Inteligencia Artificial. Revista Iberoamericana

[ n de Inteligencia Artificial

Nexista Tberoamericena de Intelipracia Artificial ISSN: 1137-3601
revista@aepia.org
Asociacion Espafiola para la Inteligencia
Artificial
Espafia

Dominguez, S.; Campoy, P.

Arquitectura Neuronal con Aprendizaje Incremental y Creacion de Mapas: el Modelo ARM
Inteligencia Atrtificial. Revista Iberoamericana de Inteligencia Artificial, vol. 4, nim. 10, verano, 2000,
pp. 67-75
Asociacion Espafola para la Inteligencia Artificial
Valencia, Espafia

Disponible en: http://www.redalyc.org/articulo.oa?id=92541007

Coémo citar el articulo [ &\ //"
Numero completo : I,

. P Sistema de Informacion Cientifica
Mas informacion del articulo Red de Revistas Cientificas de América Latina, el Caribe, Espafia y Portugal

Pagina de la revista en redalyc.org Proyecto académico sin fines de lucro, desarrollado bajo la iniciativa de acceso abierto


http://www.redalyc.org/revista.oa?id=925
http://www.redalyc.org/articulo.oa?id=92541007
http://www.redalyc.org/comocitar.oa?id=92541007
http://www.redalyc.org/fasciculo.oa?id=925&numero=9107
http://www.redalyc.org/articulo.oa?id=92541007
http://www.redalyc.org/revista.oa?id=925
http://www.redalyc.org

Arquitectura Neuronal con Aprendizaje Incremental y Creacion de
Mapas. el Modelo ARM

S. Dominguez, P. Campoy

UPM-DISAM, José Gutiérrez Abascal, 2, 28006 Madrid
e-mail: { sergio, campoy} @disam.upm.es

Abstract. En este documento se presenta una nueva arquitectura neuronal capaz de aprender de formaincrementa a
la vez que realiza una proyeccién del espacio de entrada sobre una capa de elementos de proceso. El aprendizaje
on-line permite € disefio de herramientas muy potentes, que pueden ser incluidas dentro de procesos no
estacionarios. La proyeccion del espacio de entrada sobre un mapa de dimensién reducida permite un facil
reconocimiento de situaciones presentadas por €l vector de entrada y la evaluacion de la proximidad a situaciones
limite. Se han dedicado algunos esfuerzos a la creacion de modelos que poseyeran ambas capacidades
conjuntamente, pero la mayoria de ellos se basan en procesos iterativos y computacional mente costosos. El nuevo
modelo presentado en este documento, llamado ARM (Adaptive Resonance Map) consigue este objetivo mediante
una arquitectura abierta, permitiendo lainclusion de algoritmos genéricos siempre que cumplan con unos requisitos
bésicos. Dos algoritmos que cumplen estos requisitos se presentan también, y son probados en problemas sintéticos
(aproximacion de funciones) y en una aplicacién industrial  de reconocimiento de patrones visuales, consiguiendo

resultados prometedores.

1. Introduccion

A. Descripcion del problema

La mayoria de los modelos de red neuronal a uso se
basan en un ciclo de vida ampliamente conocido: en
primer lugar una etapa de entrenamiento, para
incluir en la LTM de la red e conocimiento
necesario, mediante e uso de agoritmos de
adaptacion iterativos. Después del entrenamiento, se
readliza un paso de validacion, para evaluar la
habilidad de la red en la generalizacion, es decir, la
extension de lo aprendido a casos novedosos que
puedan presentarse a su entrada. Una vez que la
validacion arroja resultados satisfactorios, la red
esta preparada para ser incluida en la aplicacion y
para redlizar la tarea para la que fue disefiada
Cuando una red neuronal se encuadra en semejante
ciclo de vida, hay dos suposiciones que se han
aceptado desde el principio del problema: primero,
el problema que se trata de resolver es estacionario,
y segundo, las muestras utilizadas en €l proceso de
entrenamiento incluyen una representacion completa
de todos los posibles casos que el problema puede
presentar. La primera  suposicion, de
estacionariedad, significa que todos los pardmetros

implicados en el problema van a permanecer sin
cambios; con € tiempo, las propias caracteristicas
del problema no van a variar durante toda la vida de
la aplicacion. Incluso una red entrenada para
predecir el valor de una determinada variable a
medida que el tiempo pasa fallard s alguno de los
parametros que la definen cambia.

La préctica nos ensefia que los problemas en la vida
real son normalmente no estacionarios, puesto que
suelen verse afectados por € tiempo, maxime
cuando se habla de procesos industriales donde la
maquinaria y las condiciones del entorno juegan un
papel crucial.

La segunda suposicion mencionada, disponibilidad
de un conjunto de muestras de entrenamiento
representativo, implica un proceso de entrenamiento
previo a la vida (til de lared, en € cua una gran
cantidad de muestras representativas de todo el
problema debe ser introducida a sistema de
aprendizaje. En muchas problemas de clasificacion
en un entorno industrial, las muestras procedentes
de alguna o de varias de las clases relevantes son



escasas, poco representativas, 0 simplemente no se
encuentran disponibles, impidiendo por tanto la
consistencia del posterior paso de clasificacion.

En estos casos, dado un vector de entrada, el
significado de la salida de la red puede cambiar a
medida que €l problema evoluciona, debido a que
los valores de entrada pueden verse afectados en el
tiempo. En este caso, en entrenamiento inicial de la
red pierde su validez, dado que el problema que la
red estaba resolviendo inicialmente se ha
modificado. De esta forma, el ciclo de vida de lared
debe ser modificado para mantener su capacidad de
aprendizaje mientras continlia resolviendo su tarea,
es decir, ser capaz de aprender mientras € propio
problema evoluciona. En otras palabras, la red debe
mantener su estado plastico , su capacidad de
modificar los contenidos de su LTM durante toda su
vida[2].

La inclusion de algin mecanismo que permita la
adaptacion de la red a la vez que se encuentra
realizando su tarea introduce algunas implicaciones
en absoluto triviales en el aprendizaje y utilizacion
de la red, problemas que deben ser completamente
resueltos para conseguir un disefio preparado para
afrontar problemas no estacionarios. La respuesta
mas conocida para esta problema se ha formulado
mediante la teoria de resonancia adaptativa, redes
ART, que soluciond el llamado problema de
estabilidad-plasticidad, que es, en pocas palabras,
una generalizacion de la cuestion expuesta
anteriormente [2]. Hablando mas propiamente, este
dilema introduce otro aspecto en e problema. Si la
red necesita aprender a la vez que se encuentra
trabajando, debe existir alguna proteccién para €l
conocimiento adquirido con anterioridad, puesto que
se encuentra adquiriendo nuevo conocimiento para
resolver el problema a medida que evoluciona, y
éste debe ser almacenado en un espacio finito. Este
es el caso tipico de un problema en crecimiento, mas
que sometido a cambios. Si laestructurade lared es
finita de por si, el conocimiento que es capaz de
amacenar también lo es. En el caso limite, alguna
zona de memoria podria ser borrada para almacenar
nuevo conocimiento, conduciendo a una
degradacién dela LTM, dado que la red perderia su
capacidad pararesolver el problemainicial.

Existen algunos modelos con un ciclo de vida del
estilo aprendizaje-validacion-trabajo, y algunas de
sus capacidades han probado un rendimiento
Optimo. Uno de estos modelos con una amplia
aplicacion y un rendimiento excelente es e mapa
autoorganizativo de Kohonen, los SOM’s [10],
capaces de proyectar el espacio de entrada sobre una
matriz de elementos de proceso, llamada el mapa de
salida. Esta proyeccion se realiza de acuerdo con

dos propiedades débiles: vecindad y ordenacion. La
primera hace referencia a hecho de que dos puntos
que aparezcan cerca en € mapa de salida deben
encontrarse proximos en el espacio de entrada, y la
segunda propiedad establece que dos puntos que se
encuentran cerca dentro del espacio de entrada
deben aparecer cerca en e mapa de salida. Estas
propiedades han sido calificadas como débiles
puesto que su cumplimiento no es obligatorio para
ningun par de puntos ni en el mapa ni en el espacio
de entrada. Esta falta de precision proviene del
hecho de que € aprendizaje no viene guiado por
ningun criterio de ordenacién, sino por uno de
proximidad. El aprendizaje tiende a hacer a los
Vecinos mas préximos cada iteracién, pero esto no
es garantia de conseguir un mapa ordenado. Sin
embargo, la ordenacion media en e mapa completo
es suficiente para conseguir la formulacion de
hipétesis (tiles en cuanto a la posicion relativa de
regiones significativas en el espacio de entrada.

El objetivo del trabgo presentado en este
documento se ha orientado a conseguir aunar en un
modelo la adaptacién en linea con la proyeccion del
espacio de entrada [4].

Como se establece en pérafos anteriores, la
adaptacion no iterativa y la proyeccion son
problemas adecuadamente resueltos por separado.
La dificultad viene cuando se trata de mezclar
ambas caracteristicas en un Unico modelo. Esto se
debe al hecho de que € proceso de aprendizae es
completamente distinto para ambos tipos de
modelos. Para el primero, cuya arquitectura mas
conocida es la ya mencionada ART, donde el
aprendizaje es un proceso no iterativo, y la
adaptacion se mezcla con larecuperacion en el ciclo
de vida de la red, e aprendizaje se consigue
mediante la creacion de nuevos prototipos, que se
asocian a una estructura constructiva bésica que se
replica para albergar el nuevo conocimiento. De esta
forma, la degradacion del conocimiento adquirido
previamente se evita dado que € nuevo prototipo se
almacena en una estructura distinta y nueva. Todos
estos pasos se realizan mediante una arquitectura de
red complejay recurrente.

En cuanto a la segunda caracteristica mencionada,
es decir, la creacion de mapas mediante la
proyeccion del espacio de entrada, las técnicas
usadas para € entrenamiento son totalmente
distintas a las empleadas en el modelo ART. Este
hecho puede comprobarse estudiando €
entrenamiento de los SOM's, la red més conocida
que incluye esta caracteristica. En primer lugar, la
propia topologia de la red es distinta, y se fija antes
del entrenamiento, en una fase de disefio previa, por
lo que no hay adicién de nuevas estructuras durante



la recuperacion. El esquema de conexion entre los
elementos de proceso y las ditintas capas se decide
de forma previa, asimismo. Por lo tanto, no es
posible afiadir cambios en la topologia de la red una
vez que el entrenamiento ha terminado, y no existe
la posibilidad de afadir nuevo conocimiento a la
memoriaya existente al acabar estafase. Ademés, la
formacion del mapa se consigue mediante un
proceso  iterativo, fuera de linea, 'y
computacional mente costoso.

B. Estadodel arte

El objetivo de la nueva arquitectura es la unién en
un solo modelo de red neurona de las caracteristicas
de formacion de mapa y de adaptacion en linea
Algunos trabgjos en este sentido se han llevado a
cabo con anterioridad a que aqui se describe:
Fritzke desarroll6 un modelo en el que un mapa se
crea dinamicamente mediante la adicién de nuevos
nodos a la estructura actual [8][9]. Pero en este
modelo, todo € conocimiento pertinente a
problema debe estar disponible a comienzo del
proceso de entrenamiento, y la adicion de nuevos
nodos a mapa se decide después de un proceso
iterativo y computacionalmente costoso, durante el
que se calcula una medida acumulativa de error para
cadanodo delared.

Blackmore y Miikulainen desarrollaron un modelo
basado en los mismos principios [1], en el que la
caracteristica adicional que se presenta sobre €l
modelo de Fritzke es la posibilidad de redizar una
representacion gréfica del estado de la red en un
plano, lo que la hace muy apropiada para tareas de
visualizaciéon. Existen otras diferencias de menor
entidad, como la necesidad de utilizar heuristicos en
este segundo modelo, y la estructura bésica utilizada
para la conformacion del mapa: € modelo de
Fritzke utiliza como estructura basica €l triangulo,
mientras que este segundo model o utiliza cuadrados,
gque pueden degenerar a rectas a medida que el
aprendizaje progresa. En ambos casos, € uso de
procesos iterativos en la fase de aprendizaje hace el
entrenamiento muy largo y costoso, y fuerza a la
disponibilidad de un conjunto de aprendizaje
completo, en € sentido de dar una representacién
global del problema, de forma que el esguema de
entrenami ento-recuperacion pueda ser usado.

La conclusion es que ambas filosofias, adaptacion
en linea y creacion de mapas, no han sido
compaginadas con éxito para aplicaciones
industriales con fuertes requisitos de temporalidad,
al menos hasta la fecha.

2. Descripcion del nuevo modelo: la

arquitectura ARM

Con objeto de sintetizar un modelo neurona que
aglutine las caracteristicas de adaptacion en linea 'y
creacion de mapas, la arquitectura ARM (Adaptive
Resonance Map) se ha desarrollado en forma de
especificaciones generales, mas que de estructuras
neuronales puras, de forma que e modelo quede
abierto a implementaciones alternativas [6]. El
esquema formulado, que se presenta en la figura 1,
se explicaen los siguientes parrafos.

L.——p

En la figura 1 las lineas continuas representan la
secuencia de pasos desde que la entrada se presenta
a la red hasta que ésta ofrece un resultado a la
salida. Lalinea discontinua fina representa los pasos
para completar la memoria almacenada con nuevo
conocimiento aprendido del entorno, asi como el
flujo de informacion desde la memoria hacia los
puntos en los que es necesario disponer de él. La
linea discontinua a trazos largos representa el flujo
de informacion necesario para la construccién de la
salida. En cuanto ala linea discontinua mixta (corto
largo) representa €l flujo de la informacion de
control, necesario para bloquear € paso de la
informacion facilitada por la red hasta la sdlida
cuando dicha informacion ha sido rechazada en el
paso de validacion. Los bloques con vértices agudos
representan pasos necesarios para acanzar la
solucion, mientras que los blogues con esquinas
redondeadas representan pasos opcionales, no
necesarios pero aconsegjables. Las cgjas rémbicas



representan pasos en los que se toma aguna
decision. Finamente, los bloques cilindricos
representan el almacenamiento de memoria, en los
que la informacion relativa a los prototipos y a su
posicién y conexion en € mapa son amacenados.
La red ARM funciona como sigue. Cuando una
muestra de entrada llega a la red, debe ser
codificada de la misma forma en la que los
prototipos se encuentran almacenados en la red, de
forma que resulte comparable con ellos. Este paso
es por tanto opcional, puesto que los prototipos
pueden encontrarse almacenados en la memoria de
lared tal como son, sin transformacién alguna entre
las coordenadas del espacio de entrada y la
representacion interna del conocimiento en la red.
Una vez gue los datos de entrada estan codificados
de forma que sean compatibles con la
representacion de la memoria de lared, e siguiente
paso es la comparacion entre esta entrada y los
prototipos ya amacenados. A partir de esta
comparacion se obtendra un ganador, que es €
candidato a servir de representacion a la entrada, o
dicho de otra forma, el prototipo del cluster
conocido mas similar a la entrada. Como en las
redes ART, este candidato debe ser validado antes
de ser aceptado para servir como clasificacion de la
muestra de entrada. Este paso de validacion puede
terminar de dos formas distintas. Si el candidato es
aceptado, serd incluido como parte de la respuesta
final. En caso contrario, € ganador no formara parte
de dicha respuesta, y la red se vera obligada a crear
un nuevo prototipo, de forma que las entradas
procedentes de la misma region que la actual se
vean propiamente representadas. La validaciéon se
realiza mediante la umbralizacion del vaor de la
comparacion de la entrada con € candidato [2]. Si
se ha creado un nuevo prototipo, debe ser incluido
en la estructura actual del mapa; los agoritmos
utilizados para realizar esta insercion sin procesos
iterativos seran presentados mas adel ante.

Se ha incluido también un paso opciona en el que
las posiciones de los prototipos en el mapa pueden
ser actualizadas. Esta actualizacion se lleva a cabo
para aumentar la precision del mapa y para
optimizarlo, es decir, para que ofrezca una mejor
cobertura de las regiones de interés con los
prototipos ya existentes. Los cambios en las
posiciones d los prototipos deben ser muy pequefias,
puesto que grandes desplazamientos en sus
posiciones pueden conducir a una variacién en su
significado, lo que conduciria a clasificaciones
erréneas de las muestras asociadas en principio a
dicho prototipo.

Notese que para la seleccion y validacion del
prototipo candidato a representar a la muestra de
entrada se ha supuesto que e conocimiento

amacenado en la red estd expresado como un
conjunto de prototipos, o paradigmas de clase, y que
la entrada es un patron expresado en los mismos
términos, es decir, coordenadas con € mismo
significado, o0 que a menos existe una
transformacién que haga su expresion compatible
con la de la memoria de la red. Esta representacion
del conocimiento se hereda de modelos que realizan
proyeccion del espacio de entrada en mapas, y en
los que los pesos de conexion de la capa del mapa
con la entrada codifican la posicion de los prototipos
en el espacio de entrada [1][8][9][10][11].

Los modelos sin un paso de validacion de la salida
generan alguna respuesta incluso en el caso de que
ésta carezca de sentido por proceder de una entrada
desconocida, y por lo tanto no pueda ser reconocida.
Por e contrario, e modelo ARM reconoce esta
novedad y crea un nuevo prototipo para clasificar
nuevas ocurrencias del mismo tipo de entrada. La
deteccion de novedad acarrea, como consecuencia
l6gica, la creacion de un prototipo nuevo. Para
incluir este nuevo prototipo en el mapa, los modelos
existentes deben seguir un entrenamiento completo
desde cero, siendo necesaria una coleccion
representativa de muestras, en el sentido de que
debe incluir muestras procedentes de todas las
regiones significativas del espacio de entrada. El
modelo ARM es capaz de incluir este nuevo
conocimiento en un solo paso, sin necesidad de
realizar procesos iterativos ni de repetir €
entrenamiento.

3. Implementacion del modelo

El criterio utilizado para la inclusion de nuevos
prototipos en la estructura del mapa es el mismo
utilizado en e entrenamiento de los SOM: la
suposicion de que potenciando la vecindad
locamente el agoritmo de entrenamiento puede
generar ordenacién global en e mapa Esta
ordenacién se consigue a base de pequefios
desplazamientos de los prototipos vecinos para
hacerlos mas proximos. Después de una cantidad
variable de iteraciones, que depende de Ila
complejidad del problema, el resultado final es un
mapa donde los elementos vecinos representan
puntos cercanos en el espacio de entrada.

En este documento se presentan dos algoritmos que
hacen uso de esta idea para insertar nuevos
prototipos en el mapa, a la vez que respetan la
restriccion de aprendizaje en linea. Ambos
algoritmos hacen uso de criterios topoldgicos que
relacionan elementos la estructura actual del mapa
con el nuevo prototipo, siendo ambos no iterativos.
Ambos serén explicados en las secciones siguientes.



Asimismo, ambos asumen que el elemento bésico
para la construccion del mapa es €l triangulo, de
forma que los agoritmos presentados se basaran en
la divisién de triangul os ya existentes para encontrar
la mejor representacion del espacio de entrada. La
divisién del triangulos se realiza mediante la
sustitucién de alguna de sus aristas por dos nuevas,
lo que implica la sustitucion de un triangulo por
otros dos nuevos en cada insercion, o por cuatro, si
es que la arista sustituida es compartida por dos
triangulos. La iniciaizacion de los agoritmos se
Ileva a cabo simplemente mediante la creacion de un
mapa inicial con un solo tridangulo a base de los tres
primeros prototipos creados por la red. El
mecanismo de insercion queda reflejado en la figura
2.

A. Reduccién deladistancia M edia de vecindad
El primer algoritmo de aprendizaje incremental se
basa en la suposicion de que la reducciéon de la
distancia cuadrdtica entre elementos conectados
(vecinos) acusa la ordenacion Optima en el sentido
de las distancias de vecindad largas son penalizadas,
mientras que las cortas se encuentran favorecidas. Si
el agoritmo tiende a reemplazar distancias de
conexion largas debido a esta penalizacién, solo las
distancias cortas sobrevivirén, por lo que un par de
vecinos tenderd a estar tan proximo como sea
posible. Este algoritmo, por lo tanto, se basa en un
criterio de proximidad, igual que el entrenamiento
de los SOM, pero consiguiendo la cercania entre
elementos vecinos en un solo paso no iterativo.

La formulacion de este agoritmo es bastante
simple sea la distancia cuadrética media en €l
mapa, C(t), parael instantet:

P-P
c(t) = V(F‘ZPJ') :
S

donde (P;, P;) representa una pareja de puntos
conectados, s es € numero de pares conectados
existentes en el mapay:

n
2
‘P| - F)J‘ :Z(pik - pjk)
k=1
es la distancia cuadrética entre un par de miembros
del mapa, siendo n la dimensién de cada vector y py
Sus componentes.

Dadas |as anteriores definiciones, lainclusion de un
nuevo elementos originara la creacion de a (siendo
a=3 para un borde perteneciente a un triangulo y
a=4 para bordes compartidos por dos triangulos)
nuevas conexiones, y la eliminacion de una nueva,
como se explico en los péarrafos anteriores. La
creacion de estas nuevas conexiones y la
eliminacion de la antigua supone un cambio en €
valor de la distancia media de vecindad; para €
instante t+1, traslainsercién, pasaavaler C(t+1):
s Z‘PI_PNA‘_‘PU_PV‘
C(t+1)=C(t) 4+
s+a-1 s+a-1

donde €l primer término a lado de la derecha es la
correccion de la media anterior segliin el nuevo
ndmero de conexiones, a es el nuevo ndmero de
conexiones que aparecen tras la insercion del nuevo
nodo, | | es e conjunto de nodos conectados a
nuevo elemento, N+1 es el nimero de elementos en

el mapaen el instante t+1y (P P )eslaconexic')n

u?’v

que ha sido reemplazada tras lainsercion.

Dado que € primer término de la derecha es fijo,
puesto que C(t) es un dato y sy a son constantes, no
toman parte en la reduccién (o aumento minimo) de
ladistancia media de conexion, de forma que parala
optimizacién € término que ha de ser minimizado
es.

Ct+)=>|R-Py.-|P,-P|
VI

La posicion de insercién en el mapa serg, por tanto,
la que haga minimo este término.

B. Seleccion delaarista mas cercana

Este criterio se basa en la seleccién de la arista que
se encuentre mas préxima a la posicién del nuevo
prototipo. La expresién para la evaluacién de este

criterio es:
d(Py...(R.P)
D(Ry...(R.P))=1{d(P,.., P)if P istheclosest
d(PNﬂ,Pj)if P, isthe closest

donde D(.) representa la distancia entre € nuevo
prototipo y una arista definida por dos de los
prototipos ya existentes en el mapa. En el primer
caso de la definicion, la perpendicular a segmento




(P, , Pj ) que contiene a P, corta al primero entre

ambos puntos. En caso contrario, D(.) se define
como la distancia entre Py:1 Y € prototipo mas
cercano de los dos que definen el segmento (casos
segundo y tercero). De acuerdo con este criterio, €l
segmento que minimiza esta definicion de distancia
es el que resulta seleccionado para ser reemplazado.

Este algoritmo permite la ordenacion partiendo de
una aproximacion distinta que en e caso de la
reduccién de la distancia de conexion media. En
este caso, la cercania del nuevo prototipo no se
evalla midiendo la distancia a los otros prototipos,
sino a aristas ya existentes. Por lo tanto, la
ordenacién proviene del hecho de que las
conexiones seleccionadas para €l nuevo prototipo
son aquellas que introducen la minima distorsién
posible en la configuracion actual del mapa, o en
otras palabras, este algoritmo tiende a hacer que la
nueva insercion deje al mapa tan inaterado como
sea posible, puesto que € mejor caso se da cuando
el prototipo cae dentro de una arista ya existente,
por lo que el cambio, en cuanto a esa arista, es su
simple divisién en dos tramos, por lo que €l nodo se
afade sobre la estructura presente, sin modificarla.

4. Resultadosdelanueva arquitectura

El modelo ha sido probado bajo dos puntos de vista
diferentes. En laprimerafase, se le ha sometido ala
prueba de resolver problemas de aproximaciéon de
funciones, donde debia componer un mapa que
reflgjase funciones de distribucién de probabilidad
predefinidas sobre un espacio de entrada
bidimensional. La evaluacion de la solucion dada a
estos problemas, por €l andlisis del mapa plano
resultante, se probo la habilidad del mapa para la
resolucién de tales tareas. En una segunda etapa,

] Visor ARM: clado 0.1 red

una red creada siguiendo el modelo ARM ha sido
incluida en una aplicacion industrial de inspeccion,
donde su papel ha sido la clasificacion de patrones
provenientes de un sistema de visién por
computador inspeccionando banda de acero a
medida que se procesa.

A. Resultados en problemas sintéticos

El modelo fue sometido a la prueba de resolver un
problema de aproximacion de funciones, donde las
muestras de entrenamiento provenian de una
seleccion aleatoria de algunas distribuciones
uniformes bidimensionales. Algunos resultados
obtenidos en esta tarea se muestran en lafigura 3.

En lafigura 3 se puede observar que existen algunas
concavidades en € perfil del mapa Estas
concavidades, aparentemente no se observan en los
mapas de Kohonen ni en los otros algoritmos con
crecimiento mencionados en este documento
[1][8][9][10][11], cuando resuelven problemas de
aproximacion de funciones en 2D. Su presencia en
este caso es consecuencia directa del crecimiento
del mapa por la adicion de nuevas aristas cuando €l
nodo a afiadir se encuentra fuera de los limites
actuales del mapa. El efecto de estas concavidades
es susceptible de un andlisis mas detallado. En
primer lugar, € error de cuantizacion no se ve
afectado por su aparicién, dado que dichas
concavidades aparecen como consecuencia del
algoritmo de conexiéon y no del de creacion de
nodos, que es e que fijaria dicho error; de esta
manera, la calidad de la proyeccion en términos de
error no se ve afectada. Por otro lado, cuando
cualquiera de las redes mencionadas trabgja en
espacios de entrada de dimension elevada y
realizando proyecciones bidimensionales, las
concavidades siempre aparecen: piénsese en una
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hoja de papel aproximando €l volumen de un jarrén.
La hoja deberia doblarse muchas veces para
conseguir una aproximacion a un volumen, dado
gue es un objeto plano. Obviamente, este proceso de
doblado resulta en la aparicion de muchas
concavidades, sea cual sea e modelo neuronal
utilizado. En otras palabras, dado que los problemas
reales (de alta dimensién) ocasionan la aparicion de
concavidades en la proyeccion, no tiene sentido
préctico realizar modificaciones en el agoritmo para
evitar su aparicién en problemas de dimension
reducida, simplemente para lograr una mejor
apariencia en tareas de demostracion.

A partir de estos resultados se puede deducir que €l
modelo presenta una dta capacidad para la
aproximacién de funciones. La calidad de estos
resultados revela que la solucién dada es tan buena
como la de los algoritmos de aprendizaje fuera de
linea e iterativos. Las principales ventgas del
modelo ARM propuesto son, por lo tanto, su
capacidad para actualizar los contenidos de su LTM
a medida que muestras desconocidas llegan a la
entrada, evitando cualquier ciclo iterativo y costoso
para conseguir esta actualizacion. Por otra parte,
pero simultaneamente, la red es capaz de hacer este
nuevo conocimiento compatible con e antiguo, de
tal manera que un mapa de proyeccion del espacio
de entrada puede ser amacenado en la red, e
introduciendo  nuevos  prototipos que  son
incorporados a la red completamente en linea, en €l
lugar més apropiado del mapa, de tal forma que se
mantiene su semejanza con €l espacio de entrada
hasta el punto en el que es actual mente conocido.

B. Resultados en una tarea de inspeccién
industrial
Como se ha mencionado con anterioridad, € modelo
propuesto ha sido incluido en una aplicacion
industrial, donde su cometido ha sido redlizar la
clasificacion de patrones correspondientes a
defectos superficiales encontrados sobre una banda
de acero mediante un sistema de vision por
computador [13]. Esta tarea de inspeccion se realiza
a medida que € acero se estd procesando: 18
caracteristicas visuales son extraidas en linea por €l
sistema de vision por computador y enviadas a
clasificador neuronal; estas caracteristicas describen
fundamentalmente la geometria del objeto
observado y la distribucion espacial de los pixeles
que lo componen [6]. Los requisitos principales de
esta inspeccién son deteccion en linea, no
estacionariedad del problemay evaluacion del grado
de certeza de la clasificacién. La estructura ARM
que se propone se ha probado en € reconocimiento
de sais tipos distintos de defectos superficiaes del
acero, cada uno con tres niveles distintos de
severidad. El clasificador fue evaluado con

aproximadamente 500 muestras reales de defectos,
recogidas de la linea de produccion mediante €l
sistema de vision por computador. Los resultados
obtenidos se recogen en latabla 1, donde la primera
columna numérica muestra el nimero de muestras
clasificadas dentro de cada categoriay la segunda la
cantidad relativa sobre el total. Una caracteristica
importante que fue probada con éxito es la
posibilidad de utilizar la informacion topolégica
suministrada por el modelo mediante la creacién del
mapa para evaluar el riesgo de ofrecer una
clasificacion equivocada para una muestra de
entrada dada. Esta evaluacion se basa en la
proximidad del nodo ganador al borde de clase méas
cercano en € mapa, y ha demostrado su utilidad,
puesto que las clasificaciones equivocadas son
siempre etiquetadas como dudosas.

Bien 217 | 100%
Seguras | 217 | 55.0% 0
Reconocidas 'I\B./:ZIn 62 57 80;2
D 7 17.5% -
udosas 0 5% Ma 3l 3.0%
Desconocidas 109 | 27.5%

Tablal. Resultados del modelo ARM

La capacidad del modelo para ofrecer
clasificaciones correctas tras un corto entrenamiento
puede ser evaluada con la siguiente prueba. Un
clasificador se ha probado con muestras
representativas de seis defectos, pero uno de ellos
con un conjunto reducido; esta reduccion se ha
aplicado progresivamente, para evaluar la
degradacion del comportamiento de lared cuando el
conocimiento relativo a una de las clases se va
reduciendo. Esta prueba se ha repetido para distintos
tipos de defecto, reduciendo en cada caso e
conocimiento relativo a mismo en lared.

Los resultados de esta prueba se muestran en la
figura 4, en la que se muestra el buen rendimiento
alcanzado con € clasificador ARM, capaz de
ofrecer clasificaciones libres de error incluso cuando
el conjunto de entrenamiento (conocimiento relativo
a una clase adquirido previamente) es limitado a
diez muestras, que son mostradas a la red solo una
vez. El Unico efecto que se puede observar es, para
€l segundo caso mostrado, el etiquetado de resultado
dudoso para casi todas las muestras del conjunto de
test cuando e numero de muestras conocidas
previamente baja por debgjo de 30. Pero incluso en
este caso, todas las conclusiones acanzadas son
correctas.

Los resultados demuestran la capacidad de la red
para redizar clasificaciones complejas. La red es
capaz de ofrecer una respuesta de alta calidad solo
después de haberle sido mostrada una pequefia
cantidad de muestras, de forma que € lapso de




tiempo entre ausencia total de conocimiento del
problema y resultados (tiles es muy corto; en las
primeras etapas de funcionamiento en linea €l
sistema aprende, creando prototipos para describir
las clases, y solo tras una reducida cantidad de
muestras € sistema ya ha adquirido suficiente
conocimiento para ofrecer buenas clasificaciones.
Por lo tanto, este modelo puede ser considerado
como una herramienta muy potente en aplicaciones
donde la adaptacion en un tiempo reducido es critica
(procesos no estacionarios) y €l tiempo de desarrollo
(utilizado para disefiar y gjustar el clasificador) debe
ser corto también, consiguiendo buenos resultados
en la clasificacion tras un reducido nimero de
muestras procedentes del entorno.
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5. Conclusiones

En este documento se presenta un nuevo modelo
neuronal, que posee la capacidad de crean mapas de
proyeccion en linea que representan la distribucion
de clases en € espacio de entrada sobre una capa de
elementos de proceso dentro de la estructura de la
red funcionando en tareas no estacionarias. Esta
proyeccion en linea se consigue mediante
algoritmos de aprendizaje incremental, de tal forma
que las clases son creadas a medida que las muestras
pertenecientes a dichas clases son presentadas a la
red. Dos algoritmos para conseguir esta adaptacion
en linea son presentados. Como consecuencia de
todo lo anterior, € tiempo de creacion del mapa, en

comparacion con otros modelos iterativos, es
reducido dréasticamente.

Se presentan resultados que prueban la calidad de
las soluciones que e modelo ofrece en problemas
sintéticos y en aplicaciones industriales. Los
resultados del modelo en la aplicacion industrial
prueban su capacidad para resolver problemas de
clasificacion complejos, donde las condiciones son
de no estacionariedad. Ademés, la topologia del
mapa se utiliza para deducir informacién Util
relativa a la fiabilidad de la clasificacién, lo que
conduce a la confirmaciéon por e usuario de las
clasificaciones calificadas como dudosas. La
capacidad para trabajar en entornos no estacionarios
se aprovecha para introducir el clasificador en linea
incluso cuando no ha adquirido conocimiento
alguno previamente, de forma que la adaptacion se
consigue mediante el aprendizaje de muestras reales
dentro de lalinea.
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