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INTRODUCCION

En otros capitulos de este mismo libro se pone de manifiesto como las redes
neuronales existen como una alternativa en el procesado de la informacién. Si bien
éstas tienen sus ventdjas sobre métodos mds convencionales, existen ciertas
dificultades a la hora de escoger la red apropiada.

Uno de los actuales problemas en la utilizacion de las redes neuronales es
escoger que tipo de red, asi como que estructura utilizar para un cierto problema.
Existen ciertos resultados tedricos [Cybenko, 1989; Lapedes, 1988] que demuestran
las limitaciones y la versatilidad de las redes neuronales artificiales (RNA) pero estos
resultados sélo muestran limites superiores e inferiores en el nimero de neuronas
necesarias para casos muy especificos y dificiles de interpretar para casos practicos,
lo que hace que en la prictica se tenga que adivinar la estructura adecuada mediante
prueba y error.

Una alternativa es utilizar algoritmos que afaden o bien que eliminan
neuronas a medida que se desarrolla el aprendizaje, como método para resolver el
problema. Estas son las Hamadas redes neuronales incrementales y decrementales,
respectivamente, y en conjunto se las denomina «evolutivas», ya que su estructura no
es fija. En este capftulo se centrard la discusion sobre las redes evolutivas de tipo
incremental Ginicamente.

Las RNA incrementales pueden tener ciertas ventajas adicionales sobre las no
evolutivas. Primero, al afladir demasiadas neuronas a una red se puede dar lugar al
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sobre entrenamiento (overfitting) y por tanto, una pobre generalizacidn, cosa que se
puede evitar ficilmente en las redes evolutivas utilizando un criterio adecuado en la
seleccion de nuevas neuronas. Segundo, el tiempo necesario para que la red converja
suele ser mucho menor en sistemas incrementales, ya que la agregacion de neuronas
al sistema normalmente implica una reduccién en la complejidad del problema a
resolver. Tercero, la adicion de nuevos datos al conjunto de entrenamiento implica
en muchos casos tener que volver a entrenar la red neuronal. Esto se puede evitar
en algunas redes evolutivas afiadiendo neuronas adicionales encargadas de procesar
estos nuevos datos.

Una de las aplicaciones mds usuales de las RNA incrementales es en sistemas
de clasificacion, cuyas bases tedricas residen en la teorfa cldsica de la decision. Estos
sistemas tienen muchas aplicaciones incluyendo el reconocimiento de imdgenes
(escritura, objetos, etc.), reconocimiento de sonido y voz, codificacion, sistemas
expertos, y memorias asociativas. En las siguientes secciones se estudiaran primero
las bases tedricas utilizadas y se tratard de identificar los diferentes tipos de RNA
incrementales dando ejemplos concretos para cada tipo de red. En las secciones
sucesivas se detallardn las diferentes variedades de éstas.

2. BASES TEORICAS

Un sistema clasificador cualquiera, sea basado en una red neuronal o en algin
otro método, forma parte de un proceso mas general que es el de reconocimiento
de patrones, tal y como se muestra en la figura 1. Se trata de reconocer un objeto del
cual se obtienen varias caracteristicas mediante transductores especializados, que se
encargan de traducir la cantidad existente de una caracteristica particular en una sefial
eléctrica. El pre-procesado puede ser un filtro o una transformacion aplicada sobre
las caracteristicas extraidas, lo que convierte la sefial obtenida a un formato mis
apropiado para el clasificador. Finalmente, el clasificador se encarga de indicar a qué
clase el patron (que es el conjunto de caracteristicas medidas) pertenece.

Transductor 1

Transductor 2 Preprocesado Clasificador f———

Transductor n

Figura 1. Proceso general de reconocimiento de patrones.
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El clasificador 6ptimo se puede construir partiendo de la teoria estadistica
Bayesiana. Supongamos que se posee un conjunto de patrones (el conjunto de
entrenamiento) para los cuales se conoce su pertenencia a las diferentes clases.
Representemos con X' el i-€simo patrén. Supongamos también que se conoce la
densidad de probabilidad, o sea, la probabilidad de que una observacion de la clase
w, tome un valor cualquiera X, p(X I'w). Entonces se puede calcular la probabilidad
a posteriori P(w; 1X), que indica la probabilidad de que la clase w, ocurra dado un
patron X. La regla de Bayes indica que se ha de calcular como:

Dy 3 = 2RO

s M
2. p(XIw DP(w )

=1

donde n es el nimero de clases y P(w)) es la probabilidad a priori para la clase w,,
o sea, la probabilidad de que escogiendo un patron al azar, éste pertenezca a la clase
W

i

Es entonces 16gico escoger siempre la clase con la mayor probabilidad a
posteriori. Para un sistema con dos clases:

escoger w, si Plw, 1 X) > Plw, | X) 6]

w, si P(w, | X) > P(w, | X)

Este, de hecho, es el criterio que nos da el minimo error, cualquier otro
criterio s6lo dard un error mayor. Tomando como ejemplo las densidades de
probabilidad de la figura 2 y calculando las probabilidades a posteriori con
Plw)=2/3y plw,)=1/3, se obtiene la representacion de la figura 3. De aqui se puede
apreciar que el clasificador de Bayes crea una frontera de decision justo en el
punto P(w, 1X)=P(w, 1X). Se dice que la expresion (2) es el discriminante, ya
que en funcidn de esta desigualdad el clasificador determina si el patrén es de
clase 1 6 2. Cabe decir que el discriminante no es Gnico, ya que existen miltiples
formas de definir el punto P(w, 1X)=P(w, 1X), considérese por ejemplo el discrimi-
nante:

asignar X a w; si p(X [w)P(w) > p(X [w)P(w), Vi#i 3
Por tanto, una forma de aproximar el clasificador de Bayes es encontrar un

discriminante que separe las dos clases, minimizando el ndmero de patrones mal
clasificados.
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densidad
de prob,
pixiw1)

pixiw2)

Figura 2. Ejemplo de densidad
de probabilidad para 2 clases.

frontera
1.0 de declsién

0.8 plwilx)
0.9

0.4
0.2 p{w2lix}

0.0

estado x

Figura 3. Cilculo de las proba-
bilidades a posteriori a partir de
la figura 2.

oy 1888 1 clase 2

Los diferentes tipos de clasificadores
neuronales fueron identificados por primera
vez en [Castillo, 1992], basindose en las
técnicas que éstas emplean para asociar un
patrén a una determinada clase. Si la cons-
truccién de la red neuronal se basa en Ja
determinacion de un(os) discriminante(s) se
le llama clasificador de separacién lineal a
tramos! (Piecewise linear separation, PLS). En
este tipo de redes, representado en la figura
4, se trata de obtener un discriminante me-
diante la utilizacién de secciones de varias
funciones lineales hasta conseguir separar
los patrones de clases diferentes.

Figura 4. Clasificador que estima la frontera
de decision.

i Esto es debido a que normalmente son funciones de primer orden.
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Un segundo método consiste en la
creacion de regiones en el espacio de entrada
que vienen asociadas a las diferentes clases
existentes, evitando la definicién de un discri-
minante. Cualquier patrén que caiga en una
region asociada a la clase w, serd asociada a
dicha clase. La idea detrds de este segundo
método es cubrir todo el espacio en la cual
una clase es predominante con zonas etique-
tadas, asociando las zonas a las diferentes Figura 5. Clasificador que estima regiones
clases. A este segundo tipo de red neuronal se de decision.
le llama de regidn de influencia (Region of
Influence, ROI, figura 5).

En ambos métodos se evita calcular la densidad de probabilidad, que
normalmente es desconocida, y se procede a la estimacion o uso de la probabilidad
a posteriori a través de las muestras. Esto tiene sus ventajas y desventajas tal y como
se mencionan en [Castillo, 1993b] y se explica brevemente en la seccion 5.1. Si por
el contrario se estima la densidad de probabilidad, ésto da lugar a otra familia de redes
basadas en los métodos probabilisticos (Probabilistic Neural Nefworks, PNN).

En las siguientes secciones se pasard revista a estos diferentes tipos de redes
y al final se hardn algunas conclusiones al respecto.

3. ALGORITMOS INCREMENTALES DE SEPARACION LINEAL A TRAMOS

Como se ha indicado anteriormente, este tipo de algoritmos incrementales se
dedican fundamentalmente a la resolucion de tareas de clasificacion de patrones, o,
lo que es lo mismo, a la discriminacion de vectores de caracteristicas agrupados bajo
distintas categorias o clases. En los siguientes apartados nos ocuparemos de exponer
en primer lugar los modelos seglin los cuales estos algoritmos son capaces de generar
la estructura de red mds adecuada para resolver el problema planteado. A
continuacion se explicardn los métodos disponibles para llevar a cabo el entrena-
miento de las unidades que componen la estructura generada. Finalmente, se
presentard una taxonomia comparativa para este tipo de algoritmos, agrupdndolos
por caracteristicas afines.

3.1. Principio de organizacién

El objetivo final de un sistema clasificador consiste en determinar la(s)
funcion(es) discriminante(s) que permite(n) resolver el problema planteado. En el
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caso de los algoritmos incrementales de separacion lineal a tramos (Piecewise Linear
Separation - PLS), las funciones discriminantes requeridas para resolver el problema
de clasificacion se obtienen mediante una aproximacion lineal. Dicha aproximacion
consiste en la combinacién de las funciones discriminantes asociadas a cada una de
las unidades generadas por el algoritmo incremental. Dado que estas unidades son
de tipo perceptron, cada una de ellas dard lugar, para un espacio de entrada
compuesto por vectores de dimensidén n, a4 un discriminante lineal que serd un
hiperplano de dimensién n-1 (por ejemplo, para un espacio de entrada de dos
dimensiones, el discriminante lineal asociado a estas unidades serd una linea recta).

Los algoritmos PLS suelen comenzar pues a partir de una estructura de red muy
sencilla, compuesta normalmente por una unidad de tipo perceptron. Esta unidad es
entrenada con todo el conjunto de vectores de entrada para resolver el problema de
clasificacion planteado. En el caso de que el problema de clasificacién tenga como
solucion un discriminante lineal (es decir, las clases o categorias definidas en el
espacio de entrada son linealmente separables), esta unidad serd capaz de encontrar
la solucién al problema, y por tanto el algoritmo PLS no generard nuevas unidades.
En caso contrario, la solucidn proporcionada por esta unidad serd considerada tan
s6lo como una primera aproximacion a la solucion deseada. A continuacion, el
algoritmo continuard generando y entrenando nuevas unidades hasta que la
aproximacién obtenida mediante la combinacion de las soluciones lineales de éstas
sea capaz de resolver el problema planteado.

Estudiaremos el principio general de organizacion de estos algoritmos a partir
de un ejemplo, que consistird en la resolucién del problema planteado en la figura
6. El problema consiste en determinar, para un vector de entrada de dos componentes,
X, Y X,, Si este vector pertenece a la clase 0, constituida por los patrones cuya posicion
estd marcada con «o», 0 bien si pertenece a la clase 1, constituida por los patrones
cuya situacion viene marcada con <.

Xo
() - Patrén de clase 0
X X X - Patrén de clase 1
o X
X O
O O X
o o
x O
o O X
« O
% X
Figura 6. Problema de cla-

X sificacion planteado.
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El algoritmo que se usard para tratar de resolver este problema es el algoritmo
Neural Trees, [Sirat y col., 1990]. Este algoritmo parte de una estructura de red muy
simple, constituida por una séla unidad, a la que denominaremos unidad 0. Esta
unidad se entrena, mediante la regla delta, [Rosenblatt, 1962}, o mediante el algoritmo
Pocket, [Gallant, 19861, para resolver todo el problema de clasificacién. Como en este
caso ¢l problema no admite separacion lineal, serd preciso que el algoritmo
incremental genere nuevas unidades con el fin de refinar la solucién al problema
propuesto. En el caso del algoritmo Newral Trees, a partir de cada unidad se generan
dos nuevas unidades. A cada una de estas dos nuevas unidades se les asignan nuevos
conjuntos de entrenamiento, que serdn versiones reducidas del problema original.
En concreto, la nueva unidad 1 recibird como conjunto de entrenamiento el formado
por todos los patrones del problema original que la unidad 0 clasificaba como
pertenecientes a la clase 0 (es decir, todos aquellos para los cuales la unidad 0
produce una salida 0). De la misma forma, la nueva unidad 2 recibird como problema
a resolver el constituido por todos los patrones del conjunto original que la unidad
0 clasificaba como pertenecientes a la clase 1. La figura 7 muestra la solucion obtenida
porlaunidad 0 para el problema original planteado y c6mo se obtienen los conjuntos
de entrenamiento para las nuevas unidades 1y 2 generadas a partir de ella.

X X
O X
x x o)
% UNIDAD 2 ) o x
X © x
e o)
Satha 1 o o x
x. O O o]
Salida=0 o o x
« e}
X
X o)
o} o)
UNIDAD 1 % o o x
UNIDAD 0 X ©
« X

Figura 7. Divisién del conjunto de entrenamiento para las unidades 1y 2.

Las unidades 1y 2 estardn, pues, como la unidad 0, conectadas a las unidades
de entrada. Ademads, la unidad 1 se conecta a la unidad 0 mediante un enlace de tipo
0, mientras que la unidad 2 se conecta a la unidad 0 mediante un enlace de tipo 1.
Como los problemas obtenidos para estas unidades tampoco admiten una solucién
lineal, se generardn dos nuevas unidades a partir de cada una de ellas, tal y como
sucedid para la unidad 0.
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Este proceso de subdivision del problema de entrada original mediante la
generacion de nuevas unidades contintia hasta que todos los nuevos subproblemas
generados admiten una solucion lineal. Por tanto, en este momento la aproximacion
lineal obtenida por combinacién de los discriminantes lineales asociados a cada una
de las unidades generadas es lo suficientemente precisa como para resolver el
problema planteado inicialmente. La figura 8 muestra la organizacion final de la red
generada para el problema propuesto, asi como los discriminantes lineales obtenidos
para cada una de las unidades.

Figura 8. Estructura generada para el problema propuesto.

Como puede apreciarse, este algoritmo da lugar a una estructura similar a la
que presentan los drboles de decision. De hecho, una vez que la red estd generada
y entrenada, el sistema utilizado para determinar a qué clase pertenece un
determinado vector de entrada consiste en una progresion a través del arbol de
decisién. Asf, una vez aplicado el patrén de entrada, y partiendo de la unidad 0, se
comprobari la salida de la unidades que dependen de ella en funcion de la salida
que produzca. Es decir, si la salida de la unidad 0 es «0», se comprobard la salida de
la unidad conectada a ella a través del enlace de tipo 0, y si la salida es <> se
comprobari Ia salida de la unidad conectada a ella a través del enlace de tipo 1. Esta
comprobacién continuard en sentido descendente a lo largo del drbol hasta que se
alcance una de las unidades terminales, cuya salida indicard directamente la clase a
la que se asocia el vector de entrada. Debe tenerse en cuenta que todas las unidades
generadas estdn conectadas a las unidades de entrada, y que los enlaces entre
unidades son meros enlaces simbdlicos, de manera que no existe una transferencia
fisica de activaciones de salida entre las unidades. La linea de puntos en la figura 8
muestra el camino seguido alo largo de la red generada para determinar que el patron
encerrado dentro de un circulo punteado pertenece a la clase 1.
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3.2. Entrenamiento de unidades

Como se ha mencionado anteriormente, las unidades de las que se compone
la estructura generada por los algoritmos PLS son en general del tipo perceptron y
cada una de ellas es sometida a un proceso de entrenamiento sobre un conjunto de
patrones generalmente distinto de las restantes.

Este entrenamiento es llevado a cabo normalmente mediante la regla delta.
Segun estd regla, una vez presentado a la unidad sometida a entrenamiento un vector
de entrada x?, para el cual se espera obtener una salida °, el cambio que se debe
efectuar sobre el vector de pesos asociado a dicha unidad viene dado por la siguiente
ecuacion:

Aw; =n(P —oP)xP @

donde:

* @, : Componente i del vector de pesos de la unidad,

*1: Tasa de aprendizaje. Suele tomar valores comprendidos entre 0y 1,
* of : Salida proporcionada por la unidad para el vector xP,

*x” : Componente i del vector de entrada x.

Uno de los algoritmos de aprendizaje mds extendidos para el enirenamiento
de las unidades generadas por los algoritmos PLS es el algoritmo Pocket. Este algoritmo
consiste basicamente en la ejecucion iterada de la regla delta sobre el conjunto de
vectores de entrada que definen el problema a resolver, pero manteniendo
almacenado como solucion el vector de pesos que da lugar al maximo namero de
vectores de entrada clasificados correctamente.

Se ha demostrado que, en el caso de que el problema a resolver sea
linealmente separable, ambos algoritmos, perceptron y Pocket, son capaces de llegar
a esta solucién en un ndmero finito de iteraciones. Asi mismo, en el caso de que el
problema planteado no sea linealmente separable, se demuestra igualmente que
ambos algoritmos llegan finalmente a la solucién que proporciona el maximo
nimero de vectores de entrada clasificados correctamente.,

Sin embargo, en el caso de que el problema a resolver no sea linealmente
separable, la solucion proporcionada por estos algoritmos de aprendizaje puede no
ser Util para el proceso de construccion de red que llevan a cabo los algoritmos
incrementales de tipo PLS.

Consideremos por ejemplo el problema representado en la figura 9. En este
caso se trata también de resolver un problema de clasificacidon en un espacio de
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entrada bidimensional y con dos posibles categorfas o clases 4 las que asignar los
vectores de entrada.

En esta figura, la linea de puntos representa el discriminante lineal obtenido
como solucion al problema por una unidad entrenada mediante la regla delta o el
algoritmo Pocket. Como puede facilmente apreciarse, esta solucion es efectivamente
la que dalugar a un mayor ndmero de vectores de entrada clasificados correctamente.

Xa
@) Q) - Patrbn de clase ¢
© X X - Patrén de clase t -
O X
X
O X
X
X
X Figura 9. Solucion de

maxima tasa de cla-
sificacién.

solucidn det perceptrdn

No obstante, una solucién como la
anterior no es de utilidad para llevar a cabo un
proceso de construccién de red como el que
se explicd en el apartado anterior. Efectiva-
mente, si recordamos la forma en la que el
algoritmo Neural Treesasignaba los conjuntos
de entrenamiento a las nuevas unidades gene-
radas, podremos deducir que en este caso sélo 1
se generard a partir de esta unidad una nueva
unidad (s6lo hay vectores de entrada a un lado
de la funcién discriminante). Ademads, esta
nueva unidad recibird como conjunto de en-
trenamiento el formado por todos los vectores Figura 10. Estructura generada para la
que constitufan el problema original. Una vez solucion de mixima tasa de clasificacion.
entrenada, esta nueva unidad dard lugar a una
solucién como la anterior y transferird de
nuevo a su unidad descendiente el mismo problema a resolver, proceso que se
repetird de forma indefinida. La figura 10 muestra la estructura de red a que darfa lugar
este proceso de construccion.
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En consecuencia, la seleccion de la solucion que genera el miaximo nimero
de vectores clasificados correctamente da lugar en este caso a una estructura de red
redundante, compuesta por un nimero infinito de unidades e incapaz de resolver
el problema planteado.

Con el fin de evitar este tipo de comportamiento indeseado, se han propuesto
una serie de soluciones en [Moreno y col., 1993a, 1993b, 1994] encaminadas a mejorar
la evolucion de las redes generadas por los algoritmos incrementales PLS. El objetivo
final de estas propuestas consiste en forzar que cada una de las unidades que genera
el algoritmo sea capaz de realizar una division Gtil del problema para el cual es
entrenada. En el contexto del cual nos ocupamos, el concepto de «division Gtils
significa que los problemas que se generan a partir de cada unidad para sus unidades
descendientes deben ser una version reducida (y por tanto, simplificada) del
problema con el cual fue entrenada aquélla. De esta forma, asegurando que en cada
paso de divisién se consigue una reduccion en la complejidad del problema, se
garantizard la construccion de una red de dimension finita capaz de resolver el
problema de clasificacién planteado.

Basicamente, los métodos apuntados consisten en modificar la condiciéon que
utiliza el algoritmo Pocket para seleccionar el mejor vector de pesos para la unidad
sometida a entrenamiento. De esta forma, el método propuesto en [Moreno y col.,
1993a, 1993bl, en lugar de seleccionar como mejor vector actual aquel que da lugar
a un mayor ndmero de patrones clasificados correctamente, impone que se cumplan
simultineamente las siguientes condiciones:

* A un lado del discriminante lineal determinado por la unidad deben haber
Gnicamente patrones de la misma clase, y todos ellos deben estar clasificados
correctamente.

* El niimero de vectores clasificados correctamente debe ser mayor que el que
producia el vector de pesos anterior.

La figura 11 muestra una posible evolucidn temporal del vector de pesos de
la unidad entrenada cuando el algoritmo Pocket se modifica mediante el criterio
anterior.

Como puede deducirse de la anterior figura, en este caso la solucién final
aportada por la unidad ya entrenada s que reduce o simplifica el problema que se
transfiere a las unidades que se deriven de ella, dando lugar de esta forma a una
estructura de red 1til para resolver el problema inicial planteado.

En el caso de la modificacion propuesta en [Moreno y col., 1994], cada vez que
el vector de pesos debe ser comparado para determinar si se guardard como mejor
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solucidn definitiva, se exige que este vector reduzca el valor de una cierta funcion
de distribucioén definida sobre el conjunto de vectores de entrada. Esta funcién tiene
en cuenta el grado de imbricacion mutua de las distintas clases o categorfas definidas
en el espacio de entrada, de forma que su valor es nulo cuando se consigue
determinar la funcién discriminante que separa totalmente dichas categorias.

De todo lo anterior se deduce por tanto que ¢l proceso de entrenamiento de
las unidades generadas por los algoritmos incrementales PLS determinard en gran
medida la calidad de las soluciones aportadas por éstos. Por consiguiente, debera
ponerse especial cuidado a la hora de seleccionar el tipo de algoritmos utilizados para
llevar a término dicho entrenamiento.

Xq Figura 11. Evolucion de las
O - Patién de clase 0 soluciones paralos algoritmos

modificados.
K - Putrén de class |

X4

3.3. Taxonomia de los algoritmos incrementales PLS

Conocido el comportamiento y caracteristicas mas relevantes de los algoritmos
incrementales PLS, resulta interesante de cara a seleccionar el algoritmo mds
adecuado para una aplicacion determinada conocer qué algoritmos presentan
caracteristicas comunes. Es por ello que a continuacion trataremos de agruparlos
siguiendo dos criterios basicos: estrategia para la evolucion de la red y tipo de
arquitectura final generada. Finalmente, se presentarin en una tabla, 4 modo de
resumen, las caracteristicas mis sobresalientes de los algoritmos presentados.

Desde el punto de vista del principio seguido para llevar a cabo la organizacion
de la red, podemos distinguir dos tipos basicos de algoritmos incrementales PLS:
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D Aquellos que, como el algoritmo Neural Trees mostrado anteriormente, hacen
que la estructura de la red evolucione mediante sucesivas particiones en el
espacio de entrada en el cual se ha definido el problema. Cada una de estas
particiones conferird una mayor precisién a la aproximacion lineal de la
funcién discriminante que se desea obtener para resolver el problema de
clasificacion. A este tipo de algoritmos pertenecen, por ejemplo el algoritmo
Tiling, IMezardy col., 19891, el algoritmo de Marchand, [Marchand y col., 1990],
el algoritmo PSIN, [Suny col., 1988], el algoritmo de Knerr, [Knerr y col., 1991],
el algoritmo CID3, [Cios y col., 1992] o el algoritmo de Nadal, [Nadal, 1989].
2) Aquellos algoritmos en los cuales las nuevas unidades afiadidas a la red
tienen como misién la correccion de los errores de clasificacion asociados a
las unidades generadas con anterioridad. En definitiva, esta estrategia queda
reducida también a un proceso de particién iterada del conjunto de vectores
de entrada con el fin de obtener la mejor aproximacion lineal a la funcién
discriminante que se desea conseguir. Pertenecen a esta categoria, entre otros,
el algoritmo Upsiart, [Frean, 1990], el algoritmo de Sato, [Sato y col., 19911, el
algoritmo PSOHNN, [Ersoy y col., 1990}, el algoritmo Cascade Correlation,
[Fahlman y col., 19901 o el algoritmo de Hiroshe, [Hiroshe y col., 1991].

Por lo que respecta a la topologia de red a que dan lugar los algoritmos
incrementales PLS, podemos diferenciar dos grandes grupos de algoritmos:

1) Algoritmos PLS que generan una estructura de red del tipo arbol de decisidn,
como los algoritmos Upstart y Newral Trees.

2) Algoritmos que generan una arquitectura de red del tipo perceptron
multinivel, [Rumelhart y col., 1986, como, por ejemplo, los algoritmos
Cascade Correlation, Tiling, CID3, algoritmo de Nadal, etc.

No obstante, si bien existen dos tipos distintos de topologias de red generadas,
las estructuras de tipo drbol de decisién se pueden convertir ficilmente, tal y como
se demostré en [Bigot y col., 1993], en estructuras de tipo perceptron multinivel, Por
tanto, se puede considerar que los algoritmos incrementales PLS dan lugar a lo que
podriamos denominar arquitecturas de perceptron multinivel incrementales, para las
cuales ya se han efectuado algunas aproximaciones, [Moreno y col., 1993¢l, de cara
a llevar a cabo su implementacioén fisica en hardware.

La tabla I recoge a modo de resumen las caracteristicas mds destacadas de los
algoritmos incrementales PLS mencionados anteriormente. Ademds del tipo de
topologia generada y del criterio utilizado para generar la red, se incluyen como
caracteristicas a tener en cuenta la posibilidad de generar un ntimero variable de
niveles ocultos y la posibilidad de que el nivel de salida pueda contener mds de una
unidad, es decir, que el algoritmo bisico sea capaz de discriminar entre mds de dos
clases o categorias.
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TABLA 1. Tabla comparativa para varios algoritmos incrementales PLS.

Perceptrén | Particién | Correccion Niveles Salida
multinivel iterada unidades variables variable
s
Marchand X X
Upstart X X
Tiling X X X
Neural X X
Trees
PSIN X X
Sato X X X X
Knerr X X X
PSOHNN X X X X
CID3 X X X X
Cascade X . X X X
Correlation
Nadal X X X
Hiroshe X X

4. REDES DE REGION DE INFLUENCIA (ROD

4.1. Bases de funcionamiento

Un clasificador de este tipo muy utilizado es el clasificador por vecino mas
proximo. Este clasificador, a diferencia de los vistos en la seccion anterior, no
almacena pardmetros que definen una funcién discriminante, sino que almacena
patrones alrededor de los cuales se define una region que corresponde a una clase
(la region de influencia). La formulacion para el clasificador de vecino mds proximo

€S

para dX, XP) < d(X, X™), Vms#p

asociar X a la clase representada por 6°

donde: X representa un patrdén i almacenado por el clasificador,

er es la etiqueta que indica la pertenencia de X a una clase,

dX, X es la distancia entre el patrdén presentado, X, y X*

438




Modelos incrementales para redes neuronales artificiales

I'. CASTILLO; J. M. MORENO; J. CABESTANY

La razon por la cual este clasificador funciona bien es la siguiente. Si X™
representa el patron almacenado por la red mds cercano a X, y 6™ es una etiqueta
que asocia X" a una clase particular, entonces la probabilidad de que 8™=w, es
simplemente la probabilidad a posteriori, P(w, [X"™). Si el clasificador almacena
muchos patrones, entonces:

P(w, IX™ = P(w, 1X) ©)

va que el patron de entrada estard muy proximo a algln patrén almacenado por el
clasificador, en este caso X™ es la mds proxima. Nétese que el clasificador por vecino
mds proximo funciona como una regla de decisién aleatoria que clasifica X
seleccionando la clase w, con probabilidad P(w, 1X) [Duda, 1973]. En otras palabras,
la clase asociada al patrén mds cercano al de entrada es la adjudicada a ella. Con un
gran nlimero de muestras es evidente que la proporcién de muestras que pertenecen
a clase w; en el espacio alrededor de X es aproximadamente P(w, [X), razén por la
cual la clase w, se escoge con esta misma probabilidad. El Gnico cdleulo que se ha
de efectuar es por tanto la evaluacion de la distancia entre el patrén de entrada y cada
una de las muestras.

Para entender el funcionamiento
de este tipo de redes, no es necesario tener
que acudir a las redes neuronales, sino
olsse 1 olase 2 que es perfectamente posible explicar su
funcionamiento desde otra perspectiva.
En cambio, la perspectiva de las redes
neuronales muestra la inherente
identificador paralelizacion del proceso, que hace po-

de clase sible su realizacién en hardware. El proce-
so explicado en la expresion (5) se podria
representar con la red neuronal de la
figura 12. Esta red neuronal comprende de
tres capas distintas. La capa inferior es la
que calcula la distancia entre el patrén de
oslculador entrada y cada uno de los ejemplares
almacenados por la red. Cada una de las
neuronas de esta capa inferior esta calcu-
lando una de las distancias de la expresion
(5). La siguiente capa es una MINNET que
escoge la neurona que presenta la minima
Figura 12. Modelo neuronal para ROTs. distancia. S6lo una de estas neuronas
estard activa en régimen estacionario. Esta

capa se puede realizar utilizando el complemento de la MAXNET para el cual existen
varias posibilidades (ver [Pao, 1989; Robinson, 1992]). La tltima capa Gnicamente

MINNET
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indica la pertenencia del ejemplar (neurona activada) 4 una clase, representado
mediante un peso +1. En esta ltima capa hay tantas neuronas como clases.

Esta misma estructura no solo sirve para crear clasificadores, sino también
cuantificadores vectoriales y memorias asociativas [Castillo, 1992]. Para entender
¢6mo, en la figura 13 se representa el espacio de entrada y se indican las diferentes
regiones asociadas a cada ejemplar (marcado con una x). Si se asocia un peso a cada
componente utilizada en el cdlculo de la distancia:

)

dlx,xh = a11x4 _x]1i+a2!x2 ——XJZI+213IX3 ~x%|+...

se pueden modificar los pesos, a,, en funcién
de la importancia que tiene una caracteristica
en la basqueda global. Asi por ejemplo, si se
dispone de las regiones mostradas en la figura
14 cuando los coeficientes de la variable repre-
sentada en el eje-x y el eje-y soniguales, a,=4,,
y se desea buscar el patrén mds parecido a X
teniendo en cuenta solo la caracteristica x,,
entonces se escoge a,=0 y las regiones que se
forman a partir de esta basqueda son las
mostradas en la figura 15. Jugando con estos
coeficientes es posible traducir una serie de
directrices simbdlicas o borrosas a un equiva-
lente numérico. Estos cdlculos efectuados en
soft consumen mucho tiempo, pero con unas estructuras de hardware adecuadas, es
posible acelerar la obtencidn de resultados [Castillo, 1993al.

Figura 13. Teselacion de Voronoi.

Figura 15. Regiones obtenidas tras poner
Figura 14. Ejemplo de regiones para el el valor del coeficiente a, correspondiente
cual se modifican los coeficientes a. al eje-y, a cero.
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4.2. RCE, GAL

El algoritmo Reduced Coulomb Energy (RCE) [Reilly, 1982} consiste en el
almacenamiento de patrones y asociar un radio a cada uno de éstos, que serd el
pardmetro que define el volumen de la regidn asociada al ejemplar. El tipo de
distancia empleado define la forma de la regién.

En su version mds simple el algoritmo es tal y como se detalla a continuacion:

1.

donde

si AX, XM <", @ = @
y Cl(X’ X‘) > ri) ®i i @’ v1¢1’1

entonces X ha sido clasiticado correctamente y ninguna modificacion
se efectda sobre el clasificador

sidX, X) >r, Vi

entonces un nuevo patron es almacenado y etiquetado a su clase
correspondiente
N@E+D =NO + 1, XV =X, 68 =0)

A, XD <y 0 %@

entonces existe un conflicto, ya que el patrén de entrada ha sido
clasificado erréneamente. Para corregir esto, 1" se reduce por debajo de
d(X, XM, y X se almacena como un nuevo ejemplar. ( N(t+1) = N(O +
1, XN=X, 6V=0)

r radio del ejemplar X,
N numero total de ejemplares,
& etiqueta de pertenencia del patrén de entrada.

El aprendizaje se efectia presentando patrones de forma secuencial y
calculando si caen dentro de la region de influencia de alglin ejemplar (patrén
almacenado previamente). Si el ejemplar pertenece a la misma clase que el patrén
de entrada (1 paso) entonces no se realizan cambios sobre el clasificador. Si por el
contrario no cae dentro de la regién de influencia de ningtn ejemplar, entonces el
patrén se almacena en el clasificador como un nuevo ejemplar y se le asigna un radio
inicial (22 paso vy figuras 16-18). Por Gltimo, si existe un conflicto, es decir, si el patrén
de entrada cae dentro de una regidén de una clase distinta, entonces el radio del
ejemplar correspondiente se reduce para excluir el patron de entrada, el patron de
entrada se toma como nuevo ejemplar y se le asigna un radio inicial pequeo (3¢ paso

y figura 19).
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Figura 16. X! es almacenado. Figura 17. 22 paurdn, X? se almacena.

Figura 18. Patrén X* se almacena y nueva Figura 19. El 22 patrén tiene un conflicto con
clase es creada. el 12, Se reduce el radio de X' y X? es creado.

Otro algoritmo ROI propuesto en [Alpaydin, 1990] se llama el Grow and Learn
(GAL). La red construida por este algoritmo es un clasificador de vecino mas proximo,
pero la diferencia reside en el entrenamiento. A la red se le presentan patrones y s6lo
los mal clasificados se almacenan como nuevos ejemplares. Si un patrdén es
clasificado correctamente, a éste se le ignora y se toma el siguiente patrén. De esta
forma se construye un clasificador por vecino mids préoximo sin necesidad de
almacenar todos los patrones del conjunto de entrenamiento:

si d(X, X = min; d(X, X» ®
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entonces:  si O =@,

rechazar X,
sino ©%# @,

almacenar X como nuevo ejemplar
(N@+D =NO +1,X¥=X, 6N =)

Las figuras 20-23 muestran un ejemplo de entrenamiento utilizando el GAL.

Estos dos algoritmos pueden producir redes aceptables tras haberse presen-
tado los patrones una

sOla vez. Aln asi, normalmente es necesario presentar los
patrones varias veces

a la red ya que la red resultante depende del orden de
presentacion. También es posible utilizar criterios para eliminar ejemplares después

de algunas iteraciones y de esta forma evitar muestras poco representativas (ver
[Alpaydin, 1990D.

Figuras 20-23. La figura superior de [a izquierda muestra todos los patrones utilizados en el entrenamien-

to. Las otras muestran el estado del espacio de entrada en instantes diferentes del entrenamiento. Los datos
son concéntricos y de 3 clases.
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4.3. Redes de funcion de base radial (Radial Basis Functions -RBF-networks)

Los principios que definen el comportamiento de las redes RBF se derivan de
los modelos cldsicos de la teoria de decision y clasificacion, [Duda y Hart, 1973]. Sin
embargo, el hecho de que se hayan incluido dentro del grupo de redes neuronales
incrementales es debido a que recientemente se han propuesto ciertos métodos, [Lee
y col., 1991; Platt, 1991; Musavi y col.,, 19921 que, actuando bdsicamente sobre los
algoritmos de agrupacion (clustering) de patrones utilizados durante el entrena-
miento de las redes RBF, permiten que la red adquiera la estructura mds apropiada
dependiendo del problema que se pretenda resolver.

A diferencia del resto de algoritmos incrementales de region de influencia
presentados anteriormente (RCEy GAD), este tipo de modelos neuronales no sélo se
utilizan para llevar a cabo funciones de clasiticacion, sino que también pueden
resolver funciones de aproximacién o interpolacién de funciones, [Broomhead y col.,
1988].

La estructura basica de una red RBF es la que se muestra en la figura 24.

Como puede observarse, la red estd compuesta por dos niveles. El primer nivel
estd constituido por unidades que ofrecen una salida cuyo valor depende de la
proximidad del vector de entrada al vector que representa dicha unidad. Es por ello
que este tipo de redes se denominan también redes de campo receptivo localizado
(localized receptive field networks). Este es el motivo por el cual hemos incluido este
tipo de modelos dentro de los algoritmos incrementales de regién de influencia. El
valor de salida suministrado por estas unidades se obticne por evaluacion de una
funcién que depende de la distancia del vector de entrada al vector que representa
la unidad (de ahi el nombre de funciones radiales). Las funciones utilizadas mds
habitualmente son funciones gausianas normalizadas, es decir:

(x—wi)’[‘ (x=wj)

o; =€ ! i=1L.N

donde:

ES

o; Salida de la unidad i del primer nivel,

* x : Vector de entrada,

*w, Vector que define a la unidad i,

* o Parametro de normalizacion para la unidad i,

* N: Ntimero de unidades en el primer nivel.
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Existen otros tipos de
funciones radiales susceptibles
de ser empleadas por las unida-
des del primer nivel para deter-
minar el grado de proximidad
del vector de entrada al vector
que define la unidad. En [Carlin,
1992] puede encontrarse una
amplia revision sobre la aplica-
cion de distintos tipos de fun-
s e e ciones radiales en este tipo de
redes.

Figura 24. Estructura de una red RBF.

Por su parte, las unidades de salida realizan simplemente una combinacién
lineal de las salidas obtenidas por la unidades dei primer nivel, las cuales son
ponderadas mediante una serie de pesos que las conectan con las unidades de salida.
El hecho de que las unidades de salida sean lineales es lo que permite que este tipo
de redes sean utilizadas tanto para resolver problemas de clasificacion como de
interpolacion de funciones.

Por lo que respecta al entrenamiento de este tipo de redes, generalmente se
suele dividir en dos clases claramente diferenciadas: entrenamiento de las unidades
del primer nivel y entrenamiento de las unidades del nivel de salida.

Como se ha mencionado anteriormente, el entrenamiento de las unidades del
primer nivel se suele llevar a cabo habitualmente mediante algoritmos de agrupacién
(clustering), los cuales se encargan de determinar, normalmente mediante un
proceso de agrupacion por similitud de distancia, los vectores que definen a las
unidades del primer nivel. Los algoritmos mds habituales para llevar a cabo este
proceso de agrupamiento son el algoritmo de las K medias (K-means algorithm), [Duda
y Hart, 1973] o el algoritmo ISODATA, [Ball y Hall, 1966]. La figura 25 muestra el
diagrama de flujo correspondiente al algoritmo K-means. En dicha figura no se
muestra el cilculo del pardmetro de normalizacién de cada agrupacion, o, que suele
determinarse habitualmente como la desviacion tipica de los vectores asociados a
cada agrupacion.

El principal problema que presentan estos algoritmos es debido a que el
ntmero de agrupaciones que deben ser determinadas en ¢l conjunto de vectores de
entrada es un pardmetro que debe ser fijado externamente, v que ademds
determinard en buena medida el correcto funcionamiento de la red como sistema
clasificador o interpolador. Es por ello que, como se indico con anterioridad, se han
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efectuado propuestas para
hacer que los algoritmos de
agrupacion sean capaces de
determinar por si mismos el
nimero de agrupaciones que
deben ser creadas para cada
problema.

Enel caso del algoritmo
propuestoen|[Leeycol., 1991],
el proceso de generacién de
agrupaciones no sélo se en-
carga de afladir nuevas unida-
des, sino que también la for-
ma de las funciones radiales
es modificada durante el en-
trenamiento. El objetivo del
algoritmo consiste en comen-
zar con un namero reducido
de unidades con un amplio
drea de influencia (valor ele-
vado en el pardmetro de nor-
malizacién ©,), para poste-
riormente ir afadiendo uni-
dades con menor area de in-
fluencia, a fin de obtener una
aproximacion sucesivamente
mids precisa de la relacién
entrada/salida que se desea
conseguir. El algoritmo de
agrupacién presentado en

oy
vectores w,

P : n(mero totsl de vectores
de entrads

72 niemero de veciores de
entrada asociados &

& egrupacibn i

Figura 25. Algoritmo K-means.

[Platt, 1991] también trata de conseguir que la relacion entrada/salida que obtiene la
red se ajuste lo mejor posible a la relacidn deseada mediante la adicion de nuevas
unidades. Sin embargo, en este caso sélo se anaden nuevas unidades cuando el error
cometido por la red excede un cierto valor. En caso contrario, se lleva a cabo un
proceso de adaptacion sobre los vectores que definen dichas unidades, haciendo que
dichos vectores se muevan en la direccidon que permite reducir la tasa de error. Por
lo que respecta al algoritmo de agrupacién propuesto en [Musavi y col., 1992],
inicialmente comienza con un ndmero de agrupaciones igual al de patrones de
entrenamiento, para sucesivamente llevar a cabo un proceso de mezcla de
agrupaciones dependiendo del grado de solapamiento existente entre sus dreas de

influencia.
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Finalmente, el entrenamiento de las conexiones entre las unidades de salida
y las unidades del primer nivel se suele llevar a cabo mediante algoritmos del tipo

gradiente descendiente, como el algoritmo LMS [Widrow y Hoff, 1960].

5. REDES NEURONALES PROBABILISTAS (PNN)

5.1. Ventajas y limitaciones de los métodos probabilistas

Aunque las redes neuronales que estiman directamente la probabilidad a
posteriori 0 que se basan en aproximar regiones o discriminantes obtenidos
directamente de ella son mucho mds simples de entrenar, también tienen ciertas
desventajas. Una de las desventajas mds grandes es que al operar directamente sobre
las muestras, se puede dar un sobre entrenamiento si todas las muestras del conjunto

de aprendizaje se aprenden, incluyendo muestras no representativas.

La figura 26 muestra como un PLS entrenado sobre unas muestras producidas
por unas distribuciones solapadas resulta en un discriminante bastante complicado,
cuando en este caso, debido al tipo de distribucion, una recta vertical entre las dos

medias de Jas distribuciones darfa menor probabilidad de error.

o [o]
x X °
X X o
><>(X . ° ooooo
X X X o Qo9
X xxxxX;(X '_ o o ogQOgoo
XX x % 0%
. X)(x ° ° 00 ©
X
X X y o o © o
X o o
X

Figura 26. Ejemplo de sobre entrenamiento para un problema de 2 categorias.
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Otro posible problema es que al evitar la estimacién de la densidad de
probabilidad y la probabilidad a priori, un cambio en la concentracion de patrones
de las diferentes clases producird un aumento correspondiente en el error, siempre
de acuerdo con (1). Los métodos estadisticos evitan estos problemas ya que estiman
la densidad de probabilidad, y por tanto, estin mds cerca al 6ptimo de Bayes. Casi
todas estas técnicas probabilistas utilizan métodos que dividen el espacio de entrada
en diferentes regiones y tratan de estimar la densidad de probabilidad dentro de cada
una de estas regiones.

5.2. Kernels y Ventanas de Parzen
Calculando la probabilidad P de que un patrén X caiga dentro de la region R:

P= Jp(X’)dX, )
R

si n muestras son obtenidas de forma independiente, k de las cuales caen dentro de
la region R, una posible estimacion de P es:

P=k/n 1D

Suponiendo p(X) continuo vy la region R suficientemente pequenia como para
que p no varie demasiado dentro de esta region:

[p(XNHAX = p(XOV 12
R
donde X es un punto en R y V es el volumen de K. De las expresiones (10), (11D y
12):

A k/t
p(X) = p(X) = —V—i (13)

Si V se fija y se toman mds y mas muestras, lo que se calcula es una media espacial
de p(x):

[p(X"dx’
P x
VT ad
R

Generalmente, lo que se desea obtener son estimaciones de p(X) en regiones
pequedias y no Gnicamente su valor medio, ya que p(X) puede variar considerable-
mente de la media, dependiendo de la regién. Esto implica que a medida que se
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toman mds muestras, se¢ aminoran los volimenes de las regiones para que todo el
espacio de entrada esté cubierto por regiones pequefias, dentro de cada cual se
obtiene una buena estimacion de p(X). Por tanto, vamos 4 representar con V., el volumen
de la region Ry k, representard el nimero de patrones que caen dentro de esta
region. P serd la n-ésima estimacion de p(X):

/
Pr(X) =——-—k‘;,’ 1 (1s)
n

En el caso mds simple, cada region R serd un hipercubo de d dimensiones
donde h es la longitud de uno de sus bordes. Su volumen es por tanto:

V,, =(h)d 16
Ahora definamos una funcién q(X):

1 !ij£1/2 i=1,....d
qxy = an
0 si no

que indica que q(X) es un hipercubo centrado sobre el origen. Entonces q((X-X)/
h ) esiguala 1 cuando X' cae dentro de este hipercubo de volumen V, centrado sobre
X. El nimero de muestras k en region R es entonces:

n Xin)
kn=2q Tho
i=1 hn )

y obtenemos una estimacion para p(X) sustituyendo esta Gltima expresion en (15):

(18)

n X-x!
q| 22X (19)

- 1 1
X=— 5 —
Pn 0 n Vi hy

0y

Esta expresion es la llamada funcion kernel de la cual se pueden utilizar otros
tipos de funciones tales como gaussiana o epanechnikov [Epanechnikov, 19691, Si la
h, esla misma en todas las regiones, entonces nos resulta el algoritmo de las ventanas
de Parzen [Parzen, 1962; Cacoullos, 1966; Specht, 1990]. Si al contrario, el tamafio de
la region cambia dependiendo del kernel, entonces se dice que son adaptativas. La
problemdtica asociada a este método es, primero, escoger los volimenes iniciales vy,
segundo, definir una buena regla para disminuir el tamafno de las regiones a medida
que se toman muestras.
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Estos métodos son incrementales ya que almacenan todos los patrones en la
red, y es facil afiadir més patrones. En cambio, si no se desea almacenar todos los
patrones es necesario efectuar algin tipo de agrupacién de patrones antes del
aprendizaje, y la red deja de ser incremental.

5.3. Otros métodos

Otra posibilidad al estimar la densidad de probabilidad es utilizar la regla de
vecino mis proximo, parecido al presentado en la seccion 4.1, con la diferencia de
que aqui estimaremos p(X ['w). Utilizando este método, escogemos el volumen de
la region que viene definido por los m vecinos mis proximos. Cuando se toman mds
muestras, el volumen se reduce automdticamente. 5i d_(X) representa la distancia
entre X y su m-€simo vecino en el espacio de entrada, escogemos el volumen de
acuerdo con:

Vin (XD =¢q dm(X>d @)

y sustituyendo en (15) nos da una estimacion de la densidad:

- k 1
X) = e ]
pexX) n V(X @D

Una vez mds, existe una problemdtica, en este caso al escoger m. Si m es
demasiado grande, entonces la expresion (21) nos dard una media espacial de p(XD.
Si por el contrario m es demasiado pequefo, las estimaciones de p(X) serdn muy
diferenciadas al pasar de una regioén a otra.

CONCLUSIONES

En este capitulo se ha presentado una panordmica general sobre los modelos
incrementales para redes neuronales artificiales. En primer lugar, se han destacado
las limitaciones inherentes a los modelos clasicos de redes neuronales artificiales,
indicando cémo estas limitaciones pueden ser superadas mediante los nuevos
modelos neuronales evolutivos.

Tras describir los principios generales de organizacion que utilizan este tipo
de modelos evolutivos, se ha presentado una taxonomia de los modelos evolutivos
incrementales, los cuales pueden ser agrupados, tal y como se indico, en tres grupos
basicos dependiendo de la estrategia que emplean para resolver el problema
propuesto.
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Teniendo en cuenta que la aplicacién mis frecuente en la que se emplean los
modelos neuronales evolutivos consiste en la resolucion de problemas de clasifica-
Ci6n, se ha presentado una breve introduccién a la teoria cldsica de decision y
clasificacion. Con ello se ha pretendido fijar los objetivos y caracteristicas del proceso
de decision, asi como resaltar las caracteristicas afines que presentan los modelos
neuronales evolutivos con respecto a la teorfa cldsica de clasificacion.

Finalmente, se ha ido pasando revista en sucesivas secciones a los diferentes
modelos evolutivos incrementales que se sefialaron al comienzo, resaltando especial-
mente sus principios de funcionamiento y organizacién y sus posibles dominios de
aplicacion.
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