REDES NEURONALES CONSTRUCTIVAS QUE APRENDEN MIENTRAS CRECEN

Juan Manuel TORRES-MORENO
Lania, A.C. Rébsamen 80, 91090 Xalapa, Veracruz, México
torres@xalapa.lania.mx http://www.xalapa.lania.mx/~torres

Resumen

En este articulo se presentan una introduccion a la teoria del
aprendizaje supervisado y a los fundamentos de las redes de
neuronas. Se muestran las arquitecturas clasicas utilizadas y se
infroducen nuevos paradigmas incrementales, de redes que aprenden
conforme crecen. Se trata el problema de la clasificacion de datos y
se muestran algunas aplicaciones al mismo.

INTRODUCCION

¢ Pueden las computadoras aprender a resolver problemas a partir de ejemplos? Esta
cuestion que bordeaba no hace mucho tiempo en la frontera de la ciencia ficcién es
actualmente objeto de profundos estudios. Las redes de neuronas formales son
maquinas que poseen esta capacidad de aprendizaje. Estas maquinas han sido
propuestas como modelos extremadamente simplificados del funcionamiento del
cerebro, puesto que no retienen mas que algunas caracteristicas esenciales: i) las
neuronas no pueden encontrarse mas que en dos estados posibles, activas 0 en reposo;
i) estan interconectadas mediante sindpsis que pueden ser modificadas por aprendizaje
y iii) el estado de una neurona a cada instante es determinado por el de otras neuronas,
informacion que es transmitida por las sinapsis. Aunque muy esquematico, este modelo
presenta una riqueza sorprendente de estados y de comportamientos y ha sentado las
bases de un modelo de memoria y aprendizaje como un fendmeno emergente colectivo:
el sistema global presenta propiedades complejas que no pueden predecirse a partir del
estudio individual de sus componentes. Asi, el todo es mucho mas que la suma de sus
partes. Por otro lado, las aplicaciones en diversos dominios no tardaron en aparecer. Los
estudios tedricos de redes de neuronas reflejan estos dos aspectos: el del modelado de
fendmenos cognoscitivos y el del desarrollo de aplicaciones. Aunque las redes de
neuronas hayan sido aplicadas a diversos campos, en el presente articulo se hara
énfasis en la clasificacién de datos: para los humanos una actividad tan trivial que pasa
desapercibida, pero que presenta dificultades importantes para una maquina.

APRENDIZAJE Y CLASIFICACION

La clasificacion es la atribucién de una clase especifica a un objeto. Esta atribucion
necesita un cierto grado de abstraccién para poder extraer generalidades a partir de los
ejemplos de los cuales se dispone. Para una maquina, la clasificacion de rostros, de
datos médicos o de formas son tareas bastante dificiles, en tanto que para un humano
son cuestiones cotidianas. Por ejemplo, en el caso de reconocimiento de caracteres
manuscritos, es dificil enunciar una descripciébn general que tenga en cuenta todas las
variaciones particulares de cada caracter. Una técnica que puede ser utilizada para
resolver este problema es el aprendizaje. Asi, el criterio para decidir si una imagen
corresponde a una letra “A” consiste en comparar si esta imagen es lo suficientemente



similar a otras “A”s vistas anteriormente; con este enfoque, uno no calcula la clasificacion
de letras, sino que se aprenden a partir de ejemplos.

El aprendizaje esta implicito en el quehacer humano y forma parte imprescindible de las
actividades intelectuales. Surge entonces la cuestion inevitable: ¢qué es el aprendizaje?
El aprendizaje -desde un punto de vista pragmatico- consiste en la adaptacion de los
parametros de un sistema (sea artificial o natural) para obtener una respuesta deseada
frente a un estimulo externo. Esta definicion amplia del aprendizaje puede ser
formalizada con el paradigma del aprendizaje supervisado o del profesor-alumno:
imagine que existe un profesor que conoce la relacién exacta entre los estimulos y las
respuestas (entradas-salidas), que un alumno desconoce. Si ambos son expuestos a
una entrada cualquiera, el profesor es capaz a cada momento de indicar al alumno la
respuesta correcta. Los pardmetros del alumno deben ser entonces, ajustados para
entregar la misma respuesta que la del profesor. Este ajuste o aprendizaje se puede
realizar por técnicas iterativas de minimizacion de un costo (cuantificacion de los errores
en las respuestas). Por supuesto, en la vida real no existen tales profesores, y de lo
Unico que se dispone son datos en forma de pares de entrada-salida a los que
llamaremos ejemplos. Si se posee un cierto nimero de estos ejemplos, entonces se
tiene un Conjunto de Aprendizaje. En efecto, es Unicamente a partir del Conjunto de
Aprendizaje que son construidos los clasificadores, en el caso que nos ocupa: las redes
neuronales.

NEURONAS FORMALES

El origen de las Redes de Neuronas (RN) se encuentra en la representacion de la
neurona biologica por McCulloch y Pitts en 1943. Una red de neuronas formales es
esquematizada en la figura 1. La red posee un gran numero de unidades en interaccion.
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Figura 1. Red de neuronas formales. Las neuronas grises pertenecen a las capas de entrada y de
salida. Una neurona particular es indicada en negro. Sus sinapsis de entrada son representadas en
linea gruesa.

El modelo de McCulloch y Pitts considera que una neurona puede ser representada
por una unidad binaria: a cada instante su estado G, puede ser activo, =1 o0 inactivo,
c=-1. En otros modelos, el estado de la neurona es descrito por una variable continua
gue toma valores entre [-1, +1]. La interaccion entre las neuronas se lleva a cabo a
través de sinapsis (0 pesos sinapticos) w. Segun el signo de w, la sindpsis es excitadora



(w>0) o inhibidora (w<0). Las convenciones sobre la notacién utilizada se resumen en la

figura 2.
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Figura 2. La neurona formal i, con un estado cj, con sus sinapsis de entrada y su salida. wjj es el
peso sindptico de una neurona j sobre i, y wkj la interaccién de i sobre k. El umbral de activacion es
Oi

Es generalmente admitido que las sinapsis pueden ser modificadas por la experiencia,
es decir, por aprendizaje. Para su analisis, es conveniente considerar una sola neurona
con sus sinapsis. Esta unidad es llamada perceptron, y constituye la base de las redes
de neuronas.
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Figur a 3. Espacio de entradas de un perceptron con N=2. Sobre cada eje se representan los dos
estados posibles de las neuronas de entrada. Cada circulo representa una entrada posible, y el
signo es la salida correspondiente.

(a) funcién linealmente separable (AND) (b) funcién no realizable por un perceptron (XOR)

El perceptron esta constituido por las N entradas provenientes de fuentes externas,

las N conexiones o0 pesos w = (w;,w,,...,wy) Yy la salida . En realidad un perceptron es la
red neuronal mas simple posible: aquella donde no existen capas ocultas. Para cada
configuracion de los estados de las neuronas de entrada (estimulo) la respuesta del

perceptron obedece la siguiente dinamica: sumar los potenciales sinapticos wijcj (ver
figura 2). Esta suma ponderada, también llamada campo, se escribe:

N

h = Z w0,
]:

Si hj > 6j, la respuesta de la neurona es cj = +1; si no, es inactiva y cj = -1. Si tanto las
entradas como las salidas son binarias; se dice entonces que el perceptron realiza una
funcion booleana de sus entradas. Pero otras posibilidades han sido estudiadas
(entradas reales, salidas sigmoideas en funcion del campo, etc.), en vista de las



aplicaciones. Con una arquitectura tan simple como la del perceptron no se pueden
realizar mas que una clase de funciones booleanas muy simples, llamadas linealmente
separables. Son las funciones en las cuales los estados de entrada con salida positiva
pueden ser separados de aguellos a salida negativa por un hiperplano. Un hiperplano es
el conjunto de puntos en el espacio de estados de entrada, que satisfacen una ecuacion
lineal. En dos dimensiones, es una recta, en tres dimensiones un plano, etc. La figura 3
presenta dos ejemplos de funciones booleanas con 2 entradas (N=2). El ejemplo 3b no
es realizable por un perceptron. Si se quieren realizar funciones mas complejas con
redes de neuronas, es necesario intercalar neuronas ocultas entre las entradas y la
salida.
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Figur a 4. Red neuronal con una capa oculta y /# unidades ¢

Una red multicapas se define como un conjunto de perceptrones, ligados entre si por
sinapsis y dispuestos en capas siguiendo diversas arquitecturas. Una de las
arquitecturas mas comunmente usada es llamada feedforward: se tienen conexiones de
la entrada a las capas ocultas y de aqui a la salida. En la figura 4 se muestra una RN
feedforward con N entradas €=(&,&,,...,£x) y una capa oculta de H unidades ocultas. El

perceptron de salida es denotado por €.

El funcionamiento de una RN es gobernado por reglas de propagacion de actividades
y de actualizacion de los estados. Tedricamente, una RN puede ser vista como un
modelo que realiza una funcidn de un espacio de entrada hacia un espacio de salida. El
objetivo de esta modelizaciéon consiste en que la asociacién sea lo mas acorde posible
con el medio ambiente del fenébmeno estudiado. Observe en la figura 4 que el perceptron
de salida ¢ tiene ahora como entradas las salidas de las unidades ocultas o: es
justamente aqui donde se realiza el mapeo del espacio de entrada hacia estados ocultos
llamados representaciones internas, que son una codificacion de la informacién, y de
éstas a la salida.

La Inteligencia Atrtificial clasica [12,13] (IA) ha generado una cierta decepcion al tratar
de explicar los procesos cognoscitivos debido a que la representacion usando reglas se
aleja mucho de cualquier inspiracién biolégica por una parte y por otra conduce a la
creacion de sistemas que son demasiado rigidos y al mismo tiempo extremadamente
fragiles. El reconocimiento, el aprendizaje y la memoria son mecanismos cognoscitivos
gue no pueden ser explicados por medio del simbolismo de la IA, sino mas bien en
funcion de unidades simples pero altamente interconectadas de las cuales emerge un
comportamiento complejo, paralelo y auto-organizado, sin necesidad de tener reglas



explicitas de decision ni de un procesador maestro o motor de inferencia. La
secuenciacion y la rigidez de reglas son dos aspectos que han sido duramente atacados
en las técnicas de IA. La inmensa ventaja de los métodos conexionistas comparado con
los métodos tradicionales de IA es la siguiente: no es necesario conocer ni una expresion
ni una construccion de la funciéon a modelar, tan solo se requiere disponer de un conjunto
de aprendizaje satisfactorio para que la red pueda aproximar esta funciéon aplicando una
regla de aprendizaje. Asi, muchos fendmenos cognoscitivos han logrado ser modelados
a través de sistemas conexionistas. Por otra parte, en lo que concierne a la aplicacion
tecnoldgica, las redes de neuronas son actualmente ampliamente utilizadas en
aplicaciones tan variadas como la prevision, la clasificacion, el diagnostico automético, el
procesamiento de sefiales, el reconocimiento de formas, la compresién de datos, la
optimizacion combinatoria, la roboética y la busqueda de documentos, entre otras.

La mayor parte de las reglas de aprendizaje se basan en el ajuste iterativo de pesos
de las conexiones, pero otras pueden modificar la arquitectura misma de la red. Un
modelo conexionista es definido por el tipo de neuronas, por la arquitectura y por una
regla de aprendizaje. Las caracteristicas deseables y comunes a todos estos modelos
son: un fuerte potencial de auto-organizacion, una cierta robustez frente a
perturbaciones externas (gracias a una memoria distribuida, deslocalizada y a la
redundancia de la informacién) y un paralelismo masivo e inherente. Sin embargo, los
modelos difieren entre si por diversos aspectos: sus motivaciones bioldgicas, su modo de
funcionamiento o su campo de aplicaciones.

ARQUITECTURAS CLASICAS vs. ARQUITECTURAS INCREMENTALES

El aprendizaje con redes de neuronas se realiza actualmente siguiendo dos enfoques:
algunos algoritmos derivados de la Retropropagacion de Gradiente (Backpropagation)
necesitan introducir a priori el nimero y las conexiones de las unidades ocultas, y
determinar los pesos por minimizacion de un costo. La red asi obtenida es
eventualmente simplificada eliminando unidades y/o conexiones que parecen inutiles. El
principal defecto de estas arquitecturas fijas consiste en la busqueda de la arquitectura
optima a través de prueba y error.

Por otra parte, con un enfoque constructivo se aprende al mismo tiempo el nimero de
unidades y pesos, en el marco de una arquitectura que comienza generalmente con una
unidad oculta. La caracteristica de estos algoritmos es que construyen una red de
neuronas adaptada a cada problema particular, usando la informaciéon contenida en el
conjunto de aprendizaje y evitando pruebas y errores en el disefio de la arquitectura. De
los primeros algoritmo constructivos desarrollados en Europa, se tiene al algoritmo Tiling,
y en Estados Unidos a Cascade Correlation [5]. A partir de ahi otros algoritmos han sido
desarrollados, entre ellos el algoritmo Upstart, Offset, y GAL. Monoplan y NetLines son
dos algoritmos recientemente introducidos por el autor. De aqui en adelante, la discusion
sera basada Uunicamente en los métodos constructivos.

Una vez construida la red, ésta debe ser capaz de predecir la clase de datos nuevos
gue no estan presentes en el conjunto de aprendizaje. La calidad del algoritmo de
aprendizaje se traduce en la capacidad de prediccion de la red de neuronas. Esta
calidad se mide a través del error de generalizacion, que es la proporcién de
clasificaciones correctas realizadas por la red sobre nuevos datos. Esta cantidad se mide



empiricamente, sobre una serie de problemas estandar (benchmarks) que sirven de
prueba.

DOS NUEVOS ALGORITMOS CONSTRUCTIVOS

Los algoritmos constructivos adaptan la cantidad de neuronas ocultas a los datos. Es
decir, el tamafio de la red es aprendido al mismo tiempo que los pesos sinapticos, lo que
significa una gran ventaja sobre las arquitecturas rigidas. Recientemente se han
introducido algoritmos constructivos que usan una sola capa de unidades ocultas
binarias [9]. Esta eleccion no fue fortuita: se requieren redes que sean comprensibles, y
compactas: es decir faciles de interpretar. Ciertos teoremas mostraban que una sola
capa oculta, con un numero suficiente de unidades es capaz de realizar cualquier
funcion de las entradas. La palabra clave es suficiente: ¢cuédntas unidades son
suficientes? en virtud del caracter constructivo de las redes, la pregunta se traduce en
¢hasta cuando se deben agregar unidades a la capa oculta? Los teoremas no
proporcionan mas informacioén, pero intuitivamente se decidié que la respuesta estaba
justamente en los datos: el numero de unidades dependerd de cada problema en
particular. De esta manera, se decidié crear arquitecturas con una sola capa oculta cuyo
tamafio fuera calculado automéaticamente por el mismo algoritmo de aprendizaje.
Rompiendo asi con el circulo perverso de prueba y error, caracteristico de la
Backpropagation que puede llegar a consumir un tiempo asombrosamente grande en el
disefo de la red.

El algoritmo resultante, llamado Monoplan[l] trabaja de la siguiente manera: suponga
gue tiene un conjunto de aprendizaje formado de ejemplos de la clase “+” y “-. Un primer
perceptron o, es entrenado para separar lo mejor posible las dos clases. Si no hay
errores, el conjunto de ejemplos es linealmente separable; si no lo es, entonces un
segundo perceptron c,es agregado para corregir los errores cometidos por el perceptron
anterior: los errores son marcados ahora como “-* y los ejemplos bien aprendidos como
“+”. Este proceso iterativo agrega sucesivamente neuronas c en la capa oculta hasta que
sean clasificados correctamente todos los ejemplos del conjunto de aprendizaje. Una vez
gue esto ocurre, se construye el perceptron de salida £, usando como entradas los
estados de las neuronas ocultas (representaciones internas) y las clases originales “+” y
““ a aprender. Numerosas aplicaciones [3,4,10] de Monoplan a benchmarks mostraron
su excelente desempefio, y sugirieron al mismo tiempo una variante del método: ¢qué
sucederia si en lugar de tratar de clasificar los ejemplos en la capa oculta se clasificaran
a la salida de la red? El producto de esta idea es NetLines [2], poderoso algoritmo de
clasificacién que puede calificarse como “método impaciente”, pues trata de construir el
perceptron de salida £ que separe las clases cada vez que una nueva unidad es
afiadida, sin esperar que en la capa oculta sean bien clasificados todos los ejemplos
(figura 5). El perceptron de salida es alimentado con las representaciones internas o
disponibles hasta ese momento tratando de separar las dos clases; si no lo logra,
entonces otra nueva unidad oculta es agregada, para corregir los errores cometidos por
la unida de salida, marcandolos como “-“ y separdndolos de los “+” bien aprendidos, en
forma iterativa. Este método permite tratar adecuadamente los casos donde las entradas
estan codificadas con numeros reales, en tanto que Monoplan estd mejor adaptado a
tratar entradas binarias.



Ambos algoritmos utilizan unidades ocultas de tipo binario (codificadas en particular
como 1) lo que permite por una parte, una utilizacién inmediata en problemas de dos
clases (comunmente usados en aplicaciones practicas) y por otra parte, se centran en el
problema pertinente de la basqueda de las fronteras entre clases, a diferencia de la
Backpropagation donde la simple disminucion del costo cuadratico medio no proporciona
informacion de donde se hallan estas fronteras. Eventualmente, las fronteras pueden ser
mas facilmente interpretadas.
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Figur a 5. Crecimiento incremental con NetLines con 3 unidades ocultas y N entradas. En (a) la red
se reduce a un perceptron simple si el problema es linealmente separable. En (b) y (c) se agregan
unidades ocultas que permitan separar correctamente todos los ejemplos de la clase positiva de
aqguellos con clase negativa. La salida { es construida usando como entradas las Representaciones
Internas o correspondientes a los estados de activacion de las unidades ocultas en funcién de las
entradas externas &. Los pesos son calculados con el algoritmo de aprendizaje Minimerror.

La clave importante de estos nuevos algoritmos consiste en el correcto aprendizaje de
cada una de las unidades individuales, ya que es este punto el que determinara la
complejidad de la red. El algoritmo estandar del perceptron no permite aprender mas que
conjuntos que son linealmente separables (por tanto, inutilizable en la mayor parte de los
casos) y no se detiene jamas si el conjunto no lo es. Algoritmos como Pocket, que
guarda la mejor solucién a cada iteracion y que garantiza hallar una buena solucion en
un tiempo suficientemente largo, dependen de la paciencia del usuario. Por ello, se
adapt6 un reciente algoritmo de aprendizaje basado en Mecénica Estadistica llamado
Minimerror [11], que utiliza una funcidon de costo involucrando las estabilidades y (o
distancias de los ejemplos al plano separador) como informacién para situar al plano
separador lo més cerca posible de la frontera entre clases: y es positiva si el ejemplo



esta bien clasificado (clase del lado correcto del plano w) o negativa si estd del lado
incorrecto (figura 6)

Figur a 6. Estabilidades y que representan distancias al plano separador: yl,yz son positivas porque

los ejemplos estan bien clasificados mientras que Y’ es negativa: es un ejemplo mal clasificado por
el vector w

La estabilidad de un ejemplo cualquiera p se define por el producto punto del vector de
entradas por el vector que representa el hiperplano separador (normalizado), con su
respectiva clase:

o
Ho— — ™
Y
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E cuantifica de cierta manera el nimero de errores de aprendizaje (aquellos ejemplos
con y negativa) sobre todo el conjunto de P ejemplos de aprendizaje, u=1,...,P. Lo que
se desea es minimizar el nimero de errores cometidos por el hiperplano separador. La
funcion de costo £ esta modulada por la pseudo-temperatura 7: a alta temperatura (7'
cercana a infinito) £ es una funcion de tipo escalén que cuenta exactamente el nimero
de errores de aprendizaje, pero a una temperatura finita, £ resulta ser una funcion
continua y derivable, lo que permite una busqueda de su minimo con un descenso
gradiente. La temperatura 7" variable permite efectuar un aprendizaje iterativo utilizando
la informacion pertinente de los ejemplos proximos a las fronteras a través de la derivada
de la funcién de costo, que es una especie de campana centrada en el hiperplano
separador. Se minimiza la funciéon de costo a una temperatura finita (7 decreciente en el
tiempo) y se actualizan los pesos de la neurona en el tiempo ¢ a través de un descenso
en gradiente simple del tipo:

w(t+1) « w(t)+dw(r)
donde:



Mol
e QET

Sin(f) = e—— = -
cosh’ @lfTﬁ

ow, AT

El parametro € representa la tasa de aprendizaje. 7' permite escapar a posibles minimos
locales a través de un proceso tipo recocido determinista que disminuye iterativamente la
temperatura. Este método produce un aprendizaje robusto [3] y resultados comparables
a aquellos obtenidos con el perceptron de Bayes [6,7]. Este algoritmo permitié descubrir
gue un benchmark (problema del Sonar) conocido en la literatura por su gran dificultad,
es en realidad, linealmente separable [8]. Esta prueba mostr6 la gran calidad de
Minimerror al enfrentarse a problemas de alta dimensionalidad. El binomio Minimerror-
Monoplan y NetLines parece ser una nueva formula dentro de los paradigmas del
aprendizaje supervisado que muestra un alto desempefio en aprendizaje vy
generalizacion sobre datos académicos y o realistas, como se muestra en la siguiente
seccion.

APLICACIONES A L A CLASIFICACION AUTOMATICA

Desde un punto de vista metodologico, el uso de redes neuronales multicapas no es
trivial, incluso cuando el algoritmo sea facil de implementar. La dificultad viene del hecho
que el tamafio de la red depende fuertemente de la naturaleza de la aplicacion a tratar, y
que los raros resultados tedricos actualmente conocidos son solo fronteras inaplicables
directamente a los casos practicos. La correcta calibracion de los parametros de
aprendizaje y de la arquitectura de la red son cruciales. Sin embargo, cuando las redes
son correctamente adaptadas a un problema, permiten alcanzar a menudo tasas
superiores de aprendizaje y generalizacion que métodos de IA o estadisticos.

En el caso de Monoplan y NetLines, la mayor parte de los parametros se calibrados por
si solos, de tal manera que permiten una cierta independencia del usuario. Este ultimo no
tiene que preocuparse del tedioso problema de definir ninguna arquitectura: la red
aprende mientras crece en un proceso dinamico y autbnomo. Las pruebas de ambos
algoritmos han mostrado sin lugar a dudas su extraordinaria calidad, tanto desde el
punto de vista de la generalizacion como del tamafio (pequefio) de las redes generadas.
He dividido las aplicaciones en temas académicos y reales o realistas. Entre los primeros
se hallan los problemas clésicos del XOR llevado a su generalizacion llamada Paridad de
N entradas (la clase es positiva si el nimero de bits en el estado “1” es par o negativa si
es impar). En este problema tanto Monoplan como NetLines encontraron la solucion
“humana” que consiste en una red con una capa oculta y un numero de unidades
ocultas igual al niumero de entradas. Los problemas de Monk’s, de formas de ondas de
Breiman y el problema sintético de dominios magnéticos fueron igualmente resueltos con
éxito [4,5,9,10].

Los problemas reales o realistas plantean dificultades interesantes: como provienen
de mediciones del mundo real, generalmente los datos poseen ruido o estan
incompletos, es decir: una 0 mas de sus atributos no existen; ademas, las bases son
generalmente pequefias y, por lo tanto, hay pocos ejemplos para construir el clasificador.
La dimensionalidad del espacio de entradas puede ser alta: en el problema de ecos de



sonar, por ejemplo se trabaja con espectros muestreados en un espacio de 60
dimensiones. Aun asi, los clasificadores deben ser prudentemente probados con estas
aplicaciones. En ese problema, por ejemplo, la Backpropagation [14] reporta resultados
muy inferiores a Minimerror. Un area interesante de aplicacion es la ayuda al diagnostico
médico: aqui Monoplan y NetLines fueron confrontados a los problemas de deteccion de
cancer de seno y de diabetes, usando datos de bases de dominio publico en Internet.
Los resultados [2,8,9] son realmente satisfactorios, pues muestran que las redes
generadas por estos dos algoritmos tienen la mejor relaciébn en generalizacion y
complejidad de la red, comparados contra redes entrenadas con Backpropagation, redes
constructivas como Cascade Correlation, métodos de IA y métodos estadisticos. El
diagnéstico de comas toxicoldgicos en el hospital universitario de Grenoble y el control
de calidad de tubos de acero son dos aplicaciones en curso, de las cuales se tienen
resultados preliminares prometedores [9].

CONCLUSIONES

Este panorama (de las redes neuronales) ha permitido mostrar que partiendo de
motivaciones mas o menos biolégicas, numerosas clases de redes han sido propuestas
estos ultimos afios. Los modelos conexionistas difieren por sus arquitecturas y modos de
funcionamiento, sin embargo, todos ellos son basados en el aprendizaje a partir de
ejemplos, lo que les permite modificar sus pardmetros. Los métodos constructivos tienen
por ventaja importante sobre las arquitecturas fijas basadas en Backpropagation el
hecho de no tener que definir la arquitectura de la red, pues adaptan el tamafio de ésta a
los datos de los que se dispone. Por otra parte, las unidades ocultas binarias permiten
efectuar correctamente tareas de clasificacién, ya que las fronteras entre clases son
codificadas de manera natural a través de las representaciones internas.

Monoplan y NetLines son dos ejemplos de las arquitecturas dentro del paradigma de
los algoritmos constructivos. Estos nuevos algoritmos aprenden mientras crecen,
modificando tanto la arquitectura como las sinapsis a través de la regla de aprendizaje
Minimerror, mostrando un gran desempefio en tareas de clasificacion al utilizar unidades
ocultas discretas. Este tipo de algoritmos se perfilan como uno de los instrumentos mas
poderosos dentro del aprendizaje automatico. Quedan sin embargo varias cuestiones
abiertas a explorar. Se sabe, por ejemplo que existen problemas de clasificacién (donde
los datos presentan formas convexas complejas) para los cuales dos capas ocultas son
mejores que una; de esta forma, una extension natural a este trabajo podria ser la
incorporacion de una segunda capa oculta que permita aumentar la capacidad de
generalizacion de la red, y disminuir al mismo tiempo el nimero de unidades ocultas.
Otra via la constituyen los perceptrones con separaciones no lineales, como
separaciones esféricas. Actualmente se trabaja en la adaptacion eficiente de Minimerror
para la busqueda de separaciones esféricas, y la incorporacion de estos perceptrones en
redes hibridas (lineales y esféricos) para resolver una problemas alin mas complejos. La
medida de la capacidad tedrica de aprendizaje y generalizacion de estas nuevas redes
hibridas queda como una cuestion aun abierta. Por supuesto, los resultados obtenidos al
trabajar con los métodos conexionistas han permitido profundizar en la parte
fundamental de la investigacibn en RN, en la comprensiéon de algunos de los
mecanismos del intelecto, la cognicién, la memoria y su impacto en la creacion de
artefactos inteligentes, que representa -por si solo- un tema por demas emocionante.
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