estas redes es la denominada teoria de dominio. Se
trata de sistemas inductivos que utilizan un conjunto de reglas aproximadamente
correcta inferidas de un dominio o problema especifico, para intentar describir
lo que se conoce sobre dicho dominio.

El algoritmo KBANN traduce cada regla de partida que describe el compor-
tamiento de un sistema en su equivalente en forma de red neuronal artificial,
ofreciendo una primera aproximacion a la arquitectura y pesos de las conexiones
entre los distintos elementos de proceso, y posteriormente aplica el algoritmo de
retropropagacion del error para reajustarla y refinar su comportamiento.

Al aplicar el algoritmo KBANN, las reglas conjuntivas se transforman en re-
des neuronales en las que los pesos de los enlaces correspondientes a antecedentes



no negados se les asigna valor w, las conexiones con antecedentes negados se les
asigna pesos con valor —w, y el término polarizacién del elemento de proceso que
genera el consecuente toma un valor 2P — 1/(2w), donde P es el nimero de pre-
misas no negadas. En la mayoria de los casos se ha encontrado que w = 4 es un
valor que ofrece buenos resultados. Para codificar una regla disyuntiva, KBANN
asigna el valor w a los pesos a cada enlace con los antecedentes, mientras que al
término polarizacién del elemento de proceso que genera el consecuente le asigna
el valor w/2. En la figura 13 (a) y (b) se puede ver las subestructuras generadas
por las reglas que se indican.

El algoritmo KBANN traduce una colecciéon de reglas en una red neuro-
nal tomando cada regla de forma individual y transformandola en una subred
que reproduzca de manera precisa el comportamiento de dicha regla. Todas las
subredes que se hayan ido construyendo se ensamblan en una red neuronal cu-
yo comportamiento ha de ser el de la regla completa. Una vez obtenida la red
completa (figura 13(c)), se completa con aquellas conexiones que no se incluyen
de forma explicita a través de las reglas, con un valor de peso aleatorio. A partir
de aqui, y por medio del algoritmo de retropropagacién del error, se ajusta el
sistema, confiando en que el resultado final sea una refinacién del original.

Una vez entrenado el sistema, se puede emprender el camino inverso: exami-
nando los pesos de las interconexiones entre los distintos elementos de proceso,
construir reglas que justifiquen el comportamiento de la red.

Esta operacién presupone que durante el funcionamiento de la red neuronal
las salidas de todos los elementos de proceso (incluidos los de las capas ocultas)
van a ser binarias (cercana a 0 6 a 1). Cuando un elemento de proceso tiene
una activacion igual a uno indica que la premisa que representa es verdadera,
y cuando estd a 0 se supone que la correspondiente premisa es falsa. En conse-
cuencia, para la extracciéon de reglas solo se necesita examinar los valores de los
pesos asociados con el elemento de proceso.

Un ejemplo: extraccion de reglas en prediccion de series econdmicas Uno de los
tipos de redes neuronales artificiales mas utilizados es el perceptrén multicapa, al
que se le han asignado tareas de reconocimiento de patrones en series temporales
obteniéndose resultados aceptables en ellas. Sin embargo, la forma de trabajar
de estas redes obliga a presentar como entrada una ventana temporal sobre los
datos, es decir, la red no guarda internamente ninguna nocién semejante a la
de “estado”, pasando a ser responsabilidad del disenador el presentar la historia
adecuadamente ordenada al sistema de prondstico.

Las redes neuronales recurrentes incluyen de forma natural la nocién de es-
tado gracias a los diferentes lazos de realimentacién que se establecen en su
diseno. Una consecuencia de esto es que parecen més adecuadas para tratar con
problemas relacionados con la deteccién de patrones en las series temporales.

El método propuesto en [GLT97,LYC97] consiste en primeramente conver-
tir la serie de valores de entrada en una secuencia de simbolos de un alfabeto
discreto, y alimentar una red recurrente con estos simbolos adecuadamente co-
dificados, siendo ésta la encargada de producir el pronéstico requerido. Este
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Figural3. Ejemplos de codificacién para dos reglas en las redes KBANN.



esquema aprovecha la habilidad de las redes neuronales recurrentes en la extrac-
cién del conocimiento simbélico. El uso de la red recurrente es significativo en
dos aspectos: primero el modelo ataca el problema de la relacién temporal entre
los datos que forman la serie manteniendo un estado interno, y segundo, es po-
sible la extraccién de reglas generales de la red una vez entrenada, posibilitando
al usuario humano la interpretaciéon razonada de los resultados obtenidos. Las
reglas asi obtenidas pueden dar origen a un autémata finito determinista que
refleje el funcionamiento del sistema.

El problema a resolver en este ejemplo es efectuar un pronodstico sobre la
razén de cambio entre monedas de distintos paises. El sistema de pronéstico
utilizado se muestra en la figura 14, donde aparece un diagrama que puede
considerarse dividido en dos grandes partes: los dos primeros médulos encargados
del preprocesamiento y adaptacion de los datos de partida, y los dos dltimos que
procesan la informacién y generan el pronostico final.

Los datos de partida son la serie formada por la relacién de cambio entre
monedas al cierre de las sesiones a lo largo de varios dias para una moneda
en particular: y(k),k = 1,2,...N. La primera operaciéon que se lleva a cabo
es la diferenciacion de la serie §(k) = y(k) — y(k — 1): no se van a predecir
los cambios absolutos, sino su variacion de un dia para otro. Para facilitar su
manipulacién reduciendo su rango de variacién, se utiliza una escala de tipo
logaritmica: z(k) = signo(d(k))(log(|6(k)| + 1)).

Sobre la serie transformada z(k),k = 1,..., N — 1 se considera una ventana
de d datos que se va desplazando a lo largo del tiempo. En definitiva se tiene un
conjunto de vectores X(k, d), donde el ancho de la ventana (historia a considerar
en cada entrada al sistema de prondstico) sélo fue considerado con dos valores:
106 2.

El moédulo encargado de realizar la cuantificacion, es decir, transformar la
serie X (k, d) en una secuencia de simbolos discretos, es un mapa autoorganizado
de Kohonen, que ofrecerd como informacién de salida las coordenadas del nodo
con la méxima activacion para cada vector de entrada que se le presente: S(k) =
9(X(k,d)).

Una red recurrente tipo Elman toma la salida del médulo autoorganizado, se
entrena para realizar la inferencia gramatical oportuna y obtener la prediccién
buscada.

y (k) 3(k) x(k) S(k)
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>
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Figural4. Diagrama de bloques del procedimiento seguido en [GLT97].

Entender la forma de funcionamiento de una red neuronal artificial se puede
intentar mediante la extraccién de reglas. La terna que define un proceso dis-



creto de Markov {(estado; entrada — siguiente estado)} puede dar origen a
un autémata de estados finito, cuyo funcionamiento ya es determinista, y por lo
tanto proporcionaria las reglas buscadas. En el problema que se ha planteado,
esto puede ser realizado mediante el agrupamiento de los valores de activacién
de los elementos de proceso de la capa de estado que almacenan el estado del
sistema, y a partir de los estados (clases) detectados, un simple algoritmo puede
asignar probabilidades de transicién entre los distintos estados descubiertos. De
forma més detallada, la activacion de cada uno de los N elementos de proceso
de la capa de estado es dividido en ¢ intervalos de igual tamaifio, produciéndose
una particiéon del espacio de estados en ¢ zonas o estados. Comenzando por el
estado inicial, se considera que los simbolos de entrada siguen el orden. Si un
simbolo de entrada causa una transicién de estado, entonces se crea un estado
del correspondiente autémata finito determinista, que lleva del estado de partida
al nuevo a través de la transicion descrita y con el simbolo de entrada correspon-
diente. Abordar el problema directamente puede ser intratable ya que el nimero
de estados posibles es exponencial ¢V, y por eso se realiza un agrupamiento,
reduciendo la dimensionalidad del problema.

7 Algunos Ejemplos

7.1 El sistema hibrido BP-SOM

El sistema BP-SOM [WBH96,WHBP97] es un caso especial entre los sistemas
hibridos, en el que coexisten varios subsistemas (un perceptrén multicapa y uno
o més mapas autoorganizados de Kohonen) solo durante la etapa de aprendizaje,
mientras que una vez ajustado el sistema completo, se prescinde de los mapas
autoorganizados, siendo el perceptréon multicapa el que procesa la informacion
de entrada y ofrece la salida del sistema.

Las redes neuronales tipo perceptrén multicapa entrenadas con el algoritmo
de retropropagacion del error son uno de los paradigmas conexionistas mas utili-
zados por su potencia y flexibilidad en la resolucién de problemas genéricos. Sin
embargo, este tipo de redes neuronales artificiales posee un problema inherente:
la escasa generalizacion cuando se enfrentan a tareas para las que se usa un
conjunto de datos para entrenamiento con ciertas caracteristicas que lo hacen
poco adecuado para este proposito. Asi, el fenémeno del sobreentrenamien-
to consiste en la incapacidad de proporcionar respuestas correctas a entradas
desconocidas atn habiendo aprendido perfectamente a producir las respuestas
correctas con los ejemplos de entrenamiento. Muchas veces este efecto es debido
a causas tales como la dispersion de los datos utilizados en el entrenamiento, o
la existencia de una no linealidad muy elevada en la tarea propuesta.

El método propuesto en el modelo BP-SOM consiste en la definicién de un
nuevo algoritmo de aprendizaje que tiene como objetivo guiar el aprendizaje de
una red perceptrén multicapa, de tal manera que las activaciones de los ele-
mentos de proceso de la capa oculta producidas por entradas de la misma clase
sean lo mas parecidas entre si. Para conseguir esto se combina la red perceptrén



multicapa con un mapa autoorganizado de Kohonen asignado a cada una de
las capas ocultas. Durante el entrenamiento de los pesos de cada capa oculta,
también es entrenado el correspondiente mapa autoorganizado, tomando como
entrada de éste ultimo las activaciones de los elementos de proceso de la ca-
pa oculta asociada. El error calculado con el algoritmo de retropropagacién es
completado anadiéndole informacién sobre el mapa adjunto, y a partir de él se
actualizan los pesos. El efecto buscado es que los patrones de activacion de las
capas ocultas generados por entradas de la misma clase sean similares entre si.

Salidas del MLP

Mapa Autoorganizado

Cada el 1to (i,j) lleva iado:

— vector de pesos w,

— etiqueta que identifica la clase asociada
— contadores {c,...., ¢} (uno por clase)

— factor de confianza r.

Entradas

Figuralb. Sistema hibrido BP-SOM

En la figura 15 se puede observar de forma esquemética un sistema BP-SOM
con una Unica capa oculta. Alli se detalla la informacién asociada a cada uno
de los elementos o nodos del mapa de Kohonen: el vector de pesos que lleva
asociado, la etiqueta asignada, una serie de contadores (uno por cada clase con
la que se esté trabajando), y un coeficiente de confianza o certeza.

Cada vez que se presenta un vector de activaciones de la correspondiente
capa oculta al mapa, segin el algoritmo de aprendizaje de Kohonen, se busca
el nodo del mapa que tiene el vector de pesos w; ; méas parecido en el sentido
de distancia euclidea, y se ajusta a él y a los nodos que lo rodean para que se
parezcan més (ver el apéndice B). Cuando ya se ha presentado todos los datos de
entrenamiento, se podria etiquetar el mapa simplemente contando el namero de
veces que se activa cada nodo con las entradas de las distintas clases. Cada uno
de los contadores asociados a cada nodo almacena el nimero de veces que se ha
activado dicho nodo con cada entrada de la correspondiente clase. La etiqueta
asociada seré la de aquella clase cuyo contador tiene el valor mas alto. El dltimo
parametro, el factor de confianza, mide la certeza que se tiene sobre el valor de
la etiqueta que se le ha asociado. Puede darse la existencia de nodos que no se
han activado nunca, y por lo tanto no tienen etiqueta asociada.



Siguiendo con el ejemplo de la figura en el que sélo hay una capa oculta,
el proceso de calculo de la senal error asociada a cada capa oculta se puede
describir como sigue:

1. Se presenta al perceptrén multicapa el vector de entradas y se generan las
activaciones de la capa oculta y la salida.

2. El vector de activaciones de la capa oculta es utilizado como entradas al

mapa autoorganizado asociado.
De entre todos los nodos del mapa que han sido etiquetados con la clase a la
que pertenece la entrada actual al sistema, se escoge aquel que posee la menor
distancia euclidea entre su vector de pesos w; ; y el vector de activaciones de
la capa oculta. Este elemento de proceso escogido puede que no sea el que
tenga el vector de pesos més parecido al de activaciones si se considera todo
el mapa (en términos de distancia euclidea).

3. Se calcula el error en la capa de salida del perceptrén multicapa y por medio
del algoritmo de retropropagacién del error se determina la sefial de error en
la capa oculta. Sea VBp_cpror €ste valor.

4. El mapa autoorganizado proporciona una senal de error adicional Vsonr—error,
consistente en la diferencia entre el valor del vector de activaciones de la ca-
pa oculta y el vector de pesos del nodo ganador del mapa asociado con la
misma clase que el dato de entrada. Es posible que no existan nodos con la
etiqueta de la clase a la que pertenece la entrada actual del sistema; en este
caso la nueva senal de error Vsoar—error €8 Cero.

De acuerdo con esto, la senal de error asociada a la capa oculta vendra dada
por:

((1 - a) X VBPferror) + (7' X a X VSOMferror) Sir>t
VBP—error Sir <t
(21)

VBP—soM—error =

donde se han incluido tres parametros:

— « que controla la influencia del elemento SOM sobre el aprendizaje. Cuando
a = 0 el algoritmo se reduce al de retropropagacién del error, desapareciendo
el término asociado al mapa autoorganizado.

— r es el factor de confianza que se tiene sobre el elemento ganador en el
mapa. Una certeza elevada sobre el elemento ganador hace que la sefial de
error generada por el mapa tenga mas peso sobre la sefal de error total.

— t es un umbral de confianza, por debajo del cual no se tiene en cuenta el
efecto de la senal de error generada por el mapa en el error total.

Una vez obtenido el valor de la sefial error, es posible adaptar los pesos de
las conexiones entre las distintas capas del perceptrén multicapa. Cuando se dé
por finalizado el proceso de aprendizaje, simplemente se eliminan los correspon-
dientes mapas autoorganizados, puesto que la informacién que proporciona a su
salida es redundante con la que se obtiene en el perceptrén multicapa.



Dado que con este sistema se ha buscado una representacién de los vectores de
entrada en las correspondientes capas ocultas en la que se mantenga un criterio
de proximidad (vectores de la misma clase han de tener representaciones internas
en las capas ocultas similares), podria intentarse extraer reglas explicitas a partir
de la simple inspeccién de los vectores de entrada que activan cada uno de los
nodos del mapa de Kohonen. En [WBH96]| se presenta el caso particular de una
tarea de clasificacién en la que los vectores de entrada se componen de una serie
de atributos discretos.

Un dltimo rasgo a destacar del sistema BP-SOM es que puede ayudar a
ajustar el tamafio del perceptron multicapa [WHBP97]. Sup6ngase que el tamafio
de partida (nimero de elementos de proceso en la capa oculta) es demasiado
grande, cabria la posibilidad de reducir su tamafio sin que se vea afectada la
calidad de los resultados.

Considérese un elemento de proceso particular en la capa oculta en una red
tipo perceptrén multicapa; si se observa que sobre el conjunto de ejemplos de
entrenamiento su activacién se mantiene a un nivel aproximadamente constante
para cualquier ejemplo de entrenamiento que se presente a la red (o lo que es lo
mismo, la desviacion estandar de su activacion es baja) indicaria que en prome-
dio ese elemento de proceso aportaria una entrada a los elementos de proceso
a los que envia su senial que pricticamente se mantiene constante para todos
los ejemplos de entrenamiento, y por lo tanto, podria asimilarse a una entra-
da constante con efecto similar a la entrada de polarizaciéon existente en todos
los elementos de proceso estandar en las redes tipo perceptrén. En consecuen-
cia, dicho elemento de proceso bajo estudio podria ser eliminado de la red, eso
si, haciéndose imprescindible una nueva etapa de entrenamiento para la nueva
estructura de la red.

Este efecto de baja desviacion estandar en la activacion de los elementos de
proceso de las capas ocultas se puede observar sélo si durante el entrenamiento
se fuerza a que entradas de la misma clase tengan representaciones en las capas
ocultas también semejantes.

7.2 Procesamiento automatico del habla

En [SL94] se propone un sistema hibrido perceptrén multicapa y mapa autoor-
ganizado para el reconocimiento automético del habla. Las caracteristicas del
problema son: reconocimiento de palabras aisladas, con un vocabulario restrin-
gido e independencia del hablante. Como entrada al sistema se utilizaron 8 es-
pectrogramas de 16 bandas de la senal emitidas por los locutores.

La salida del perceptrén multicapa consta de diez elementos de proceso, uno
por cada digito que ha de reconocer, y se entrena para que genere un valor
maximo en el elemento de proceso asociado con la etiqueta correcta. Si se quiere
dar una interpretacién probabilistica a estas salidas, se pueden pasar por una
funcién softmaz; el digito pronunciado por el hablante seria el asociado a la
salida de mayor valor de activacién, o lo que es lo mismo, la que ofrece mas
probabilidad de reconocer la entrada como la del digito asociado.



Sin embargo, cuando el sistema es probado con datos nuevos, es posible que
haya varias salidas con activaciones semejantes, o lo que es lo mismo, con pro-
babilidades parecidas, siendo imposible ofrecer una identificacién del digito sin
ambigiiedades. En estos casos entra en funcionamiento el mapa autoorganizado.

La idea subyacente en este modelo es que en la capa oculta del perceptrén
multicapa se encuentra una representacion simplificada (suponiendo que el ni-
mero de elementos de proceso en la capa oculta es menor que en la capa de
entrada) de la informacién de entrada al sistema, y que dicha representacion es
maés eficiente para realizar con ella las tareas de reconocimiento.

Asi, el modulo autoorganizado recibe como entrada las activaciones de los
elementos de proceso de la capa oculta, y es entrenado para etiquetar los casos
dudosos a partir de las activaciones de la capa oculta. Como es natural, sélo
se emplea cuando el perceptrén multicapa es incapaz de ofrecer una respuesta
clara.

Salidas del MLP
0,0,0,0,0, 0 0 0,0 O,

Salida SOM

NNINININI NS VA LA
NNl 2
X ‘//,--.

A%

Entradas (espectros de potencia)

Figural6. Sistema hibrido perceptrén multicapa - mapa autoorganizado para el reco-
nocimiento automatico del habla

Dos problemas afines dentro de este mismo area de investigaciéon son:

— Verificacion del Hablante: consiste en verificar cuando una voz descono-
cida encaja con el patréon de voz almacenado de la persona que dice ser.

— Identificaciéon del Hablante: consiste en identificar o clasificar una voz
desconocida de entre un conjunto de voces conocidas.

Muchas de las aproximaciones que se han hecho a estos problemas se basan
en la utilizacion de redes sin realimentacion (“feed-forward”), y por lo tanto toda
la dindmica de la informacién contenida en la senal hablada se pierde. Para
evitar este efecto indeseable, muchas veces esta informacién que es funcién del



tiempo es extraida por algoritmos como la diferenciacién a lo largo del tiempo,
o por un analisis regresivo, todo ello fuera de linea y anadida como entrada al
sistema, y asi el clasificador utiliza la combinacién obtenida como si fuera un
patrén estatico. Sin embargo, la dependencia a una escala de tiempo mas grande
no es recogida por estos métodos.

El uso de redes recurrentes ofrece un medio para incorporar esta informacién
temporal que se quedaba perdida o enmascarada con otros métodos, a la vez que
conservan la capacidad como herramientas de clasificaciéon propia de las redes
neuronales. De este modo, la extraccion de estas caracteristicas temporales ya no
es necesario realizarla en la etapa de preprocesamiento, ya que ahora es llevada
a cabo de forma natural por la propia red recurrente.

En concreto, en [Mak95] se usé una aproximacién muy sencilla al problema
de la identificacién del hablante consistente en la creacion de un médulo experto
en la identificacién de senales producidas por un hablante especifico. Asi, por
ejemplo, cuando el sistema consiste en la identificacién de uno entre N posibles
hablantes, se tendran N moddulos, cada uno de ellos encargado de identificar
la senal de uno solo de los N hablantes. Un mecanismo de toma de decisiones
determina cuél es la identidad del hablante cuya senal se encuentra en la entrada
del sistema (figura 17(a)).

Estos modulos de identificacion se construyeron con redes neuronales RTRL
(“Real Time Recurrent Learning”), cuya arquitectura genérica se muestra en la
figura 17(b). Como alli se puede ver, consiste en una red con una capa de entrada
y una capa de elementos de proceso totalmente interconectados entre si. Cada
salida yg(t + 1) vendra determinada (a través de la funcién de activacion f)
por la suma ponderada de las entradas (z;(t) y de las salidas generadas por los
elementos de proceso de la capa y;(t). El mecanismo de aprendizaje propuesto
consiste en aplicar el algoritmo del gradiente decreciente.

Gracias al empleo de este mecanismo de modularizacién se evita la interfe-
rencia en el proceso de aprendizaje a la hora de distinguir entre la sefial de los
distintos hablantes que utilizan el sistema.

7.3 Diagnéstico de enfermedades

Un ejemplo de diagnéstico utilizando un sistema modular constituido por varias
de redes neuronales en cascada se puede encontrar en [SHARALT99]. El autor
propone con este sistema clasificar los defectos incipientes en el campo visual
causados por diversas enfermedades.

Los datos utilizados estan formados por los defectos de sensibilidad (medidos
en decibelios) medidos en 59 puntos del campo visual del ojo humano, asi como
su desviacién media (media de los defectos de sensibilidad presentes en cada
punto) y la varianza de la pérdida (indica la variacion de la sensibilidad en toda
la extension del campo visual).

En un primer intento de efectuar el diagnéstico partiendo de las medidas del
campo visual se utilizé un tnico mapa autoorganizado, que una vez entrenado
fue etiquetado de tres maneras diferentes:



Identidad del hablante
4

Decisién
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(a) Sistema modular de identificacién
del hablante usado en [Mak95]

(b) Arquitectura de una red RTRL.

Figural7. Identificacion del hablante.




— Clasificacién en dos categorias: glaucoma y no glaucoma.

— Clasificacién en tres categorias: normal, glaucoma y otras patologias.

— Clasificacién en cinco categorias: normal, glaucoma, diabetes, cataratas y
HTA (Retinopatia Hipertensiva).

Para evaluar la bondad de las clasificaciones se utilizaron dos parametros: la
sensibilidad y la especificidad. La sensibilidad indica la proporcién de individuos
de una determinada categoria detectados como tales, y la especificidad indica la
proporcién de individuos que no pertenecen a esa categoria y que no han sido
clasificados dentro de ella.

Los resultados obtenidos en este primer intento usando un tinico mapa mos-
traron que, cuando se utilizan cinco categorias los valores de sensibilidad y espe-
cificidad para las categorias de diabetes, cataratas y HTA eran muy bajos como
para considerarse fiables.

Para resolver este problema se desarrollé un algoritmo jerdrquico de tres
etapas con mapas autoorganizados entrenados de forma independiente. En la
figura 18 se puede ver un esquema del procedimiento. El vector de entradas es
presentado al primer mapa responsable de la etapa 1, que lo clasifica en normal o
patolégico. Si el vector es considerado como patoldgico por este primer médulo,
es pasado al segundo mapa, que discrimina entre los que pertenecen a la categoria
de glaucomatoso o no. Si segun el moédulo de la etapa 2 el vector de datos es no
glaucomatoso, este vector es enviado a la etapa 3 que lo clasifica entre cataratas,
HTA y diabetes.

La evaluacion de los resultados de este nuevo algoritmo jerarquico indican
una gran mejoria respecto al uso de un tnico mapa, encontrandose un aumento
de la sensibilidad desde aproximadamente 20% en las categorias de diabetes,
cataratas y HTA, a cerca del 80% en las categorias de cataratas y HTA.

ETAPA 1 Normal

ETAPA 2 Glaucoma

Patolégico

F——Diabetes

ETAPA 3 ————*Cataratas

t
No glaucomatoso HTA

Figural8. Tres mapas autoorganizados en cascada para el diagnostico del glaucoma.

Otra referencia de uso de sistemas jerdrquicos de redes neuronales artificiales
aplicados al diagnostico puede encontrarse en [BSCH94|, donde una jerarquia de



redes neuronales tipo perceptrén multicapa trabajan en cascada para clasificar
células en distintas categorias que abarcan desde las no enfermas a las malignas.
El objetivo final es evitar en lo posible la aparicién de falsos negativos, es decir,
que células malignas sean clasificadas como células no enfermas. Ademas de
este método de clasificacién mediante una cascada de clasificadores que filtran
los resultados que se van obteniendo, se propone la utilizacién de una red tipo
ART?2 para discriminar de entre las 57 caracteristicas morfologicas utilizadas
como informaciones de entrada al sistema cuéles son aquellas que més influyen
en el diagnéstico.

8 Resumen

Los sistemas modulares aplican la conocida tactica de “divide y venceras”, que
implica un cierto nivel de cooperaciéon. Este ultimo aspecto, el de cooperacion,
ya fue utilizado por Laplace en el siglo XIX al combinar los resultados de varios
predictores.

El uso de técnicas de aprendizaje y funcionamiento hibridas puede ayudar a
minimizar ciertos efectos no deseables inherentes a algunas técnicas de resolucion
de problemas. Este es el caso del sobreentrenamiento y las redes neuronales tipo
perceptréon multicapa entrenadas con retropropagacion del error.

Gracias a la a combinacién de distintos paradigmas de aprendizaje se abren
nuevos caminos a la investigacion y a la resoluciéon de problemas que hasta el
momento se habian considerado dificiles.

Cuando la estructura de los médulos con la que se estd trabajando es lo
suficientemente regular, como en el caso de los arboles constituidos por expertos
todos del mismo tipo, se pueden disenar estrategias de aprendizaje aplicables
de manera sisteméatica, como los algoritmos estocésticos o el de maximizacién
del valor esperado. En casos méas heterogéneos, el diseno del procedimiento de
ajuste de los parametros debe hacerse de manera especifica para cada situacién.

Un punto a considerar es que siempre que se disponga de informacién aprio-
ristica acerca de la descomposicién de la tarea en subtareas mas elementales,
deberia utilizarse, gracias a lo cual se podria alcanzar configuraciones de siste-
mas mas eficientes.

El ajuste de sistemas modulares (ndmero, relacién y tipo de los modulos)
es una tarea compleja, donde pueden aplicarse técnicas tan elementales como el
simple ensayo y error, o algo més sisteméticas como el Método de Monte Carlo
o los Algoritmos Genéticos.

Por dltimo, senalar que la extraccién de reglas es un objetivo muy intere-
sante pero poco factible. En la actualidad existen métodos para la extraccién
de reglas de un sistema ya ajustado, pero resultan ser unas técnicas muy poco
generalizables, ya que dependen fuertemente de la naturaleza del problema bajo
estudio y del o de los sistemas aplicados.



A Algoritmo de Retropropagacién del Error

El algoritmo de aprendizaje de retropropagacién del error (también conocido
como la regla delta generalizada) es una aplicaciéon del bien conocido método del
gradiente decreciente. Esta regla de aprendizaje se debe a Werbos (1974),
Rumelhart (1985) y Parker (1989) entre otros autores.

Debido a ciertas consideraciones probabilisticas y, ante todo, a su facilidad
de célculo, se establece como funcién objetivo a minimizar el error cuadréatico:

E(t) =5 > (i (1) — vi(t))? (22)

i€Capa de Salida
donde:

— yi(t) es la salida del elemento de proceso 4 en el instante .
— yi(t) es la salida deseada para el elemento de proceso i en el instante ¢.

De acuerdo con esta regla de aprendizaje, el peso w;; que conecta el elemento
de proceso j con el i se ajusta por

Aw;j(t) = adi(t)y;(t) (23)
donde:

— « es el denominado coeficiente de aprendizaje .
— §;(t) es la senal de error del elemento de proceso i en el instante t.

Si el elemento de proceso ¢ es de la capa de salida, se tiene que
di(t) = (yi(t) — yi (1)) 5 (1) (24)

donde ¢}(t) es la derivada de la funcién de activacién o transferencia en el ins-
tante t para el elemento de proceso 1.

Si el elemento de proceso ¢ no se encuentra en la capa de salida, sino que esté
en las interiores, la sefial de error tiene el siguiente valor:

N
8i(t) = ¢i(t) Y on(t)wns (25)
h=1
donde N es el nimero de elementos de proceso en la capa destino.

En la practica para acelerar la convergencia se suele introducir un término
momento:

Aw;;(t) = adi(t)y; (t) + mAw;;(t — 1) (26)
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(b) Retropropagacion del error.

Figural9. Representacion del flujo de informacion en las dos fases del algoritmo de
retropropagacion del error. En la primera fase durante la generacion de la salida de la
red la informacion fluye hacia adelante, desde las capas de entrada y ocultas hacia la
de salida. En la segunda fase, la de retropropagacion del error, la informacion (la sefial
de error) fluye en sentido inverso, desde la capa de salida hacia las capas interiores.



donde m es el término momento (momentum). Si se expande el término Aw;;(¢)
en funcién de todos los valores anteriores, se tiene:

Awij (t) 20451' (t)yj (t) + mAwij (t — 1)
=ad;(t)y; (t) + mad;(t — 1)y, (t — 1) + m?* Aw;; (t — 2)

(27)
=a i m!é;(t —1)

=0

Esta dltima ecuacién representa una serie temporal que converge sélo si el pa-
rametro m cumple que 0 < |m| < 1.

Una variacién muy interesante del algoritmo de retropropagaciéon del error
es el que incluye un término de regularizacién, cuya misién es introducir la
condicién adicional de minimizar los valores absolutos de los pesos. El anadido
de este término conduce a la variante conocida como “Weight Decay”, con el que
se logra minimizar el efecto del sobreentrenamiento. .

En este caso, la expresion para la funcién de error queda:

B=5 X wo-der+r Y W] @)

i€cCapa de Salida Todos los pesos

Donde v es la constante de regularizacién. De este modo, la expresiéon para la
actualizacion de los pesos queda asi:

Aw,-j (t) = aéi(t)yj (t) + mAw,-j (t - 1) + Yw;; (t) (29)

B Algoritmo de Aprendizaje para SOM

En los mapas autoorganizados de Kohonen [Koh89,KKL92] el mapa “aprende”
una correspondencia topolégica continua f : B C R* — C' C R™ por medio
de ejemplos © € B 6 y € C, donde B es un subconjunto rectangular y C' un
subconjunto acotado sobre el cual se define una densidad de probabilidad P(y).

Cada elemento de proceso i o nodo que forma el mapa estd definido en el
instante ¢ por un conjunto de pesos w;(t). El algoritmo de aprendizaje o ajuste
de los pesos es como sigue:

Para cada entrada x;(t) en el instante ¢

1. determinar el elemento de proceso ganador, en el sentido de minima distan-
cia:

g = min(d(wi(?), z;(t))) (30)



2. adaptar los pesos del elemento de proceso ganador y sus vecinos de acuerdo
con la férmula:

w;(t+1) =w;(t) + h(i,g,t)(x(t) — w(t)) VieS (31)

donde h(i, g, t) depende de la posicion del elemento de proceso j cuyos pesos
se van a actualizar, del elemento de proceso ganador g y del tiempo ¢, tal
que normalmente el valor de h() decrece con el tiempo.

-10 -5 0 5 10

Figura20. La funcién “Sombrero Mejicano” para la interaccion lateral en un mapa

autoorganizado.

Debido a este algoritmo de aprendizaje, las sefiales de entrada que estén cer-
canas se haran corresponder a elementos de proceso que también estan cercanos,
permitiéndose asi conservar la topologia.

La forma de la funcién h es como la mostrada en la figura 20, que proporcio-
na un ajuste positivo (refuerzo) en las proximidades del nodo ganador, que va
decreciendo hasta volverse negativo (inhibidor) segin se va alejando, para volver
a crecer hasta hacerse cero en los nodos mas lejanos.

C Red TDNN

Una nueva posibilidad es incluir elementos de retardo explicito en la red, tal y
como ocurre en las redes Time-Delay Neural Networks (TDNIN) [LWH89].
Estos elementos de retardo hacen las veces de memoria, y el efecto es parecido
al de generar una ventana sobre los datos, pero ahora esa ventana se puede
extender no sélo a las entradas, sino también a las salidas de las capas ocultas,
lo cual proporciona una nocién mas cercana al estado de la red neuronal como
un reflejo de lo ocurrido en instantes anteriores.
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Figura21l. Esquema de una red TDNN.

En la figura 21 se ve la estructura de una red TDNN en la que hay seis
entradas. Cada entrada a la red se supone asociada a un rasgo que caracteri-
za a la serie temporal que quiere procesarse. El retardo permite almacenar los
valores antiguos de activaciones y conexiones de los correspondientes elementos
de proceso. Este efecto se logra copiando los valores de activacién y pesos de
las conexiones con la siguiente capa justo antes de actualizar sus valores en el
proceso de aprendizaje.

Los campos receptivos estén formados por elementos de proceso que se en-
cuentran totalmente conectados con un subconjunto de las entradas (rasgos) y
sus retardos. Los campos de receptores quedan definidos por una anchura y una
longitud de retardo.

Durante el entrenamiento se calculan los valores de los pesos de las conexio-
nes individuales para cada campo receptivo. Los valores que adoptaran dichas
conexiones seran la media de las actualizaciones individuales, tratandose en con-
secuencia todos los campos de recepcién como uno tnico.
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