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RESUMEN 

El presente trabajo propone una nueva altemativ• de solución al problema de 
rwc:onocimiento de palabras aisladas independiente del usuario. L• solución 
consiste en utilizar un .... todo novedoso de preprocesamiento de la aellal de voz 
y una nuev• red neuronal para las etapas de aprendizaje y clasificación. El 
trabajo presenta también el comportamiento de la conocida red FuzzyARTMAP 
para el problema propuesto. A grande• rasgos el .... todo de preproce-miento 
consiste en subdividir la sel'\al de voz en tramas (ventana de Hanning) y 
segmentar la palabra en aubpalabraa acústicas (SACs) que no son más que una 
cantidad variable de tramas conaecutivaa. Esta segmentación se lleva a cabo 
mediante el método de razón de máxima verosimilitud (MLR). Cada trama se 
representa mediante 18 bandas criticas y finalmente se aplica el .... todo KLT a 
loa vectores de bandas criticas de una misma subpalabra. De los 18 vectores 
propios que regresa el .... todo KL T se utiliza solamente los asociados con los 6 
valorea propios maia grandes. con lo cual se tiene una significativa reducción de 
loa parámetros para describir una sellal de voz. 

Se diaet\ó un sistema que cuenta de dos partes, una de preproce-miento da la -1 de voz y otra de clasificación mediante varias redes neuronales (una por 
cada tipo diferente de SAC), con lo cual ae logra una gran velocidad de 
,.apuesta. 

Se presenta un nuevo modelo de r-• neuronales llamado AMONSTA para 
clasificar objetos pertenecientes a conjuntos de datos no separables linealmente y 
generados por distribuciones que cambian con el tiempo. Durante el aprendizaje 
se determina un conjunto de prototipo• (hiperesferas) para cubrir el conjunto de 
et.toa de entrenamiento. Tales prototipos son los encargados de clasificar un 
nuevo objeto de entrada. El algoritmo de aprendizaje cuenta con mecanismos de 
fusión de prototipos y un mecanismo de olvido. los cuales permiten a la red 
adaptarse eficientemente a nuevos conjuntos de palabras correspondientes a 
nuevo• uauarioa. Las redas tipo AMOMSTA determinan automáticamente el 
número de prototipos necesarios para aprender a clasificar un conjunto de datos 
dedo. 

Se implementaron dos variantes del sistema correspondientes a las redes 
AMONSTA y• las redes FuzzyARTMAP. En el primer caso se logró un porclento 
de errores de tan sólo 5.68, mientras que en el segundo de 31.82 %. 
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INTRODUCCIÓN 

El proble,.,. de Reconocimiento de Palabras Aisladas Independiente del Usuario 
(RPAIU) consiste en clasificar automáticamente palabras individuales 
pronunci-• por cualquier persona. Se trata entonces de crear un aisle,.,. de 
cómputo que sea capaz de clasifiCar cada palabra pronunciada en un conjunto 
finito predeterminado de palabras. El sistema debe además funcionar 
8dect...Mldamente independientemente del interlocutor. Una altemativa interesante 
de solución • este problema, consiste en diseftar un sistema que se adapte en 
tiempo real a cualquier grupo pr-terminado de usuarios (en particular a un sólo 
usuario) y -más a cualquier conjunto predeterminado de palabras. Esto 
significa que el sistema no depende del usuario ni del vocabulario. En el presente 
trabajo - aborda esta alternativa de solución mediante el uso de redes 
neuronales adaptivas (Carpenter91, Carpenter92a, Sánchez96] que utilizan como 
entradas, descripciones de las seftales de voz en términos de coeficientes de ta 
tranaformada de Karhunen L6eve (KL T) [Ahmed]. Un sistema de este tipo puede 
•daptarse muy répido a cualquier grupo de usuarios y a cualquier vocabulario. sin 
necesidad de almacenar una gran base de datos de palabras. minimizando así el 
tiempo de respuesta. 

Todo sistema de Reconocimiento de Palabras Aisladas se compone en general, 
de las siguientes partes: extracción de características. c61culo de similitud, 
algoritmos de compresión de parámetros y algoritmos de clasificación. En cada 
un. han sido empleadas diversas técnicas, que sin pretender hacer una revisión 
detallada, se referencia algunas a fin de que el lector pueda profundizar si ea su 
deseo. 

En la etapa de extracción de características se procesa la sella! de voz ya sea en 
el dominio del tiempo o en el dominio de la frecuencia y se calculan 
cer8Cteriaticaa o par•metroa para describir fa set\al. Uno de los parámetros más 
utilizados son los coeficientes de predicción lineal (LPC del Inglés) o variaciones 
de esto• (Makhoul75, Gersho91). Otros parámetros son la energía, amplitud 
mec:tia, número de cruces por cero [Casacubierta87) y función de autocorrelación 
(Geraho91, Casacubierta87). En este trabajo se subdividen las palabras en 
aubpalabraa acústicas las cuales se representan mediante coeficientes KL T 
(Herrera94). 

Existen diferentes métodos para el cálculo de la similitud entre dos sellales de 
voz, entre ellos los métodos de alineamiento temporal (DTW del Inglés) 
(Caaacubierta87], la distancia de llakura-Saito [Rabiner81], y en general, varias 
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d9 I•• dist•nci•• conocid••. como el producto escalar nonwwlizado, la distancia 
euclidi•na, ele. En este trabajo se utiliza la distancia euclidiana y otras medidas 
de similitud empleadas en las redes neuronales de Carpenter y cofa. 
(C.rpenter91, Carpenter92a). 

Loa m6todoa de cuantización vectorial se han aplicado al ár- de Reconocimiento 
d9 Voz p.9ra codificar y comprimir la aet\al de voz, así también para reducir el 
núfnero de elementos del diccionario de referencia con el que se compara una 
aetl•I d8d8 • cl8aificar. Entre loa l'Mtodoa más conocidos -tán el algoritmo de 
Lloyd [Geraho91J, y algunas variaciones como el método de las K medias 
[M8c:Q.-n87), el método de las K medias-difusas [Bezdek92) y el algoritmo LBG 
(Linde80). También, las redes neuronales LVC [Kohonen89), UABC [Nissani91J, 
ART1, ART2 y FuzzyARTMAP (Carpenter87a, Carpenter87b, Carpenter92a). En 
eate tr8bejo - presenta una nueva red neuronal que durante su etapa de 
..,rendiZllje obtiene un conjunto de prototipos representantes de lodo el 
diccionario inicial (Sánchez96). 

Loa m6todoa de clasificación son los encargados de llevar a cabo el aprendizaje y 
en generaf combinan varios de los elementos anteriores. Existen una gran 
viariec:l8d destacándose fundamentalmente modelos ocultos de Markov 
(R8biner89, Rabiner84) y la regla de los K vecinos más cercanos (K-NN) [Ouda73J 
entre otros. En este trabajo se utiliza el enfoque de redes neuronales (Pao89J. 

L•• rede• neuronales constituyen uno de tos nuevos enfoques que comienzan a 
utilizarse en •I '6rea de Reconocimiento de Voz. Se han empleado tanto para 
procesar las aetlales de voz y obtener f)81'6metros par• describirla (Mazin93, 
K8to93) como para clasificar las sellales de voz ya sea en forma cruda o a P8rtir 
de par'6metros previamente calculados (Mellouk93, Konig93). 

L8a -s neuronales son métodos de procesamiento de fa información que 
lmil•n en •fgún sentido I• arquitectura y el funcionamiento del cerebro humano. 
Estos aiatemaa •rtfficialea son concebido• para emular una serie de funciones del 
cerebro tarea como: fa mamor;a, eJ aprendizaje y la generalización o abstracción 
del conocimiento, entre otras. 

Existen numerosos trabajos tanto de tipo introductorio (!>ao89, Schalkof'f92, 
Riquenes94) como avanz8dos, incluyendo, desarrollos teóricos y presentación de 
aplicaciones interesantes (Ripley94, Carpenter92c, Carpenter95J. En este trabajo, 
sólo se presentarán algunas ideas en tomo a tas redes neuronales adaptivas, 
dejando al lector no familiarizado fa tarea de revisar la bibliografía citada. 
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CAPITULO 1: Dlltoa, proc•••mlento• y objeto• 

Loa eúlto• que se utilizan en este trabajo corresponden a la conocida baae de 
eúltoa Tl-46 de Texas Instrumenta lnc .. Loa datos corresponden a aeftale• de voz 
de dígitos aislados pronunciados en lngl6s por 10 parientes (5 masculinos y 5 
f_,,inoa). Cada parlante pronunció 26 veces cada dígito. El total de datos fue 
entonces 2600. La base de datos es141 originalmente muestre- • 12500 Hz y 
fue nsmuestr- • una tasa de 10000 Hz. Se utilizó un filtro prffnfa•i• para 
Igualar al espectro. Las tramas ae compusieron de 128 muestras y ae utilizó una 
vent.,,• de Hanning con un traslape de 20 muestras con la trama anterior. 

Loa datos fueron procesados mediante un método para obtener subpalabras 
acústicas (Herrera94J. Este método es una combinación de criterios matemáticos 
y lingolalicos de segmentación de palabra•. La idea es segmentar cada palabra 
en regiones cuasiastacionarias de le aetlal. Una vez segmentada la palabra, a 
cada aubpalebra se le aplica la transformada de Karhunen-Lo6ve (KL T) para 
obl_,. finalmente una descripción en t*tninoa de vectores y valonss propios. 

Al aplicar al m6todo KL T ae obli-. para cada aenar de voz, un conjunto de 
vectonsa propios (18~mpo11anta•) y - respectivo• valonss propios, de loa 
cuales basta utilizar solamente 6, según Herrera (Herrera94), para obtener una 
deacripclón adecuada de la palabra. 

A continuación ae explica el proceso de segmentación de palabras en 
aubpalllbr- acústicas: 

1- Primero ae aplica • toda I• aeftal un filtro paso baja de cuarto orden para 
eliminar cualquier frecuencia por encima de -41< 

2- Se mplica una ventana de Hanning a tramas de 128 muestras con un 
solapamiento de 20 muestras. Se utiliza aste tipo de ventana pues es slm6trica y 
por tanto tal segmentación puede ser utilizada tambl6n con fines de cod"oficación. 

3- A cada trama ae le aplica la FFT y ae calculan 18 bandas criticas (Tobias70, 
Zwicker90) con el objetivo de reducir al número de par•metros para caracterizar la 
tr•m•. Tal forma de comprimir está inapirllda en fa manera en que el ser humano 
escucha, o -a desccmponiendo la sellal en bandas criticas (Zwicker90). 
De esta manera cada trama queda repra-ntada por un vector de 1 e 
componente• que denotaremos Be-vector. 
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4- Se _,,¡ice el rn6toda de razón de nWxi...., veraaimilitud (MLR) pare detec:Wr el 
lniCio y fin de .. palllbra. lldemá de aegmem.le en aubpei.tw.a .cúatlcaa. 
Siempre - ~ .. 9egmentaci6n en frontere de tr-. y puede ocurrir - 1-
.,..___ - aegement8dea en diferentea ,....,_o de aubpelebrea. En el 
.. ldice IV- muestre un ejemplo. 

5- Se _,,¡ice e cede aubpelebre .. tren~ de Kemunen L6eve (KL T). que 
C01'181- • grendea reagoa en: 

•> Celculw .. ,,_¡z de c:iorrel.ed6n...,..-. •-veme. de une .aubpelebre, o -= 
R = * !

1
fC(11')C(19)

7 I 

donde: 
.., _ .. núnwo de .. ...,.._.,, .. .,..,.. i 

C(n)- el BC--de ,_ .,_ n-6aime. 
R - une ..-tz de 18x18 

b) S. ...ic:ui.rt loa - y - pn>pioa de R, o - - obt__., 18 
...... praploa,, 18-propioe por cede·-··-· s. ...._ que io. - propioe miden .. coo....,obeeión de ,. enwgre 
HSI 1 clfw, por lo que mi-- ,,__. - el - propio rn.><>a infarmec:ión ..,.... 
Pcw otra ledo - Abe que el m6todo KL T tiene .. prapieded - c:uelquier 
trurlC8do .. - twww••wtr- (o - ignors loa veloNa - y vector9a 
prapiOe -Olldae) ~el - mínimo c:uedredo de le ~de 
loe BC uect!A'- Clfiginel11. Por ello no - ,_.;te conaiderer - -toa 
-·-que~..._,_. .... .,._.,. 6 o 7 veior.a ~ioa y 
-praploa. 

Debe ,__ que como loa vec:tcwea PfOPi09 ronn.i une - entonc:ea ceda 
ac-- puede_.. medient8 une comb;neci6n lineal de ellos, y - en 
- ~que - hebl6 enterionn..ta de un errar de ..,roxirn.ción. T.nbi*I 
en .... m- ....ido - hllbl8 de optimllllded, -•to que al - utilWI 
cualquier otre - ...,. _..1oa BC-vectorea, entone.a c:uelquier Cruncedo 
en,. aumatorie (de .. comblneción lineal) prov......- un error....,,,_ o igual que 
......... ~leo medio. 

En el .. ldice v--atra un ejemplo de eate punto. 
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Convl- -1\alar que la programación de los m6toclos anteriores no - llevó a 
C8bo en este trabajo, sino se utilizaron programas previamente realizados. 

Los objetos a utilizar - formaron concatenando los primeros seis vectores 
propios de cada subpalabra y por tanto cada una estuvo repre-ntada por 108 
oornponentes. Por ejemplo, para una palabra segmentada en 5 subpalabras, el 
Objeto correspondiente tiene 540 componentes. Con los valorea propios·- realizó 
un proceso an61ogo; .,..-a garantizar t-r la misma e11nlidad de componentes que 
el objeto (concatenación de vectores propios) - repitió e.da valor propio 18 
veces. 

Resumiendo, por cada -1\al de voz - construyeron dos vectores de igual 
dimensión uno con la concatenación de los vectores propios y otro de loa valores 
propios, repitiendo el valor propio para el mismo vector propio. 

9 



Capitulo 11. Red•• tipo ART 

L•• r-• tipo ART (del ingl6• 'Adaptive Reaonance Theory') - caracterizan por 
delenniN1r un conjunto de prototipo• dur..,te au ~ de -enc:lizaje. mediante 
el cuml llev•n a cllbo la cl••ificaci6n de cumlquier conjunto de objeto• de --a 
l•red. 

lnici.imente no - cuenta con categorl• o prototipo •lguno. A medida - - v., 
presentando entradas • I• red, e- comimnzai • crear prototipo•, garmntizando 
eiempte que caida entr- tenga •aoci- un prototipo que lo cl-if'ique. En 
general vari•• entr-• p.-n tener asociado un mismo prototipo. 

En -ta familia hay redes que aprenden de manera supervisada (Carpenter92a] y 
redes que mpoetlden no aupervi.-mente (Carpenter87a, Carpeo-.97b, 
Carpentet91J. -imiarno hay rede• cuy- --. pueden eer _.,._ 
(Carpentet91, Carpenter92•) y olr'aa oon _....di- (Carpenter87•] .. 

En -te trllbmjo - pre-man - rede• neuronales de dicha familia, FuzzyART 
(Carpent-1) y FuzzyARTMAP (Cmrpenlef92•). las cu.lea mprenden de ..,.._. 
no aupervi- y .._,,i-. reapeclivamente. Eatme eon •- dos redes m6s 
'9Cient- .... _ por S. Groaaberg y G. Carpenter, las c:ualee han ,._._ 
un comport..wento mdeculldo en problemas como reconocimiento de cai
eacrit- (Carp8nler92c], -imación no ~ _.. problemae de 
reconocim- de patronea no -tac:ionmio (Carpenter95], claeificaci6r'I de 
potmncialea __._ auditi- (Slil1Chez9511]. y otros (C-llw'a92b]. 

Las redes tipo FuzzyART (Carpenter91) constituyen unm generalizmdón a la 
conocidm red ART1 (Cmrpenter87a), - airve pmra resolver problem•• de 
cl-ificaci6n con -adae continua• ba-• en lógica difu ... ~e las 
rnodificecionea que - hmcen a ART1 aon ext- 1•• -acione• ANO y OR 
.,.... el ~ difuso -iante 1- conocidaa operacionea MIN y MAX, 
reapectivemente. En -te trabajo - presenta de manera_breve las ideas 
fundementale• de la red, haciendo 6nfaai• en elemento• que- no quedan bien 
delalladoa en la presentación original (C•rpenter91). 

10 



FuzzyART permite resolver problem•a da cl••ific:eclón no aupervisada, ea decir, 
- piWaenten objeto• da entr- • I• red y éata por al sol• eprenda • clasificarlo•. 
FuzzyART determine •utom6ticamente el número da categorlas necesarias para 
cl-ificar los objetos da entr-. • difarenc:i• da otro• métodos no supervisados, 
incluidos en I•• ..... da redes neuron•le• y da egrup•mientos [Kohonen89, 
M9ca.....S7, Bezdek92), per• los que es necesario especificar el número da 
categorl- • priori. 

Arqyit9ctyra 
La arquitectura I• red consta da '4 capas interconectadas con retroalimentación 
hacia adelante. En la capa de entr- hay I• misma cenlidad da neuronas como 
compoo-s tengan los objetos da entrada • I• red. Esta capa as la encargada 
de recibir los estímulos del medio ambienta, un vector da coeficientes KL T en 
asta problema. La segunda capa contiene al doble de neuronas que la primara; y 
su función es llev•r a cabo un preprocesamiento da tipo complemento (que se 
explica ,,,.. adelante), da 1- neuronas da la primera capa. Cada neurona da la 
primera capa - conect• con dos neuronas de la segunda y cada neurona da la 
segunda sólo recibe información da una neurona en la primara capa. La tercera 
C8pa contiene et mismo número de neurona• que I• segunda capa, con ta cual 
manli- conexión (abejo-arriba) 1-1. Esta tercera capa recibe -más 
conexionas (arriba-abajo) de I• última capa del tipo n-n, o sea cada neurona da la 
úttlma envla conexiones a la t-a capa y viceversa. En la cuarta capa o capa 
de -lldll hay un número prefi~ da neuronas correspondiente al número 
máximo de prototipos que podrá utilizar I• red. Ver figura 1. 

y 
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Para mayor claridad aa utilizar• la notación vectorial, asociando a todas la• 
neuronas de una capa, un vector cuyos valorea representan las activaciones da 
astas. Adarnlia loa pesos da las conexiones qua racibe cada neurona tambi6n se 
repr9aantar6n mediante un vector. Aal, las entradas se asocian con al vector de M 
dimensiones 1 (l1e(0, 1)), la segunda y tercera capas con vectores de 2M 
dimensiones A y X, raapectivamenta y la última con al vector de N dimanalonaa Y. 
Loa pe- eta cada neurona j de la última capa se denotan por al vector de 2M 
dimensionas w,. 

El ciclo bliaico da procesamiento de asta red, consista: 

1.- Presentar una entrada 
2.- Evaluar una medida de similaridad da la entrada a cada categorla existente 
3.- Determinar al mliximo da asta medida sujeta a la restricción de qua se 
-iafaga una desigualdad para la cataQc>rla en cuestión y al vector da entrada. 
4.- Actualizar loa pesos de la catagorla ganadora. 

La llcllvación de neuron11a da la segunda capa ea: 

A, ={r, 
1-1, 

IS/SM 

M+IS/S2M 
(1) 

~..-qua con ••ta llclivación - eatlin normalizando todas las entradas a 
vectores de longitud 2M, puaa: 

Tal normalización -ita la proliferación de catagorl-. 

La llclivaclón de las neuronas da la tercera capa ea: 

x- {

A 6' no Aay rtn1rona activa n1 la ,; 111..acapa 

A A WJ 61 la .J - é 61#1a nn1rona ch! la V lli#tacopa es1á activa 
(2) 

donde: 
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el aperador"' - genereliza mediante MIN, o -a 

8iAW• = MIN(•,w,) 

La medida de aimil.-ided entre le entr- -.ctuel y una categorle conatituye le 
actlveci6n de la neurona aaoci- en le últime cepe y .. computa: 

r _1...e .... w,¡ 
' a+¡w,j 

donde: a. ea un pm-6metro, a.>O 

(3) 

"' ea generalizedo medlente MIN, o -a 8Ab=MIN(a,b) 

Le reatricci6n que debe -iaf- le categorla .. 1ecci~ como posible 

~··= 
f...e .... w,¡ <p 

IAI 
(4) 

donde: p .. un per6metro, pe(0, 1) 

lnlcilllmente - prefije un ~ m6ximo de cetegorles, •• decir, le dimenaión 
de Y y - inicielizan los vectore• w, con el vector 1, o -a: 

w.=1 "''"""'· 1s1s2M 

Esta inicialización de todo• los w, Indica que ningún prototipo está acometido, o 
- que no hay prototipo elguno aaociedo con I•• en..-s. En .. te punto 
convi- des'- que la rad puede ser f6cilmente modificada pm-8 en luger de 
i-un ......._., m6ximo de prototipo• lnicielizado• con el vector 1, partir de no 
i- prototipo alguno, e ir crelindolo• a medid• que se necesite. Lo• pesos w, 
ven dea9clendo con el tiempo -ido • le extensión del ANO mediante MIN; pero 
adem6a .. .., acotados infwlormenta por el vector nulo (vea (5)); de ehl que esta 
red siempre converge. · 

Desde el punto de vista geom6trico los vectores w, pueden considerarse 
ubicado• en el mismo especia 2M dimensional de la• entradas y por tanto una 
c.itegorla no •• ...-. que un vector prototipo que se encuentra ubicado en una 
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reglón en I• que .. encuentr•n uno o ~. objetos del prot>lem•, • loa cu.lea 
c1 .. ifi.,. con.c:tamenle. El t......no de dich8 región ••t.t determin- por loa 
.,.,.*-Iros"' y p. 

""MYi"DP de wpndjzM y predicción 

O.- Fijmr v.ior.a _..lo•~ a, p, p 

1.- P.......,. un. entr-. o-• inici•llzer l. 

2.-C•lculer A medí- el compl.......to de l. 

3.-Activer ,_ ,_,,.,,,.. de le úHime C91>11: 

~ . . {J -.- J-.u.x <n- -• 
61 3J. ISJS N (Y.1 >0 y Y.1 ~y. 0Vk•J l:S::k SN) 

•.o.e. 

Si .1<0 entonces TERMINAR 

Activar lea.-........ de le tercera C9Pll X= 1AAW.1 

5.- Si *f < p entonces tM1Cer y, =O; ir_, P1190 4-

Actulllizer lo• pesos de le neurorw ~: 
wj-> =/l•X +(1-Jl)Wj...,> (5) 

dOnde: P •• un Pllf'énMtlro, Pe(0, 1) 

1- En el peso 3, Y1 eat.t -- en (o,•); •<1. Adem.ta mientr.a mayor ea a, m6a 
pequeftoea e. 
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El pl•nteamiento de la manera de calcular X según (2) es útil fundamentalmente 
cuando - lleva a cabo una implementación paralela de asta red. Por ello es que 
en el •lgoritmo anterior se simplificó el cálculo de X. 

2- En el paso 4, si - cumple que J<O entonces significa que ninguna de las 
e11tegorl•s satisface (4) y -más que las N categorias ya fueron acomelidas. 
Nótese que para una categoría k no acometida. siempre se satisface (4). pues: 

IA""·'=•>=p 
IAI 

Carpenter y cols. [Carpenter91) proponen utilizar 13=1 para un aprendizaje rápido. 
En este CllSO se 'lnemoriza" lo más posible del objeto actual, por lo que la 
tendencia es a crear un mayor número de categorías. También proponen para 
conjuntos de datos ruidosos, utilizar 13=1 para categorlas no acomelidas y 13<1 
pmr• categorías acometidas. Nótese que en el segundo caso, cuando se acomete 
u,,. ~tegoría j se inicializa WJ=A. o -•. la categoría inicialmente coincide con la 
entrada actual. 

Debe observarse que a medida que p - acerque a caro, menos se memoriza del 
objeto actual y por tanto se requiere un número de iteraciones mucho mayor para 
aprenderlo. 

s'd'Pleci90tta de la red ara el problema de Reconocimiento de Palabras Aisladas 

Para poder utilizar la red FuzzyART para resolver el problema de reconocimienlo 
de palabras aisladas independiente del usuario - propone modificar la medida 
de similaridad (3), la restricción (4) y la fórmula de actualización (5), incluyendo 
roa v•lores propios asociados a loa vectores de parámetros kL T que se utilizan 
c:omo entrada • I• red. En el C11Pftulo IV se evalúan varias maneras de ulilizar los 
v•lores propios. 

Las modificaciones a (3), (4) y (5) quedan entonces: 
y _l.t-<A"w,>/ 

1 a+IA·W,I 
/.t-CA"w,¡/ 

iA·AI <p 

w.J.-> =P·A.4 ·X• +(J-P}Wj.._,º' '11Sk.S2M 

(3') 

(4') 

(5') 
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L• ide• •8enCl•I de ••I• modificación surge del hecho de que alguna• pruebas 

pr91imln11rea, pre~• •lgun11• en el cepllulo V, moatraron la lmportllOCI• de 

conalder• loa v•lore• propio• en la• medida• de aimll•ld8d que utiliz8ren. 

Not8: Al v.ctor ~ t.nbi6n - le ..,11.,. el complemento (1 ). 

El ~I d81 par6melro u - el d8 rellOlver el conflicto que - produce al v8ria• 
C818gorla• coinciden el en valor d8 la expreaión: 

IAA"íl 
1w,1 

N6teae que puede ocurrir -•o •In .-aldmd d8 que --1-mi- ...tegorl-. 
Al sumar u>O en el d8nomlnador, •I conflicto - ......,.lve • f-or d8 la c:M-aorla 
con mmyor langltud IWJ con lo cual - gerantlz8 -.cci.....,. la cmegarl• m6a 
genwal d8 tod88 laa poaible•, P8f• cl-ific:ar •I llCIU81 objeto l. Por ejemplo, para 
- c81egorl- w, y w. 181 que: 

11 "w,I "' 11 "w2I 
1w.i 1w,1 

.monees - loln8 w,, - la eJCpf98i6n (3), a1 IW•I :.tW•I <_. ~aci6n 

.,, .. ~Ice 1). 

E- red permite reaolvw problemas d8 c18alf"IC8Ci6n aupervi88d8 que _.. en 
genwal, .,, .. - difuso, 8UnqU8 .,, el ,,,._. tr8bajo - conaiclenl •I 
problema • l980lvw como un pnibleln8 d8 claaiflc8cl6n duro. 

Anlylteclwa 
FuzzyARTMAP [Carpenter92a) lnlegr• do• rede• FuzzyART (llam6moale ARTa y 
ARTb rellf)8ctivemente), la• ~ conecta mediante un .....,. que - el 
.,,.,.rg8do d8 8SOC!ar C8da ot.;eto con UN1 el- d8 -lida conocida. LAI red 
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ARTa - alimenta con los objetos a clasificar, mientras qua ARTb con las 
reapectivaa clases conocidas ••ociadas a estos objetos. El mapa no es més que 
un conjunto de neuronas con conexiones hacia las capas de salida de ambas 
..-. FuzzyART. Las conexiones expresan al grado da pertenencia de cada 
prototipo de ARTa a una clase da ARTb, codificada por un prototipo de esta red. 

Durante el aprendizaje, cada subred ARTa y ARTb crea adaptivamente los 
prototipos necesarios, y las conexiones del mapa ae van actualizando. haciendo 
cada vez "'*• selectiva la asociación de ambas r-s. 

C- subred (ARTa y ARTb) actúa de manera autónoma, modificando sus 
vectores de pesos según leyes no supervisadas que se expresan a través de un 
mecanismo de competencia. La parte supervisada da la red FuzzyARTMAP se da 
a trav6s del mapa. 

El mapa cuenta con el mismo número de neuronas que la capa de salida da ARTb 
y cada neurona del mapa, recibe conexiones da todas las neuronas de la capa de 
-uc:m de ARTa. Adem.6s cada neurona del mapa tiene conexiones bidireccionales 
1-1 con las neuronas da .. lida de ARTb. En la figura 2 se muestra la arquitectura 
general de asta red . 

ART• 

....... z ..................... de una .. d FuuvARTMAP 

SlllBOLOGIA 

T conexciones 
1-muchos 

l cone11:iones 
muchos-1 

T 1 conexiones 
1-1 
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Utiliz8nda una notaCión vectorial, l•s activaciones de fas neuronas de las capas 
de entrada de ARTa y ARTb se asocian con loa vectores 1. y 1. de M. y M. 
dimensiones, respectivamente. L•• activaciones de laa neuronas de la segunda y 
tercer• capas de ARTa, - ••ocian con A y Xª, respectivamente; asimismo B y X"' 
P8f'm .ARTb. Las últimas capas de ARTa y .ARTb se asocian con Y" (N. 
dimensiones) y Y' (N• dimensiones) respectivamente. Loa pesos de las neuronas 
j4aima y k-6aima de las últimas capas de ARTa y ARTb se denotan por w,• y 
w ... "'. respectivamente. 

La• activmcionea de las neuronas del mapa se asocian con el vector de Ns. 
dimensiones x• y lo• pesos de entrllda a cada una de estas neuronas, con los 
vactor-W, .. (1sjsN.) de N. dimensiones. 

t..a neuronas del mapa pueden activarse porque se activó una neurona de la 
capa de aalida de ARTa y/o una neurona de la capa de salida de ARTb. En 
general x• se computa como sigue: 

Si la ncwom J -é simm dc:ulida de AR Ta esté. activa y alama 

ncwum de Mlida de ARTh C9IA aova 

Si la ncuro• J -é sima de .aida de ARTa CSlá .Wa y ninaumt 

de lu acwonu de ARTh .U: activa 

Si nirwum. neurona de Mlida de ARTa astá a:tiva )B)guna 

neuroa. de ..aida de ARTb. csd ..._ 

(6) 

Valga hacer la aclaración. como - ver6 m6a -•ante, que v. ea un vector 
binario que po- un único 1 en la posición asociada con la neurona ganadora de 
ARTb. 

Inicialmente lo• pesos w,• se igualan al vector 1, o sea : 

w,•=1 1sjsN. 

Se dice que la predl=i6n de ARTa ea confirmada por ARTb cuando se satisface: 

IX .. l<p..IY"I (7) 
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donde: p.- •• un par6melra, p. e(0, 1) 

E•t• deaigU8ld8d ·-- que •• suficientemente gr•nde el peso de la conexión 
de la neurona~· de ARTa a la neurona ganadora ARTb. Nót•- que como 
- planteó ant-iorment• estos pesos axpre .. n al grado de pertenencia de lo• 
prolotipoa de ART• a las el•-• codific:adea por ARTb. 

L8 ide• centr•I del funcionamiento de la red, canalate en activar c:ad8 aubred 
ART• y ARTb, entonce• verifi~. mediante (7), si la predicción que h•ce ARTa 
- confirmede por ARTb. En caso negativo - lnaernenta P• y - vuelve • activar 
ART•. Se repite I• verificación de la canfinnaci6n y la actualización de p.., hasta 
que la predicción de ARTa -• confinnada por ARTb. En cuyo caso se procede a 
actualizar lo• pesos w,• de la neurona ganador• en ARTa. 

Afgpritmg • eprandjzMI y predicción 

0.- Fij8r valorea para loa par6rnetrosp., .,_ y p... Crear las subredes ARTa y 
ARTb. 

1.- Pr8aentar un objeto de entr- A a ARTa y su objeto asociado de salida B 
(ela-) a ARTb. 

Hmcer P. ~P. 

2.- Activar ARTb, determinar el ganador y actualizar aus pesos. Se• K el indice 
de la categori• gen8dora. 

3.- Acliv•r ART•, detennin .. el genador y actualizar sus pesos. Sea J el indice da 
I• categori• gen8dor•. 

4.- Computer x• 

5.- Si IX"°I < i>.-1~1 entonce• 
hacer: - IA /\ w, 1 

.p.- IAI +& 

donde: &>0 y suficientemente pequello. 

Ir •I paso 3. 
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donde: p..,e[0,1) 

Cgmentwloa 

.. {I k=K 2 * = O k-=K 

(8) 

1- En el paso o. ;;;: es un parámetro qua se conoce como linea base para p., 
os: P. s 1. Dicho parámetro es el valor que tuviera Pa si se estuviera utilizando 
ART• lndependiente,_.,te. El objetivo del empleo de P.: ea el de inici•li...,. p. , 
.,,te C8d8 nueve preaent8Ción de un• pareja de objetos (A,B). Nóte- que en el 
peso 5, p. puede - modific8Clo. 

2- El cómputo de 1X-1 en el peso 4, en la etapm de aprendizaje, en esencia 
consiste en· determi,,.,. el peso de I• conexión de I• catego.-la gmn8dor8 de 
ART• • I• neuron• del mapa que ti- conexión 1-1 con la neurona ganadora 
de ARTb. Deapu6a en el peso 5 ae verifica cuando "grande" es este peso. 

En loa pesos 2 y 3 ocurre que por lo general no coinciden los Indices de •
neuronas g¡onad<>ra• de ARTa y ARTb, lo cual no significa que ARTb 
deaconflrm• la predicción de ARTe. Esto ea, pues precisamente hay un mmpa 
que - encargm de •soci•r t.lea Indices. 

3- En el peso 5, ae actualiza p. de eae m•nera para garantizar que en la próxima 
activllción de ART• no - vuelv• • seleccionar I• cmtegorl• J de ART• como 
g11n8dor•. Nóte .. que el primer t6nnino es el mi•mo que la expreeión utlllz8da 
pmra verificmr I• reetricción (4) de I• red FuzzyART. 

Reapec:to • I• expresión de actualización (8), ae debe observar que cuando se 
ltCOl'IMtte un. nuev• categorla, el peso de su conexión • I• neurona del mapa 
de Indice K. se mantiene igual • uno, después de aplicar la expreeión; mientras 
que los pesos de las conexionas hacia las demás neuronas decrecen en una 
cmntided proporcional e (1-p .. ). Por otro lado, los pesos de las conexiones 
cuyo origen es una neurona de Indice diferente a J, permanecen igual. 
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Cuendo - -ti•fmce la de•igualdad M modifica p. y M vuelve al pa•o 3, lo cual 
implica - anta la presentación da una pareja (A,B) •la red FuzzyARTMAP, 
_.,. ocurrir que vario• vector•• de peso• de neuronas da ARTa sean 
actualizados. 

Debe not- que •i M -tisfmce la de•igualdad, M vuelve al pa•o 3 psra 
intant• buscar otra categoria ganadera an ARTa. En el apéndice 11 se 
demue•lr• que siempre existe •I menos une, • no ser que y• todas l•s 
categorl- de ARTa e•t6n acometida•. 

4- En el paso 2 de la formulación original de esta red (Carpenter92a) no se dice 
como -leccionar la categoría ganadora da ARTb, en caso de que la red sólo 
..a utilizad8 P..-• cla•ificar o ~r. Sin embargo, • partir del hecho de que 
loa pesos W 1"" •JCP"8san el gr-*> da pertenencia de ~ categoría de ARTa a 
cada el- de ARTb, M deriva, que bu•cando el máximo de las componentes 
de w,•- obti- la categoría deM- de ARTb. De ahí que la modificación a 
-t• paso con•i•tiría an no activar ARTb e incorporar la siguiente bú•queda al 
paso3: 

K= MAX( w,,."" , o.:ksNo) 
donde J •• la categoría ganadora de ARTa 

21 



CAPITULO 111: AMONSTA: Un• nueva Red Neuronal 

Considere •I problema de eprendiaje en un medio ambiente no estacionario. A 
diferencia de medios ambientes aat6ticoa. no ea posible estimar un conjunto de 
par6metroa para construir una función de clasificación. la cual para siempre 
proporciona la claaa correcta de datos desconocidos, sino qua por el contrario 
debe contaraa con un método de aprendizaje suficientemente adaptivo qua aaa 
capaz de detectar loa cambios en el medio ambiente y adaptar sus parámetros a 
I•• nuev•• condicione•. De este modo clasificadores que aon construidos 
basados en hipótesis estacionarias no funcionan. por razones obvias. 

A primera vista parece que los métodos adaptivoa del área de Reconocimiento de 
Patrones son capacea de resolver el problema planteado, sin embargo pueden 
mostr•rae contr-jemploa interesantes en los que se pone de manifiesto el 
conocido problema de saturación de la memoria. En general estos métodos 
parecen funcionar mejer cuando la distribución de las clases de nuevos olljetos 
(etapa de uso) ea una ligera extensión de la distribución de las clases utilizadas 
para el entrenamiento. 

Un contraejemplo •• el siguiente, considere un problema de do• clases 
generadas por una distribución unimodal, unidimensional y sin mezclas. la cual -
mueve con el tiempo de manera tal que puntos que de la clase uno que eran 
generados en determinada región en el instante t=to. son generados en el instante 
t=t,, en la región donde sa ancontr-n loa puntos de la clasa dos y vicevaraa. En 
el caso extremo la pertenencia a las claaaa ha •ido completamente intercambiada 
y loa puntos que perteneclan a la claaa uno estarán en la región de los puntos 
que eran de la claaa dos. Si aa considera un sistema con un número prefijado de 
parámetros a aprender, entonces un intento de hacer que este sistema ae adapta 
•los cambios del medio ambiente 8"terior, provocará que se sature su capacidad 
y eventualmente no predecirá o aprenderá nuevos datos. 

Bajo esta motivación el objetivo fue entonces proponer una nueva red neuronal 
[Sánchez95b, Sánchez96] capaz de resolver el problema planteado. Esta nueva 
red evita el problema de saturación de la memoria mediante un mecanismo de 
olvido con el que cuenta, y es asl como se adapta a los cambios del medio 
ambiente. 
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En el problema de Reconocimiento de Palabras Aisladas Independiente del 
Usuario (RPAIU), tr..ticionalmente (Rabiner81, Rabiner89, Casacubierta87, 
Herrera94), el sistema ea entren..to utilizando un conjunto finito prefijado de 
entrenamiento com-ato de -1•• de voz que fueron pronunci..taa por un 
conjunto finito prefijado de parlantes. Usualmente, el conjunto de entrenamiento 
•• grande para garantizar la rapreaentatividad de las diferentes clases y aal 
obtener un comportaimiento eceptmble del sistema, aún si éste será u-do por un 
pequefto grupo de uauarioa desconocidos. Esta aproximación presenta algunas 
desventajas, primero el sistema suele aer lento no sólo en la etapa de 
aprendizaje sino también en la etapa de uso. Una segunda y muy remarcada 
deaventaja •• que el aiateme no podrá _, reentrenado en línea aún si au 
COITlportamiento es pobre para nuevos usuarios. 

Adept.,. el sistema pa.-. nuevos usuarias puede .. , considerado como cambios 
en toa par...,_tro• de la distribución de las clases; asl que se espera que la red 
neuranal AMONSTA (Sánchez96) se comporte aceptable en la solución del 
problema RPAIU. 

Idee• pralimjneres 

Este nuevo modelo de red neuronal determina un cubrimiento supervisado de los 
dalos de entrenamiento-· en un determinado momento. Cuando el modelo ae 
utiliza. sólo par• predecir, entonces los objetos de entrada se clasifican según la 
hlperaafera en que caigan. En caso de que un determinado objeto no caiga en 
una hipereafara, este •• aalgn..to a la clase cuyo vecino más cercano sea el 
centro de una hiperaafera de la misma clase. Para asegurar coherencia, si hay 
más de una hipara-a cubriendo el objeto, se utilizan reglas adicionales las 
cuales se presentan más -•ante. 

AMONSTA (del inglés Adaptive Modal for Non-Stationary environments) es una 
red neuronal de entr-s continuas con aprendizaje supervisado, en-linea y 
edaptivo. Los problemas de proliferación de prototipos y saturación de memoria 
son evitados por medio de un mecanismo de olvido, la fusión de prototipos y la 
actualización de los radios de las hiperesferas. 
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P•• este red, un prototipo ea une combinación lineal de objetos cercanos entre 
al, eunque debe ael'lelerae que ceda prototipo ae forma de manera adaptiva a 
medide que el eprendizeje procede. 

Arqyjtec;ture 

Le red conste de tres cep11a conectedea con elimentación hacia adelante. El 
~de neuronas en le cepa de entrede eat6 determinado por le dimensión de 
loa objetos de entrede. Cada neurone de I• segunda capa o capa oculte ae esocia 
con un prototipo que no ea más que el vector de pesos de sus conexiones de 
entrMia, mientras qua au umbral se asocia con el radio de la hiperesfera. 
lnlcielmente este cep11 no tiene neuronea y durente el aprendizaje ae van 
ellediend<>. L• tercere y última capea tiene tantas neuronas como claaea. 

C- neurone de I• ces>• oculte, recibe conexiones de toda• les neuron•s de I• 
cepe de entrad•. Cede neurone de le cepe de -lide recibe conexiones de un 
subconjunto de neuronas de la cepe oculte. Todea lea neuronas de un 
subconjunto, canec:tado • une miarne neurona en la cepa de salide, est6n 
eaoci-• • le miame cleae de este neurone. Ver la figure 3. 

C- neurone de I• cepe oculta 11- edem6s asociado un coeficiente de 
vitelldad, que eat6 directernente relecionado con el número de activecionea de I• 
neurone. Mediante aste coeficiente - toma la decisión de cu6ndo debe -r 
borr- I• neurone. 
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F•gura 3. Eaq.,.... .. ,..,., de un• red tipo AMONaTA.. 

Utilizando una notación vectorial. a Jas neuronas de entrada se •sacia el vector 
de M dimensiones X. A las neuronas de la capa oculta aa lea aaocia al vector Y, 
cuya dimensión varía según la cantidad de prototipos que existen. Por último, a 
la• neuronas de la capa de salida, aa lea asocia al vector C de p dimensiones (p= 
número de clases). A cada neurona j de la capa oculta, se la asocia un vector Wj 
da M dimensione•. 

AMONSTA inicialmente ha tiene memoria: ea decir, no hay neurona 
representando prototipos en la capa intermedia. Ante un error da clasificación la 
red crea un nuevo prototipo asoci•ndolo con la entrada actual. Al presentar el 
primar objeto a la red, éste no puede ser clasificado por no existir prototipos, por 
lo que aa crea el primer prototipo a partir da este primer objeto. Posteriormente, 
cuando ae presenta el aagundo objeto, si éste es clasificado correctamente por el 
único prototipo que hay, entonces utilizando el objeto actual que actualiza el 
prototipo, lo cual provoca un ligero desplazamiento de éste en la dirección del 
objeto ectual. En caso contrario si se produce una clasificación incorrecta, un 
segundo prototipo• creado. El proceso anterior es repetido con todos loa objetos 
de entrada. A continuación se explican loa procesos fundamentales que tienen 
lugar en una red tipo AMONSTA. 
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CCMCiOo do un nutpvp prqtotipo 

Lll CANIClón de un nuevo prototipo ti- lugar cuando no hay prototipos, o loa que 
exiaten son i~s de clasificar correetamente el objeto de entrada X. 

Supong8m0s que el nuevo prototipo a - creado ti- Indice N, entonces: 

N-1 = N-1 +1, N es el......_., de prototipos en un ITIOr'l...to dado. 
WN=X 
R.. = r., donde: R., es el radio del prototipo N ... simo, R.,e91, 

r. es un valor suficientemente cercano a cero. r_e91 

Desde el punto de vista geométrico de creación de un prototipo se traduce en 
crear una hipereafera aJyO centro es X y radio r ~ 

S.lecci6n del prototipo OM"h: 

P•a detennin• el prototipo ganador primero se calcula la distancia euclidi- del 
objeto x· a cada prototipo w, 11 sisNI. Si X no está incluido en ninguna hipenosfera 
entonces al prototipo ganador w, es el més cercano a X, exigiendo para la etapa 
de epnindizaje, que W, sea de la misma clase que X. Si X esté incluido en una o 
rNis hipereaferas entonces el ganador w, es aquel que se encuentre ""'s 
cercano a X y -.nas lo oontenga en su región. Si hay més de un prototipo que 
cumpla lo anterior se torna el de menor Indice. 

Vwjficec¡ón de 1• intlKffCCión de do• hioe[!p&feraa 

La cuantificación de la intersección de dos regiones asociadas con prototipos, es 
decir, de dos hipereaferas, se determina por la siguiente expresión: 

donde: w,, R, y W2, R2 son dos prototipos y sus respectivos radios. 

De esta expresión se deriva el hecho de que si S<O entonces no hay intersección 
entre las hipereafer-; mientras que si S;;,O entonces si hay intersección y 
~· S •• una medida de cu41n grande es la misma. 
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C8d• vez que un prototipo y/o su radio se modifica, la expresión anterior es 
utilizad• para determinar si hay o no intersección entra la nueva hipereafara y 
cualquier otra da las daméa clases. Si S>O entonces se dice que la condición de 
intersección no se satisface. 

Actyalizwci6n d9 yo prqtotipo y 1u radjo 

Cu.ndo el prototipo que resulta ganador clasifica correctamente al actual objeto 
de entrmda • la red; tiene lugar una actualización al prototipo y/o a su radio, 
siempre que se satisfaga la condición da intersección para el nuevo prototipo y su 
radio. Esto ae haca para garantizar que no exista intersección entre la nueva 
hipereafara y cualquier otra da las demás clases. La actualización del prototipo y 
su radio - hace: 

(9) 

donde: w, es al prototipo ganador 
6 as una constante conocida como velocidad de aprendizaje, 0<6 s1 

donde: R, ea al radio del prototipo w, 
d ea I• distancia euclidiana 

Eat•• actualizaciD1"\9~pc>lo,J!!.r;'9" lugar si la condición de la intersección es 
-tiafecha para (W, , R, ). 

fu•i6o de un erotgtipo con un objeto 

La fusión entre un prototipo y un objeto significa actualizar el prototipo y su radio, 
da fonna tal que tanto el viajo prototipo como el objeto, queden contenido en la 
hlpereafara del nuevo prototipo. Esta fusión, tiene lugar cada vez que para un 
objeto X, resulta ganador un prototipo que no contiene a X en su región. Claro 
esté, similar al proceso de actualización visto previamente, esta fusión sólo es 
vélida si se .. tiaface I• condición de intersección para el prototipo resultante. La 
fusión es un caso particular del proceso de actualización, utilizando 6=1/2. 
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Fusión de prototipos 

La fusión de dos o más prototipos significa crear un nuevo prototipo cuyo radio los 
contenga. Con este tipo de fusión se busca reducir el número de prototipo• que 
I• red crea y además evitar en cierta medida la influencia del orden en que los 
objetos fueron presentados a la red. La fusión de prototipos puede consumir 
•lgún tiempo de cómputo por lo cual debe decidirse si se utiliza al finalizar la 
presentación de cada objeto o cada cierto número de presentaciones. A 
continuación se presentan varias maneras de fusionar prototipos: 

•) fusión general de M prototipos: se crea un nuevo prototipo que es la media 
de los otros M, (M2':2) y se toma el radio de forma tal que queden contenido 
en la nueva hiperesfera. En este trabajo se implementó el caso particular de 
M=2. 

b) verificación de prototipos cubiertos por otros: se verifica si la hiper-era de 
un prototipo es cubierta completamente (o casi) por M (M>:1) prototipos. En 
este trabajo se implementó el caso particular de M=1. 

Debe observarse qua la variante a). considerada en general, ea un problema 
combinatorio por lo que deben buscarse heurísticas adecuadas. 

Bedyccjóo del Radio 

De acuerdo al proceso de selección del prototipo ganador, preaent..SO 
anteriormente, primero se busca el m6a cercano • X. entre aquellos prototipos 
que contienen al objeto X (en su hiperesfera). De esta manera, tales prototipos 
tienen mayor preferencia, respecto a aquellos que no contienen a X, ocurriendo 
de hecho, que •unque X se encuentre más cercano a un prototipo W1, •i -
encuentra dentro de la región de otro prototipo w •. entonces X es clasificado por 
W 2 • Este comporl9miento es ventajoso, fundamentalmente, para clasificar objetos 
que - encuentran cercanos a la frontera de alguna aubragi6n de su clase. 

En esta red, I• frontera de la hiperesfera no ae considera como parte de la región 
que un prototipo pueda clasificar bajo el esquema anterior. o sea X puede ser 
clasificado "primeramente" por w, si d(X,W,)<R,. 

Como consecuencia de todo lo anterior, una manera eficiente de reducir el radio 
de un prototipo WJ cuando se C?Omete un error de claaificaci6n con WJ es: 
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R.,= d(X,W,) 

Ea.. actualización tiene lugar, como se verá más adelante, cuando X es 
cl•aiflc.do por un prototipo w,, d(X,W,)<R., y la clase de X es diferente a la clase 
deW,. 

Mecanismo de O!yido 

Un• red tipo AMONSTA cuenta con un mecanismo de olvido, mediante el cual se 
borr•n neuronas de la red. El mecanismo de olvido se implementa básicamente a 
tr•v6a de un coeficiente V, qua llamaremos coeficiente de vitalidad. Todas las 
neurona• de la capa de intermedia tienen asociado un coeficiente de vitalidad 
rnedi•nte el cual se modela el número de veces que dicha neurona ha resultado 
gllnlldonl. 

El mecanismo que se presenta fue elaborado atendiendo a los siguientes 
principios: 

1.- Prototipos creados recientemente no deben ser borrados. Esto dota a la 
red de una mayor estabilidad. 
2.- No debe ser considerado el concepto de iteración en dicho mecanismo, con 
lo cual, el mecanismo resulta de mayor uniformidad respecto al tipo de red en 
que se está utilizando. o sea. dado que esta red es de tipo adaptivo, entonces 
no tiene -ntido hablar de iteraciones. 
3.- Evitar complejidad computacional en la implementación del mecanismo, 
evitando que Ja red se vuelva excesivamente más lenta. 

El mec:aniamo da olvido, - define a través da los coeficientes de vitalidad VJ 
(1sisN) y I•• consl8ntes a y p. como sigue: 

-Cuenda - crea una nueva neurona en la segunda capa, su coeficiente de 
vit•lid8d es inicialiZ8Clo con la constante a: 

v., =a., a.>1 

-Cu8"do un objeto es presentado a la red, el coeficiente de vitalidad de 
tod•• l•s neurona• ea 8CIU8liZ8do de acuerdo a la siguiente expresión: 
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si j = J Indice de la nrurona ganadora 

slj•J 

-Si "' < Pv entonces la neurona j-tiaima se borra 
donde: f3,, es una constante que representa la cota inferior par• el 

coeficiente de vitalidad. 
o :sj}. :s1 

Afqoritmo ele Aprendizaje v Predicción 

o.- Activar la capa de entrada con X. Se utilizará la notación funcional C(X) para 
obtener la clase de X. 
1.- Activar la capa oculta mediante el cálculo de las distancias y actualizar los 
coeficientes de vitalidad asociados: 

r, =:::~(.X, -W,,) 2 '\/ 1Sj sN (10) ... 
1/ tsJsN 

2.- Determinar la neurona ganadora: 
2. 1 Sea b un vector binario de N componentes: 

2.2Si 
N 
"E.b1 =O , .. 

V tsJsN 

entonces 

SI C(X)= •no conocida" entonce• 

J = AIIN(Y) = {¡ 
-1 

lr•S-

si 3.J.ISjSN(Y,sY,.'l;i'IS/SN) 

Si C(X),. •no conocida" entonces 
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. {J si JmMIN (Y)-
-1 

3j,ISJS N(C(Y,) =C(X) ,_y, SY,,'O'ISIS N) 

lra3-

2.3 Si 2':6, >O entonce• , .. 
{

J .. 
J=MIN.(Y)= 

-1 

31SJS N(b1 = l AY1 S Y, .. VIS/ S N) 

3.- Si .l<O entonce• crear un nuevo pr"Ototipo, hacer J=N e Ir a 5-

4.- Si C(Y,)= C(X) y b,=1 entonce• actualizar el prototipo w, y •u coeficiente de 
vitalidad: _, ._, 

w, = w, ._, + 6•(x- w, > 

4. 1 SI b,=O entonce• hacer la fu•ión de w, y X ai e• posible; en cuyo caso 
.clern6s ectumilizmo el coeficiente de vitalica.ct: V}-> = VJ~>•o2• 

SI no •• po•ible la fu•ión de w, y X entonce• crear un nuevo prototipo, 
hacer J=N a ir a 5-

4.2 Si b,=1 entonce• raduc:ir el radio R. • ir a 5-

5. El objeto X - cl-ifica en la el•- C(Y,) aiampra que J>O, en caao contrario, 
algnlfica una cl-ificación de ab•tención. 

5.1 Fualonar prototipo• 
5.2 Eliminar loa prototipo• para loa que - .. u.taga: V1<Pv, 1sjsN 

1.-En el paso 4.1 debe ob9erv- que ai b,=O entonces •ignifica que el protOtlpo 
~ - de la mi- claaa, pero no contl- a X. 

2.- En el paso 4.2 91 b,=1 ...ioncea C(Y,) ..C(X), pero edema X -tá contenida en 
la r9giOn de w. por tanto, debe ..-.e; .... el radio de w,. 
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3.- En el paso 5. sólo ocurre que J<O cuando la clase de X no es conocida y la red 
no ti- ninguna neurona oculta. lo cual s61o ae presenta al Inicio. 

4.- Puede realizarse una fOrmulación del rn6todo, con respecto a la creación de 
prototipos, en el mismo _,!ido que 1- redes FuzzyART y FuzzyARTMAP, asl 
._,.., con rempacto al proceso de búsqueda de la neurona ganadora, pero 
variando •- condiciones que debe satisfacer esta. 

5.- Este algoritmo es f6cilmente modificable para incorporar nuevas reglas 
"-61stlcas al -ilo de los pasos 2.2, 2.3, 4. 1, 4.2. 

Adwp!acjQO!I• de la red e«• er problema di! Reconocimiento de Palabr!I• Aisll!das 

P- aprovea-- el -or de valoras propios A asociado con cada objeto de 
-.eta - propone modificar las expresiones (10' y (9' como sigue: 

1J = ~A,CX, -W.tt>
2 

·-· 
't/ 1sjsN (10') 

'>J 1sksM (9'' 

EstimeciOn de tpa ~ dw 1• red pwa un C9fliunto finirp da gbjetg• 

El ajusta de tos par~ de una red nMJrOnaf, en ciar-a•. _. - un 
problema dificil. En una red tipo AMONSTA loa par*-tros a estimar aon ll 
(-locidad de mprendiUje), a (vltailldad Inicial, y ~ (cota inflWlor de vlt.llldlld,. 
Considerando el problema da RPAIU, - lo qua sigue - proponen vr- de 
-timar ..... par-.-0.. 

Aunque en el C11Pltul0 IV - explican dalalladam«ll• IO• resulladoa, ._.vi- en 
- ~o ,._. una breve rnanci6n de dos tipos de resultados que -
preaantar6n, con el objetivo da a~ a esclarecer la manera en que -
m¡jUstaf'on los patWnetros. 

El resultado fundar'nenllll que se pretende mostrar es que una red tipo AMONSTA 
- capaz de ~ a un nuevo ..-io, a partir da un eonjunto finito y 
pequefto de seftalas da voz pronunciadas por .. , •. 
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Prirner.nwnte - presenc.r•n los result-s tradicionales que consisten en dividir 
-s los detos en dos muestras una de aprandiz.9je y otra de verificación, pera 
llevar e cebo el aprendizaje y le verificación, respectivamente .. El objetivo de 
presentar estos result.ctoa es. por un 1- ver el papel que juegan loa valores 
propioa en le descripción de loa objetos mediante subpalabras acúaticaa y por 
otro lado, explorar criterio• pare ajustar loa par•metros de las radas utilizadas. 

Posteriormente - present-"n los resultados -.,11vos, que consisten en 
entrenar primeramente la red para un conjunto da datos iniciales, luego 
-.trenerte utilizando los datos de entrenamiento de un usuario y mostrar los 
1'98Ultados de clasificación para sus datos de verificación. Después, se utilizan los 
delos de otro nuevo usuario para reentrenar la red (previamente entrenada) y se 
cl•aificmn roa <Mtoa de verificación de este nuevo usuario. Este proceso ae 
r.pelir• pare cada nuevo usuario con que - de-• probar la red. 

Per4metrp§ 
El parlimelro 6 muy conocido de otras .-s corno l•s da le familia ART y los 

_P.,-ceptronea (en lea que tie fija ad hoc), repre-nta cu•nto se toma del actual 
objeto de entrada X para modificar un determinado vector de pasos W. Si 6 es 
grende entonce• - toma 'lnucho"de X y J>oco"de W, y viceversa. Después de 
elgunea pruebas sobre loa datos utilizmdos en loa resultados tradicionales, se 
llegó a le conclusión de que el comportamiento de la red no varia mucho pera 
diferentes valorea de 6 y - decidió fijarlo a 0.4 pare garantizar buenos resultados 
adeptiv-. Nól- que en principio ~ ocurrir que los datos que se presentan 
por cada nuevo usuario no -.gen qua ver con los aprendidos previamente por la 
red, o - .,.- axlallr un cambio en los perlimetros de las distribuciones de los 
nuevos delos, provocando que existen objetos de -erminada clase e, cercanos 
• pn>totlpas de une et- diatinta e,. 

p ........ rqaqyftv 
El ~P., .-.presente la cote inferior pera el coeficiente de vitalidad de e.eta 
rwurona de la red, de forma tal qua si V,<IJv entonces la neurona j_.aime as 
borrada. 

Une axigenc:lll 16gice per8 gllr8nlizar •-ilidad en le rad es qua en las primeras 
..,.,.,_. (an pertic:ular en la pri,,_..) no - borre ninguna neurona, puea le rwct 
eat1i eprendi9ndo por pri..-a vez los delos. Supangamos que se desea no borrar 
neurona~ an las prin.r- k ilertlCiones. El peor caso se presanta cuando la 
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red cuenta de do• o m6• neurona• y la primera neurona que ae crea nunca 
reaulta ganadora, puea al cabo de k itaraeione• (ver Apéndice 111) - tiene; 

Vr =-;;b 

Del peor caso ae obti- entonce• que p., puede aer tomado como: 
P.=p =na>1,k:.N:.2 

De •-manera lo• par6metroa ci y Ji ae ••timan a travéa del parlimetro k. con lo 
cual no sólo se disminuye un parlimetro a estimar. sino también que es mucho 
,,.._ '*=il de eatimar k. Se decide tomar k como el número de objeto• en la 
muestra de entrenamiento. garantizando aal que la red no borre neurona• durante 
el entrenamiento inicial. 

AJ concluir el entrenamiento inicial ocurre, en genaral, que exiaten varios V¡<flv. Si 
- utiliZa la mi- eatimación de flv f>8r8 la mueatra de entrenamiento del nuevo 
uauario con que ae de- reentrenar la red. oeutrir6 que ae borrar6n neurona• 
(apt9r'ldidaa en el entrenamiento anterior); pero de una manera no controlada. Si 
no .. .--., borrar neurona alguna ba•tarla tomar: 

JI .. = v.ª-:- . Y..,.. - ADN vJ • N: número de neuronas de la red entrenada 
l"-J~ 

Dado que nueatro lnt.,.. •• que •i ae borren neurona•. antoncea ae decide 
tomar: 

N 

V - JZ:,,"',1 
/l.,.,. a" • V~--¡¡¡--

le número de Objeto• en la mueatra de entrenamiento 
~. 1""1:N : coeficiente• de vitalidad aprendldoa previamente 

Utillzendo la eatimaclón anterior para f)v. ta tendeneia de la red aar6 a bOn'ar 
pri..-o ,_ neurona• con coeficienl- de vitalidad V, ci'. aunque no 
,__;.,,_.,te puea dapende de k y de •i tales neurona• comienzan a Claaificar 
~a loa nuevoa objeto•. 

Debe ObaervarH que dependiendo del problema pueden utilizarae otraa -raa 
de ea11,,,.- fJv como función de las v,, por ejemplo utilizando la mediana o la moda 
de laa V¡. T- •-• variante• pueden - f6cilmente verificadas medlllnte un 
aenclllo programa de aimulación en el cual ae puedan t.-.- aupueatoa aobre la• 
mueatr- de datoa. 



Simulaciones 

En esta sección ae muestra el comportamiento de una red AMONSTA para un 
problema simulado. Para ganar una mayor claridad de cómo trabajan este tipo de 
redes, se decidió utilizar un problema en el que los objetos son de dos 
componentes, y así poder graflcar fácilmente los resultados. 

En la simulación hay dos clases A y B generadas aleatoriamente a través de una 
distribución uniforme. Los objetos de la clase A pertenecen a la región limitada 
por la circunferencia de centro en el origen y radio uno. Los objetos de la clase B 
pertenecen al anillo -limitado por dos circunferencias de centro en el origen, con 
radio uno y dos respectivamente; ver figura 4. En este problema las clases no se 
solapan, no son linealmente separables y no cambian con el tiempo . 

. . . ... ... ...... 

Figu,. 41. Aepresentllción grllflc. de Jos objetos y sus Clases. Se utHlzm culKlros par-. Je dase A y 
puntos par8 1• clase B. 

Se generaron aleatoriamente dos muestras de datos, una de aprendizaje y otra de 
entrenamiento, cada una de 200 objetos. En la• tablas 1-• y 1-b - resume la 
información b.tsica de cada una de las etapas y en la figura 5 se muestran los 
prototipos de cada clase creados durante la etapa de entrenamiento. 
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Se observa que la red creó el número de prototipos óptimo (1) para la clase A. 
-mlilla el número total de prototipos creados (13) está cercano a la cantidad 
óptima de prototipos para eate problema (9). 

TABLA 1-•. Datos de la etap.m de entren•mlento 

TOUll de objetos 200 

Total en I• claMt A 100 

Total en I• Clase B 100 

TOUll de 6poc!S 1 

Total de prototipos 13 

Total en I• Clase A 1 

Total en I• ciase B 12 

OL•1.001 J!•0.82CM &-0.2 

TABLA 1-b. Dlltos de la etapa de vertflcación 

Total de objetos 200 
Totml en la clase A 100 

Total en la clase B 100 

Tal91 de errores 
Total de la clase A 
Total de la ~- B 

Figurm 5. Representación gntiflca de tos objeto• y los prototipos. Se utiliza cuadros para la clase A 

y punt09 s-,. ta clase B. 
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CAPITULO IV: Adaptaciones generales 

C•ntldlld v•rl•ble de aubp•l•br•• •cüatlc•• 

Para todas las redes revisadas en los capítulos 11 y 111 se presenta el mismo 
problema y es que la cantidad variable de subpalabras acústicas (SAC) determina 
diferencias en cuanto a las longitudes de objetos asociados a distintas SAC. 
Aunque pudiera pensarse en modificar las distancias y/o medidas de similaridad 
utilizadas por estas redes, para utilizar algún algoritmo de tipo DTW, debe 
notarse que esto resultaría extremadamente costoso en tiempo. 

En este trabajo se propone utilizar varias redes asociadas con el número de SAC, 
es decir tantas redes como diferentes números de SAC se tenga. Con lo cual se 
resuelve no sólo el problema anterior, sino también resulta extremadamente 
rápido. Debe notarse que todas Jas redes revisadas emiten una clasificación a 
partir de comparaciones con un conjunto de prototipos calculados previamente, 
por Jo que mientras menor sea la cardinalidad de este conjunto más rápido 
clasifica la red. Así dada una palabra, se selecciona cual red utilizar según el 
número de SAC y se reduce considerablemente el número de prototipos con Jos 
cuales comparar. A partir de los resultados experimentales se obtuvo que 
aproximadamente más del 80 % de los datos de Tl-46 se subdividen entre 5,6,7, y 
8 subpalabras acústicas, por lo que Jos resultados que se presentarán se limitaron 
a estos números. Para las otras cantidades de SAC se presenta la limitante de 
que hay dígitos que no quedan adecuadamente representados en fas muestras de 
entrenamiento y/o verificación, pues no hay objetos o son extremadamente pocos. 

Empleo - lo• v•lorea propio• 

Asociado a cada objeto existe un vector de valores propios A. En los capítulos U y 
111 se propusieron modificaciones a las redes presentadas para tomar en 
consideración los valoras propios en la evaluación de las medidas de similaridad, 
así como en la regla de actualización de los pesos de la red. 

Un• primera idea acerca de cómo utilizar Jos valores propios pudiera pensarse 
que es emplear el vector ~ asociado al actual objeto de entrada, tanto en el 
8Pf'•ndizaje como en la etapa de verificación. En este caso se tiene que el papel 
preponder•nte lo desempell• el objeto de entrada actual y no el prototipo, pues la 
aimil•ridmd entre ambos se llevará a cabo acorde con las restricciones que 

37 



impone el ;\. del objeto actual. En este sentido pudiera pensarse también en otras 
maneras de combinar los A de cada objeto. Por razones de eficiencia en memoria 
y tiempo de ejecuc;ón se decidió estimar un único vector A.•. Este vector se 
construye dinámicamente a partir de todos los vectores A asociados a los objetos 
que se han presentado a la red y clasificados por ésta de manera correcta. 
Cuando se va a evaluar la similaridad entre cada prototipo y el objeto actual X, se 
utiliza el A• construido hasta eJ momento y si X resulta bien clasificado entonces 
A· es actualizado utilizando el A. actual. A continuación se proponen algunas 
variantes de actualización de A•: 
a) ;>..- (;\.•+;\.)/2 

En este caso la idea es obtener un vector A· cercano al promedio de todos los 
A. presentados cuyo X es bien clasificado. Durante la etapa de verificación se 
utiliza ;>...en lugar de ;\. de cada objeto de entrada. 

b) ;\.·=MIN(A.•,;\.) 
Tomando en cuenta que A.•,;\.e{0, 1 J entonces aplicar MIN es como una especie 
de ANO entre ambos vectores. por lo que pudiera decirse que esta 
actualización es "pesimista" pues da el menor peso posible a cada componente 
de A· y por tanto basta que para algún objeto determinadas partes no tengan 
importancia para que entonces en los demás objetos dichas partes se 
consideren de manera similar. En este caso durante la etapa de verificación se 
utiliza la misma expresión. 

c) ;\.·=MAX(;\.•,;\.) 
Al contrario del caso anterior, aplicar el MAX es como una especie de OR entre 
;>... y ;>.., por lo que pudiera decirse que es una actualización "optimista" ya que 
baata que para algún objeto sea importante determinada• partes y asl lo aeré 
también para los demás. Durante la etapa de verificación ae utiliza la misma 
exprealón. 



CAPITULO V: Reaultlldoa 

En lo que sigue se presentan varias resultados con el objetivo da explorar los 
siguientes aspectos: 
- eficiencia de distintas maneras de utilizar los valores propios en la ponderación 
ele las medidas de similitud 
- capmcidlld de las redes presentadas para adaptarse a cada nuevo usuario, 
entrenando solamente con algunas repeticiones del usuario en cuestión. En este 
caso se evalúa además el papel que juega haber entrenado previamente a la red 
pmra un grupo de usuarios distintos del nuevo. 

Eficiencia de la ponderación con valona propio• 

En el capítulo IV se presentaron varias maneras de utilizar los valores propios. En 
la presente sección se muestran los resultados de varias de ellas para las dos 
redes neuronales que se estudian en este trabajo. Primeramente se muestra el 
comportamiento de ambas redes para resultadas tradicionales, es decir aa 
separaron los datos en dos muestras, una de aprendizaje y otra de verificación y 
- realizaron el aprendizaje y la verificación con ellaa, respectivamente. 

Loa reaultadoa que se muestran fueron los mejores obtenidos durante el ajuste 
empfrico de los parámetros. En estos resultados no se presentan las matrices de 
confusión pues el objetivo es simplemente notar como varia la eficiencia con cada 
manera de utilizar los valores propios. 

L•• tablas de eat• sección constan de las siguientes columnas: 
- SAC: número de subpalabras acústicas 
- Objet: número de objetos en la muestra de entrenamiento o verificación según 
sea 
- Par6metroa: en esta columna se especifican Jos valores utilizados para los 
par8metros según el método de que se trate. Para FuzzyARTMAP se muestran 
valores para (p.,p.), mientras que para AMONSTA (6). 
- Epoc: número de veces que se preaenta la muestra de entrenamiento completa 
- Protot: número de prototipos o neuronas creadas por la red y entre paréntesis el 
porclento con respecto al total de objetos de la muestra de entrenamiento. 
- Errorea: número de objetos mal clasificados y entre paréntesis el porciento con 
respecto al total de objetos de la muestra ele verificación. 
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La última fila de cada tabla resume los resultados más importantes. 

FUZZY ARTMAP AMONSTA 

SNTllaNAMRNTO VERIFICACION ENTRENAMIENTO VERIFIC 

SAC obict .,.,.....,metros ,¡._.. Dl'OtOI obict errores ln<11rárnc1 ~ DrotOl errores 
5 26& 0.0l.0.9115 1 268 17S IS2 0.4 1 181 166 

6 411 0.01. 0.9115 1 411 291 268 0.4 1 386 269 

7 370 0.01. 0.911S 1 370 217 188 0.4 1 3SS 190 

8 22S 0.01. 0.985 1 22S 144 122 0.4 1 209 124 

TOT 1274 7 7 1274 827 730 7 7 1133 749 

(100.00) (U.27) lU.93) (90.56) 

TABLA 2. Resultados Tradlaonales sin utilizar ponderación. El sfmbolo ? significa que no tiene 

Mntido calcular•- dllto. 

FUZZVAllTMAP 

SNTRENAMJENTO 

268 1.0.0.98 

6 411 l.0.0.98 

7 370 1.0.0.98 

22S 0.01. 0.9115 

TOT 1274 7 

VERIFICACION 

obM:t 

213 17S 127 

284 291 217 

293 217 162 

16S 144 86 

95S 827 S92 

174.96) (71.SO) 

AMONSTA 

ENTRENAMIENTO VERIFIC 

n•""mct -'-"'" DfOIOl 

0.4 ••• 24 

0.4 404 29 

0.4 2Sl 2S 

0.4 174 2S 

1010 103 

'79.28\ (12.4) 

TAllLA 3. Resutledos Tradicionales. A.·- (A.•+A.)12. El sfmbolo ? signlflCll que no llene sentido 
cmlcular ese d•o. 

ftJZZY AaTM.AP A.MONSTA 

llNTll&NAMDNTO va.mncACION ENTRENAMIENTO VKlllFIC 

SAC oblct oarátnetros "'--- iflrotot obict errores lnarárnct é~ nrotot errores 

s 268 O.DI t. 0.98S 1 187 175 106 0.4 1 227 2S 

6 411 0.01. 0.9115 1 262 291 187 0.4 1 402 36 

7 370 0.01. 0.91S 1 24S 217 106 0.4 1 298 26 

• 22S O.DI. 0.985 1 212 144 116 0.4 1 168 27 

TOT 1274 7 7 - 827 SIS 7 7 1095 114 

(71.11) (62.27) (8S.9S) (13.78\ 

TABLA 4. Resutt8dos Tr8dicionales. A.•=MIN(A•.)..). El sfmbolo ? significa que no tiene sentido 
calcular ese dato. 
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ftJZZVAaTMAP AMDNSTA 

llNTa&NAMDNTO vaarncACION S.NTRIENA.MISNTO vaa1nc 
SAC ~ -~-- ~-- 1~ cno""' 

, ___ 
,__ -oc cnon:s 

• 268 0.011. 0.985 1 266 175 152 0.4 1 155 29 

6 411 0.01. 0.985 1 409 291 265 0.4 1 347 30 

7 370 o.ol.0.91.5 1 370 217 1116 0.4 1 23) 27 

• = 0.01. 0.915 1 223 144 122 0.4 1 160 27 

TOT 1274 1 1 1261 12? 725 1 1 195 113 

(99.53) (17.66) (70.25) (13.66) 

TABLA 5. Resull.-dos Tredk:lonales. A•=MA>C(A•,A). El s(mbolo ? significm que no tiene sentkto 
c.lculmr ... dato. 

Se ob-rva, para ambas .-.. que cuando la descripción de las sellalarse de 
voz - hace mediante subpalabraa acústicas. no tiene sentido pretender resolver 
el problema planteado si no se utilizan loa valores propios. Aunque en la tabla 2 la 
red FuzzyARTMAP se comporta ligeramente mejor que AMONSTA, de todas 
maneras ambas se comportan peor que haber clasificado al azar. 

Cuando se utilizan valoras propios (tablas 3-5) la red AMONSTA tiene un 
porcianto de errores entre 12.45 y 13.78, mientras que FuzzyARTMAP entre 
62.27 y 87.66. Debe sallalarse que resultó muy sorprendente el comportamiento 
de FuzzyARTMAP, pues ea una red que ha sido muy utilizada y ha mostrado 
buenos comportamiento• en otros problemas (Carpenler92b, Carpanter92c, 
Carpenter95, S6nchez95a). Conviene aellalar qua dado que los autores no han 
proporcionado un método para al ajusta de los parámetros da esta red, - tuvo 
que h-un número elevado de prueba• para ajustarlos, aunque no se demostró 
que la búsqueda realizada fue exhaustiva. 

La cantidad de prototipos creados durante la etapa da aprendizaje es un indicador 
de la variabilidad da los objetos en la muestra de entrenamiento y del grado de 
similaridad de objetos da diferentes cla-•. Cuando se utilizaron valores propios 
(tabla• 3-5), para AMONSTA el porcianto de prototipos varió entre 70.25 y 85.95 
del total de objetos de la muestra de entrenamiento, mientras que para 
FuzzyARTMAP entre 71.11 y 99.53. Se observa que AMONSTA tiene su menor y 
mayor porciento da prototipos cuando se construyen A.• a partir del MAX y ;... a 
.,.rtir del MIN, respectivamente, mientras que ocurre completamente lo contrario 
para la red FuzzyARTMAP. El hecho da que hayan obtenido porcientos tan alto 
de ·prototipos refleja el grado de dificultad del prolllema. 
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CllpM:ld- de la• red•• para edaptarae a un nuevo uauerlo 

En esta sección se presentan, lo que llamaremos resultados adaptivoa, que se 
obtienen moatrando a I• red loa datos de entrenamiento de un nuevo uauario 
(para ent1Wt1llrla) y luego loa datos de verificación. Los datos de ent1Wt1amiento 
sólo - praMntan una vez, es decir la red realiza una sola 6poc::a, a partir de la 
cual debe Mr capaz de aprender suficiente. Inicialmente se utiliza un conjunto de 
d8toa par• entrenar la red y posteriormente se realiza repetidamente el esquema 
..,¡erior. El entrenamiento para un nuevo usuario parte de la red previamente 
reentren8Cla para el usuario anterior. El conjunto de datos iniciales corresponde a 
usuario• diferentes a aquellos utilizados más tarde para verificar la capacidad 
edaptiva. 

En las t.bl•• 6 y 7 - pre-ntan los resultados resumidos, mientras que en las 
teblas 8-12 - muestran las matrices de confusión por cada nuevo usuario. Los 
resultado• corresponden a la manera de calcular A• a partir del MIN. Las tablas 
constan de dos partea, la primera subtitulada como ANTES muestra los errores de 
cl-ificación cometidos por la red antes de ser reentrenada con los datos de 
entrenamiento del usuario en cuestión. La segunda parte subtitulada como 
DESPUES muestra los errores de clasificación una vez que ha sido reentrenada 
la red. En ambas partes la información por columna ea la siguiente: 
- Uauerio: - el índice que identifica a uno de tos cinco usuarios. 
- Objet : total de objetos utilizados para la verificación 
- SAC5, SAC6, SAC7, SAC8: número de errores cometido por la red para cada 
número de subpalabras acústicas 
- Total: suma de los errores cometidos por cada número de subpalabras acústicas 
para un usuario y entre par6ntesis el porciento respecto al total de objetos 
utilizados en la verificación. 

--TMAP ANTES F-ARTMAP DESPUES - ad ~ sac7 sacll obiet TOTAL """' MC6 uc7 - TOTAL 
VI 10 26 11 IS 86 69 (80.23) 3 26 18 IS 62 (72.09) 

VD 9 22 18 4 89 S3 (S9.55) • 19 7 3 37(41.57) 

VID 17 22 IS 11 83 6S (711.ll) 12 IS 13 7 47(56.63) 

IX 6 23 15 11 84 SS (65.411) s 18 11 9 43 (Sl.19) 

X 12 IS 22 19 88 68 (77.27) 12 12 14 14 52159.09) 

TABLA 8. Resultados Ad•ptivos para FuzzyARTMAP. Ponderación con A.·=MIN. 
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-· AIWTKS ·-· ••••11•• 
-~ - _., - ...... TOTAL -· - _., - "IO'rAL 

"' 6 11 u • "" .J8( ... Ul6) 1 ., 9 'º 27(31.«l) 

VII 9 11 9 • n 37(41 . .57) • 10 • l 22(2.f.72) 

vm u 7 10 10 u 42(50.60) 1 l 6 6 16(19.ZS) 

°' o 10 9 l .. 22126.19) • 6 2 l IS(l7.tl6) 

X 6 10 6 6 .. 2S(lJ.82) 1 1 1 2 1 ,,, ... , 
TABLA 7. ------AMONSTA .. -con A-MIH 

El ~iento de le red FUZZ)'ARTMAP l'ue p6simo, tuvo porcHlnlos de 
- que vwf..,-.. "4.04 y 74.7. Por su parte AMONSTA tuvo mucho 
"'9jcWee ~. van.ndo.,... 5.82 y 31.4. En le...,. 7 - obeerva que • 
medlCM que le red AMOHSTA ha ,,;-· ..... uau8ríos toa ,_.....,. l!Mljotmn, 
hUfa ... ,...ico de comei«w .... tl6lo ... 5.82" de-· 

En - ,...,_ 8-12 M ~ lo9 - cometidoal P« AMOHSTA ..... -
.--"lo poi cede dlglto. Las celd9a v.c1- aignific:an ...... o - - - hubo 
confuSl6n-.. lo9 dfgit09 ~·a fila y columna. El ..W-0 - en 
la pnnw. ca9llla designa el ......,;o. Cada fila de le .....,_ indica - difeo•
conA.raiOnea cometidaa al dllaificar el dlgifo, •• deeir con - olro dlgito .. ha 
CXWll'undldO ., aSOCi-*> con ra fila en c:uestidn. e- columna indica ~· 
- ha sido confundido o1ro dlQilO con el asociado• I• columnlt en~-

yr e 2 ~ 4 S • 7 e 9 TOTAi. 
• 1 f 1 1 .. 
1 2 1 3 

.. 2 1 .]: 
.. 1 1 
• 2 l 

2 2 
7 o 
• 2 
• 1 3 .. 



VD e 2 3 4 5 6 7 8 9 TOTAL 
• 1 2 
1 1 2 4 
:a 2 • 
31 2 2 
• 1 
5 o 
• o 
7 2 
• 2 • 
9 2 • 
]!!TAL o 4 3 .5 3 O 1 .5 o 1 !W~o".&fil 

TABLA •-~ de c:onfuSIOn ........ usu8'1o VII. utllizando el m6todo AMONSTA. Pondel'8Ci6n 
-~IN 

YD1 e 2 3 4 6 7 e 9 TOTAL 
• 1 2 
l 2 • 
:a 2 
31 2 2 
• o 
• o 
• • 7 o 
• o 
• 2 1 4 
Tln'AL > 1 3 4 O O O 2 1 2 M 
TAllLA1D. -----el-VIII . ..._ .. m6t-AMONSTA. ___ 

-~ 

p: • 2 ~ • 5 ' '7 • • TOTAL 
• 1 2 
l 1 
:a • 
31 • 
• 2 
• o 
• o 
7 o 
• 2 • 
9 o 

;Btt 11~ ....,.: de~.,:,. .. ...:... IX~~ .. .:..Oda ~~A. PcN::::r 
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JI e 3 4 5 6 'f • 9 TOTAL 
• o 
1 1 
2 o 
• o 
4 1 
• o 
• o 
7 o 
• o 
• 2 • 
TOTAL 1 2 o O o O 1 O o @-i.:.:>~;..." 
TAllLA 12. - de - pera el .....- X. utlffzllndo el mMoclo AMONSTA. P-6n 
con ~--MtN 

Final...me - _...,1a1 un resumen de los mejores resultados tradicionales y 
ect.ptivos para facilitar la c:omp#ación con otros trabajos. -O. , 

2 
3 
4 

" e .,.,., 
7 ,,,., 

En la tabla 13 H ®-va que los resultados ect.plivos son mejores que los 
lr8dlcionales lo cual - ~buye al hecho de que el rn6todo AMONSTA -16 
- a _. m6a 9ficienle psa los result8dos adaplivos. que fue al propósito 
original de aste tr8b8jo. 

Convlana saftal• que los criterio• y m61odos utilizados para estimar los 
par6rnM!os (6,u,p.) de 1 .. redes tipo AMONSTA tambi6n resultan válidos si -
u111;__., conjuntos de dalos correspondientes a otros parlantes y aunque se 
deba contin...- en la búsqueda de metodologías generales para la astimación de 
tala• par6metros, los criterio• y método• utilizado• parecen ser válidos para la 
aplfcación de r-• AMONSTA al problema de RPAIU. 



Loa delo• empleado• en este trebaljo fueron ~iM utilizado• por H.....,.a 
(Herrwa94) y Mondragón (Mondragon96J. Ambo• trabajo• evaluaron la eficiencia 
de describir 1.. ael'lalea de voz mediante aubpalabra• ac.:¡atica•. pero pera 
dif-.. m6todoa y bajo un esquema dependiente-del-uauario. En el prirr.r 
caeo M utlliZó la regla del vecino ....,. · cercano junto con un algoritmo de 
alineamiento temporal (DTW) y - obtuvo 98.4 % de claaifi.,..,;onea ~·· En 
el 8eg&.ndo caao M explorwon loa m6todoa de agrupamiento k-mediaa y k-mediaa 
difueo, combinados con coeficient .. LPC obtenido• a partir de laa aubpalebr .. 
acúetic:aa y/o combinado• con diatanclaa euclidi- y de llakura-Saito. Se obtuvo 
un 92.7% de claaificacionea correc:taa. Loa reau-• de la• tablea 3-5 aon 
algnificelivamente peores que loa de H«rera y ligec-amente peore• que loa de 
Moodragón, lo cual .. atribuye a que lu rede• aquí pre-ntadaa aon de tipo 
edeptiv .. por lo - no exploten la ventaja de ,,.,..lodo• loa datos a la vez. Sin 
~ loa resultado• de Mondragón fueron a au vez ligeramente peorea que 
loa de le table 7 de este trebejo, que fueron obtenido• para un problema mú 
dificil. Una pregunta int-aente .. cómo .. comportaría la solución propuesta 
por ......,.. _. el problema de Reconocimiento de Palabras Aisladas 
lndepend- del Uauerlo y del Vocabulario abordado en eate lrabaio y re-110 
con eficiencia. 
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CONCLUSIONES Y COMENTARIOS FINALES 

1- Se pre .. ntó un nuevo modelo de redes neuron•les eclaptivas (AMONSTA) el 
cuel est6 dotedo de un mecenlsmo de olvido que permite ecl•pt•r • la red a 
v•ieclones que ocurren en el medio embiante de donde se tom•n l•s entrecl•s. 
E•t•s -s cuent.., -...U con macenismos per• fusion•r prototipos que son 
muy útiles en I• reducción del totel de prototipos que .. cre•n y evit•n en gren 
medide I• dependenci• del orden en que .. present•n los objetos • I• red. 

2- Le solución propuest• •I problema RPAIU consiste de un preprocesamiento 
lnici•I de I• sellel de voz que •limenta • un conjunto de redes neuronales 
AMONSTA, cecl• un• e_.:i•lizecle en determinado número de subpalabr•s 
8CÜ9ticas. Este erquitectur• prov- •I sistema de una gran velocidad tanto de 
8f>AH'dizeje como de predicción pues por un lado el sistema cuenta con un 
m6todo muy eficiente de procesamiento el cual reduce en alto grado el número de 
p8r6metroa per• describir I• aetlal de voz y por otro lado se utiliza una sola red 
neuron•I por ceda pel•bra de entrada al sistema. 

3- L• red neuron•I AMONSTA se comportó de manera eficiente para el problema 
plenteedo obteniendo un 94.32 % de clasificeciones correctas. 

4- L• red FuzzyARTMAP se comportó p6simamente para el problema planteedo, 
no pudiendo sobrepaser al 73.81 % de cl••ificeciones correctas. Al parecer, el 
elemento cl•v• que influyó en asto fueron las medidas de similarided utilizadas 
por aste red, l•s cuales no pudieron discriminar CO<T9Clemente. 

5- Une red neuronel tipo AMONSTA que utilice descripciones de p•labr•s 
•lslades en t6rminos de subpalabr•s acústicas representadas por coeficientes 
KL T, - une •llernetiv• v61ide pere el problema de Reconocimiento de Palabras 
Alslades lndapandiente del Usuario y del Vocabulario. 

&- Futuros trebejos a re•lizer deber6n: 
a) explorar el comportemiento de AMONSTA P•ra otras distancias y otras 
...__de utilizar los v•lores propios. 
b) ,,_,.un an61isis riguroso de I• convergencia del método. 
e) ebordar heurlsticas ylo •lgoritmos para implementar las variantes generales de 
fusión de prototipos propuestas ylo introducir nuevas variantes. 
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AP~NDICEI 

S.. 1 un vector de entrad8 y w,, Wa do• c:ategorl••· 

Supoalción 1: v-~ ... c ._Jque c-AtAX{W·v1sjsN) 
Suposición 11: jW,l>IWal 

entonc98 -· demoatr• .. que ~> ~ y por 'º ,.,,,º •• c.tegorí• gaNtdOra -

.. de rneyot" longitud. 

De •• suposición 1 •igue que 

)' ll~W.l•Ci-;1, 11,..~l•CiW,I 

(l-1) 

(l-2) 

De le aupoaiclón 11, (1-2) y del-hee:ho que a>O y C>O - tiM'le: 

~-~ y a-f/Alf¡J>a-f/Alf3f 

Sumando en M1bos rniembR>a: IW,111 .... w,. ¡ 

-llene 
afl AlfíJ+llJjlJ/ A~l>af/ AW2l+flfílJI AW2J 

Por otro 18do de (l-1) - •lene 
a1/ ,...lfíf+ilf211/ ,...lfíJ>al/ r..Jf3f+flfífl/ AW..f 

equlv...,,..• 
Ca-+t'Vzl>ll Alfíl> Ca+IW.Df/ -"#31 

y-llene 

(l-3) 
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APl:NDICE 11 

Sea .J, Indice de I• 8CtU81 categorl• gan8dora de ART•. I• cual cumple: 

Demostr8r que entonce• ART• ya no ti- c8tegorl- no acometidas o exlate .12 

talque: 
IX'91"'1.,. AW.n•1 "~ (11-1) 

Supong8m0a que .12 •• el Indice de una C8tegorf• no 8COfTMltida de ART• 
entoncea: 

ix•1=1 _,. "w,.•1 = l_,.I 

demo•tr6ndoae ••I lo deseado. 

Debe ·notarse que ai no exlate •lgun8 categorfa no acometida de ART•. no 
algnifiC8 que no exiat• de tod8a nuoner•• otra C8tegorf• de Indice .Jz que .. tiafaga 
(11-1). ~que incluso exiatiendo c8tegorl•• no acometida• en ART• puede 
encontr- algun• c8tegorf• ..:ometida que .. tiafaga (11-1 ). En tal aentido ••ta 
breve demoatraci6n •segur• que alempre M enc:uentr• un• categorf• que 
-lafaga (11-1) o no h8y categorf•• no 8COmelida• de ARTa. 
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AP~NDICE 111 

Se• v.. V 2 , ••• , v,. los coeficientes de vitalidad de N neuronas, k: número de 

Iteraciones y a>1 tal que tc.N>:1, demostrar que entonce• - cumpla: 

MINV1 2+, 
IS.JS.N a 

EL caso N,.1 •• trivial pues como sólo hay una neurona entonces siempre su 
c:oeficienta de vitalidad - incrementa an proporción a y entonces al cabo de k 
iter.cionea 1 =a•. An•licerno• entonces el caso de k>1. 

Al inicio del entrenamiento la red no tiene neuronas. Al presentar el primer objeto -a- una neurona y su coeficiente de vitalidad v,=a.. Al pre-ntar un segundo 
~ ocurrir que la neurona actual lo clasifique correctamente en cuyo C8ao 

v,=a.• o que - er- una nuava neurona, teni6ndo .. antoneea V1=1 y Vz=a.. En 
general ead8 vez que .. presenta un objeto p.- ocurrir que: 
a) 6sta - el••ifie8do por alguna de 1- neuronas existentes, en cuyo caso su 
C09flciante de vitalidad - incrementa an múltiplo de a. 
b) - crea un• nueva neurona con coeficiente de vitalidad a y - decrementa el 
coeficiente de vitalidad de toda• I•• dern*• neuronas en un múltiplo de 1/a 

De b) - obtiene que el manar eoeficianta de vitalidad ea de la forma 1/aP, pe#', 
al cual - ~ mlnimo cuando p - m6ximo. En k Iteraciones al valor m6ximo 
que puede tomar p .. k-2 que•• cuando I• neurona fue la prinwr• an - creada 
y nunca rasult6 ganadora. N6te .. que - la .. - 2 a k pues an la primera 
lt.aci6n v,=ci y an I• ~ v,=1. Queda entonce• demostrado lo que .. 
~la. 
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APllNDICEIV 

En le figure siguiente - m...atre le ~ de I• aeftlll correspondiente • .. ~alee•<--- ... i~). Deb$ de .. fiOur• ..,_ •• ~i6n ... 
~ y ... aubpelebrea ecúatices ..... que - ~- que .... aubpelebr• 
~ ,,.-can.apondere UftllOm6a~. 

-- •, ,,... • ~ •• \~ 1 • I · 1 • 1 r1; 

i 

1 
' r 1~ i ., r''. 'ililli1 

• ,,_,,_ r"....,..~. 11 ,,...:>-· 
. ' - ,µ,:..:. --- htl 

•• 
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APeNDICEV 
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