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RESUMEN

El presente trabajo propone una nueva asiternativa de solucién al problema de
reconocimiento de palabras aisiadas independiente del usuario. La solucion
consiste en utilizar un método novedoso de preprocesamiento de la seffal de voz
y una nueva red neuronal para las etapas de aprendizaje y clasificacion. Ei
trabajo presenta también el comportamiento de la conocida red FuzzyARTMAP
para el problema propuesto. A grandes rasgos el método de preprocesamiento
consiste en subdividir la sefal de voz en tramas (ventana de Hanning) y
segmentar la palabra en subpalabras acusticas (SACs) que no son mas que una
cantidad variable de tramas consecutivas. Esta segmentacion se lleva a cabo
mediante sl método de razén de méxima verosimilitud (MLR). Cada trama se
representa mediante 18 bandas criticas y finaimente se aplica el método KLT a
los vectores de bandas criticas de una misma subpalabra. De los 18 vectores
propios que regresa el método KLT se utiliza solamente los asociados con los 6
valores propios mas grandes. con lo cual se tiene una significativa reduccion de
los parémetros para describir una sefal de voz.

Se disefi6é un sistema que cuenta de dos partes, una de preprocesamiento de la
sefial de voz y otra de clasificacibn mediante varias redes neuronales (una por
cada tipo diferente de SAC), con lo cual se logra una gran velocidad de
respuesta.

Se presenta un nuevo modelo de redes 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 prototipos (hiperesferas) para cubrir el conjunto de
datos de entrenamiento. Tales prototipos son los encargados de clasificar un
nuevo objeto de entrada. El algoritmo de aprendizaje cuenta con mecanismos de
fusion de prototipos y un mecanismo de olvido, los cuales permiten a la red
adaptarse eficientemente a nuevos conjuntos de palabras correspondientes a
nuevos usuarios. Las redes tipo AMOMSTA determinan automaticamente el
namero de prototipos necesarios para aprender a clasificar un conjunto de datos
dado.

Se implementaron dos variantes del sistema cofrespondientes a las redes
AMONSTA y a las redes FuzzyARTMAP. En el primer caso se logré un porciento
de errores de tan sélo 5.68, mientras que en el segundo de 31.82 %.



INTRODUCCION

El problema de Reconocimiento de Palabras Aisladas Independiente del Usuario
(RPAIU) consiste en clasificar automidticamente palabras individuales
pronunciadas por cualquier persona. Se trata entonces de crear un sistema de
céOmMpuUto que sea capaz de clasific cada p a pronunciada en un conjunto
finito predeterminado de palabras. El sistema debe ademas funcionar

ok d. e ir disntemente del interlocutor. Una alternativa interesante
de solucidn a este problema, consiste en disefiar un sistema que se adapte en
tiempo real a cualquier grupo predeterminado de usuarios (en particular a un sélo
usuario) y ademas a cualquier conjunto predeterminado de palabras. Esto
significa que el sistema no depende del usuario ni del vocabulario. En el presente
trabajo se aborda esta alternativa de solucién mediante el uso de redes
neurconailes adaptivas {Carpenter91, Carpenter92a, Sanchez96) que utilizan como
entradas, descripciones de las sefales de voz en términos de coeficientes de (a
transformada de Karhunen Loeve (KLT) [Ahmed]. Un sistema de este tipo puede
adaptarse muy rapido a cualiquier grupo de usuarios y a cualquier vocabulario, sin
necesidad de almacenar una gran base de datos de palabras, minimizando asi el
tiempo de respuesta.

Todo sistema de Reconocimiento de Palabras Aisladas se compone en general,
de las siguientes partes: extraccion de caracteristicas, caiculo de similitud,
algoritmos de compresion de parametros y algoritmos de clasificacion. En cada
una han sido empleadas diversas técnicas, que sin pretender hacer una revision
detallada, se referencia algunas a fin de que el lector pueda profundizar si es su

desso.

En la etapa de extraccion de caracteristicas se procesa la sefial de voz ya sea en
el dominio del tiempo o en e! dominio de la frecuencia y se calculan
carscteristicas o parédmetros para describir la sefial. Uno de los parametros mas
utilizados son los coeficientes de prediccion lineal (LPC del inglés) o variaciones
de estos (Makhoul75, Gersho91). Otros parametros son la energia, amplitud
media, numero de cruces por cero [Casacubierta8?] y funcidon de autocorrelacion
[Gersho9t1, CasacubiertaB?7]). En este trabajo se subdividen las palabras en
sub as acusticas las cuales se representan mediante coeficientes KLT

(H.rrror.94].

Existen diferentes métodos para el calculo de la similitud entre dos sefiales de
voz, entre eilos los métodos de alineamiento temporal (DTW del Inglés)
[Casacubierta8?7], la distancia de Itakura-Saito [Rabiner81), y en general, varias
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euclidiana, etc. En este trabajo se utiliza la distancia et a y otras
de similitud empleadas en las redes neuronales de Carpenter y cols.
{Carpenter91, Carpenter92a]).
Los métodos de cuanti. ién vectorial se han aplicado al drem de Reconocimiento
de Vor para codificar y comprimir ia sefial de voz, asi también para reducir el
namero de elementos del diccionario de referencia con el que s& compara una

sefial dada a clasificar. Entre ios métodos mas conocidos estan el algoritmo de
y algunas variaciones como el método de ilas K medias

Lioyd [{Gersho91),
{MacQueenB87], el método de las K medias-difusas [Bezdek92)] y el algoritmo LBG
{Linde80}). También, las redes neuronales LVQ [Kohonen89}, UABC [Nissani91],
ART1, ART2 y FuzzyARTMAP [Carpenter87a, Carpenter87b, CarpenterS2a). En
este trabsjo se presenta una nueva red neuronal que durante su etapa de
sprendizaje obtiene un conjunto de prototipos representantes de todo el
diccionario inicial [SdanchezS6).

Los métodos de clasificacién son los encargados de llevar a cabo el aprendizaje y
on general combinan varios de los elementos anteriores. Existen una gran
de Markov

vasiedad destacéndose fundamentalmente modelos ocultos
IRabiner89, Rabiner84} y la regla de los K vecinos mas cercanos (K-NN) [Duda73)

entre otros. En este trabajo se utiliza el enfoque de redes neuronales [Pao89].

de las distancias conocidas, como el producto escalar normalizado, la distancia

Las redes neuronales constituyen uno de los nuevos enfoques que comienzan a
utilizarse en ei drea de Reconocimiento de Voz. Se han empleado tanto para
procesar ias sefisles de voz y obtener parametros para describirla [Mazin93,
KatoS3] como para clasificar ias sefiales de voz ya sea en forma cruda o a partir
de pardmetros previamente calculados [Mellouk93, Konig93}.

Las redes neuronales son meé de proc 1o de la informacién que
imitan en algun sentido la arquitectura y el funcionamiento de! cerebro humano.
Estos sistemas artificiales son concebidos para emular una serie de funciones de!
cerebro tales como: la memoria, el aprendizaje y la generalizacién o abstraccién
del conocimiento, entre otras.

Existen numerosos trabajos tanto de tipo introductorio [Pao89, Schalkoff92,
RiquenesSd] como avanzados, incluyendo, desarrolios teéricos y presentacion de
aplicaciones interesantes {Ripley94, Carpenter92c, Carpenter95). En este trabajo,
sdlo se presentarén algunas ideas en torno a las redes neuronales adaptivas,
dejando al lector no familiarizado la tarea de revisar la bibliografia citada.
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CAPITULO i: Datos, pr i y obj

Los datos que se utilizan en este trabajo corresponden a la conocida base de
datos Ti-46 de Texas Instruments Inc.. Los datos corresponden a sefiales de voz
de digitos aislad pronunciados en Inglés por 10 pariantes (5 masculinos y S
femeninos). Cada parlante pronuncié 26 veces cada digito. El total de datos fue
entonces 2600. La base de datos esté originalmente muestreada a 12500 Hz y
fue remuestrada a una tasa de 10000 Hz. Se utilizé un filtro preénfasis para
igualar el espectro. Las tramas se compusieron de 128 muestras y se utilizé6 una
ventana de Hanning con un traslape de 20 muestras con la trama anterior.

Los datos fueron procesados mediante un método para obtener subpalabras
acusticas [HerreraS4). Este método es una combinacion de criterios matemaiticos
y lingaisti de seg ién de p as. La idea os seg tar cada p a
en regiones cuasiestacionarias de la sefial. Una vez segmentada ia palabra, a
cada subp bra se e apli ia transformada de Karhunen-Loéve (KLT) para
obtener finalmente una descripcion en términos de vectores y valores propios.

Al splicar e! método KLT se obtiene, para cada sefial de voz, un conjunto de
vectores propios (18-componentes) y sus respectivos valores propios, de los
cuales basta utilizar solamente 6, segin Herrera [HerreraS4), para obtener una
descripcion adecuada de |a palabra.

A continuacion se explica el proceso de segmentacién de palabras en
subpalabras acusticas:

1- Primero se aplica a toda la sefial un filtro paso baja de cuarto orden para
eliminar cualquier frecuencia por encima de 4k

2- Se aplica una ventana de Hanning a tramas de 128 muestras con un
solapamiento de 20 muestras. Se utiliza este tipo de ventana pues es simétrica y
por tanto tal segmentacion puede ser utilizada también con fines de codificacion.

3- A cada trama se le aplica ia FFT y se calculan 18 bandas criticas [Tobias70,
2Zwicker90] con el objetivo de reducir el nUmero de parémetros para caracterizar la
trama. Tal forma de comprimir esta inspirada en la manera en que el ser humano
escucha, o sea descomponiendo ia sefial en bandas criticas [ZwickerS0).

De eosta manera cada trama queda representada por un vector de 18
componentes que denotaremos BC-vector.




4- Se aplics el método de razén de méxima verasimilitud (MLR) para detectsr el

inicio y fin de (a palabrs, ademés de segmentaria en subpalabras acusticas.
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En ol apéndice V se musstra un sjempio de este punto.




Conviene sefalar que |a programacion de los métodos anteriores no se llevo a
cabo en este trabajo, sino se utilizaron programas previamente realizados.

Los objetos a uJtilizar se formaron concatenando los primeros seis vectores
propios de cada subpalabra y por tanto cada una estuvo representada por 108
componentes. Por ejempilo, para una palabra segmentada en S subpalabras, el
objeto correspondiente tiene 540 componentes. Con los valores propios se realizd
un proceso andlogo; para garantizar tener |a misma cantidad de componentes que

el objeto (concatenacion de vectorss propios) se repitié cada valor propio 18
veces.

Resumiendo, por cada sefial de voz se construyeron dos vectores de igual
dimension uno con la concatenacion de los vectores propios y otro de los valores
propios, repitiendo el valor propio para el mismo vector propio.



Capitulo Il. Redes tipo ART

Las redes tipo ART (del inglés Adaptive Resonance Theory) se caracterizan por
determinar un conjunto de prototipos durante su etapa de aprendizaje, mediants
ol cual llevan a cabo i1a clasificaciéon de cualquier conjunto de objetos de entrada a
la red.

Iniciaiments No se cuenta con categoria © prototipo alguno. A medida que se van
presentando entradas a la red, esta comienza a crear prototipos, garantizando
siempre que cada entrada tenga ieda un Pr ipo que lo clasifique. En
general varias entradas pueden tener asociado un Mismo prototipo.

En esta familia hay redes que aprenden de manera supervisada [Carpenter92a]) y
redes que aprenden no supervisadamente [Carpenter87a, Carpenter87b,
Carpenter91). asimismo hay redes cuyas entradas pueden ser conlinuas
{CarpenterS1, CarpenterS2a) y otras con entradas discretas {CarpenterB87a)..

En este trabajo se presentan dos redes neuronales de dicha familia, FuzzyART
(c-pomﬂﬂ y FunzyARTMAP [c-pomm-] ias cusles aprenden de manera
- O SUP y sup r ite. Estas son las dos redes miés

iortes ] por 8. G **uch-p.m.r Ias cusies han mostrado
un comportamiento adecuado en problemas como reconocimiento de caracteres
escritos [Carpanter92c]. i 6N no détrica para problemas de
modmmdop&mmuueiuwm(cupommﬂ clasificacién de
poter auditivos [Sénchez95a]), y otros [CarpentersS2b).

Red FuzzyART

Las redes tipo FuzzyART [Carpenter91] constituyen una generalizacion a la
conocida red ART1 [Carpenter87a], que sirve para resolver problemas de
clasificacién con entradas continuas basadas en l6gica difusa. Basicamente las
modificaciones que se hacen a ART1 son extender ias operacionss AND y OR
para el caso difuso iante Ias conocid operaciones MIN y MAX,
respectivaments. En este trabajo se presenta de manera_breve Ilas ideas
fundamentales de la red, haciendo énfasis en elementos que no quedan bien
detallados en |a presentacion original [Carpenter91].
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FuzzyART permite resolver probl de clasificacion no supervisada, es decir,
se presentan objetos de entrada a Ia red y ésta por si sola aprende a clasificarios.
FuzzyART determina autométicamente el NniUmero de categorias necesarias para
clasificar los objetos de entrada, a diferencia de otros métodos no supervisados,
incluidos en las &reas de redes neuronales y de .gmplmlomos [Kohonen89,
MacQueen87, Bezdek92], pera ios que es r io pecificar el niumero de
categorias a priori.

Arguitecturs

La arquitectura la red consta de 4 capas interconectadas con retroalimentacion
hacia adelante. En la capa de entrada hay |la misma cantidad de neuronas como
compornentes tengan (os objetos de entrada a la red. Esta capa es la encargada
de recibir los imulos del i biente, un vector de coeficientes KLT en
este problema. La segunda capa contiene el doble de neuronas que la primera; y
su funcion es llevar a cabo un preprocesamiento de tipo compiemento (que se
xpli mas ite), de ias neuronas de la primera capa. Cada neurona de la
primera capa se conecta con dos neuronas de la segunda y cada neurona de la
segunda sblo recibe infarmacién de una neurona en la primera capa. La tercera
capa contiene el mismo numero de neuronas que la segunda capa, con la cual
mantiene conexion (abajo-arriba) 1-1. Esta tercera capa recibe ademas
conexiones (arriba-abajo) de la Gitima capa del tipo n-n, 0 sea cada neurona de la
ultima envia conexiones a la tercera capa y viceversa. En la cuarta capa o capa
de salida hay un numero prefijado de neuronas correspondiente al numero
4ximo de prototipos que podré utilizar |a red. Ver figura 1.

consxiones
muchoe-1

Figura 1. Arquitectura general de una red FuzzyART

1"



Para mayor claridad se utilizard la notacién vectorial, asociando a todas las
neuronas de una capa, un vector cuyos valores representan las activaciones de
ostas. Ademds ios pesos de las conexiones que recibe cada heurona también se
representardn mediante un vector. Asi, las entradas se ian con el de M
dimensiones | (1,<[0,1]). |a segunda y tercera capas con vectores de 2M
dimensiones A y X, respectivamente y {a Gltima con el vector de N dimensiones Y.
Los pesos de cada neurona j de la ultima capa se denotan por el vector de 2M
dimensiones W,.

EI ciclo bésico de pr iento de esta red, consiste:

1.- Presentar una entrada

2.- Evaluar una medida de similaridad de la entrada a cada categoria existente

3.- Determinar el méximo de esta medida sujeta a la restriccion de quo se
satisfaga una desigual parala goria en c ion y ef de er

4._- Actuali. los p de la goria ganad .

La activacion de neuronas de la segunda capa es:

1sis M
“"{1-1, AM+1si<2M o

Debe notarse que con esta activacion se estén normalizando todas las entradas a
vectores de longitud 2M, pues:

|4) = ZA =2I,0- zI—ZI_, =M
LYY I |

Tal normalizacion evita la proliferaciéon de categorias.

La activacion de ias neuronas de |a tercera capa es:

x A i no Aay neurona activa en la s ltimacapa 2)
= AA”’I st la j—é sima nesrona de la i ltimacapa estd activa ¢
donde:
& AW, = (81AWj1, 82AWg, ..., BwAW)

12



ol operador A se generaliza mediante MIN, o sea
anwy = MIN(a,wy)

La medida de similaridad entre la entrada actual y una categoria constituye ia
activacién de la neurons asociada en la Gitima capa y se computa:

IA l\“’,l
el @
donde: a e@s un parémetro, a>0
~ as generalizado mediante MIN, o sea a~b=MIN(a,b)

La restriccion que debe isfi la goria ! ionada P
ganadora es:
la~w]
|4
donde: p es un parémetro, p<(0.1)

)

Iniciaimente se prefija un NuUMero méximo de categorias, es decir, la dimension
de Y y se inicializan los vectores W, con el vector 1, o sea:

W,i=1 V1 sgjsN, 1<isam

Esta iniciali i6n de todos los W, indica que ningin pra ipo estd e o
sea que no hay prototipo alguno asociado con las entradas. En este punto
conviene destacar que Ia red puede ser féciimente modificada para en jugar de
toner un NUMero Mmaxi de pr ip inici dos con el 1, partir de no
tener prototipo aiguno, e ir credndolos a medida que se necesite. Los pesos W,
van decreciendo con el tiempo debido a la extension det AND mediante MIN; pero
ademds estén acotados inferiormente por et vector nulo (vea (5)); de ahi que esta
red siompre converge.

Desde el punto de vista ooomélrlco los vectores W, pueden considerarse
[} on el i 2M di 1sional de las entradas y por tanto una
categoriea no es maés que un vector prototipo que se encuentra ubicado en una

13




region en la que se encuentran uno o més obj del pr , @ los cuales

clasifica correctamente. E! tamafio de dicha regidn esté determinado por los
parémetros a y p.

algori ; tizmi ficgic
O.- Fijar valores para los parémetros o, B, p

1.- Presentar una er , O sea iniciali i

2.- Calcular A iante el o o de |.
3.- Activar las neuronas de ia Jitima capa:

O L. R
s ad-lli'll
4 T = AL .(n-{j s 3/ 1S/SN(¥,>0 y Y, 2V, Vk=n/1sSksSN)

-1 eso.c

Si J<0 entonces TERMINAR .
Activar las neuronas de la tercera capa X= |[AAW,|

5.- Si {4l <o entonces hacer ¥, =0; ir sl paso 4-

Actuslizar los pesos de |a neurona ganadors:
W) = foX (- WS 5
donde: B es un pardmetro, fi<(0,1)

comentarios

1- En of paso 3, Y, esté acotado en [0,a); a<1. Ademdés mientras yor es a, mis
pequefioc os a.

14



E! planteamiento de ia manera de calcular X segun (2) es util fundamentalmente
cuando se lleva a cabo una implementacion paralela de esta red. Por ello es que
an &l algoritmo anterior se simplificd el cédiculo de X.

2- En ol paso 4, si se cumple que J<0 entonces significa que ninguna de las
categorias satisface (4) y ademias que las N categorias ya fueron acometidas.
Noétese que para una categoria K no acometida, siempre se satisface (4). pues:

IA A, l
141
Carpenter y cols. [Carpenter91] proponen utilizar =1 para un aprendizaje rapido.
En este caso se iza" lo mas posible del objeto actual, por lo que la
tendencia es a crear un Mayor numero de categorias. También proponen para
conjuntos de datos ruidosos, utilizar B=1 para categorias no acometidas y <1
para ias acometi N6 que en el segundo caso, cuando se acomete

una ca ia j se iniciali W=A, o sea, la categoria inicialmente coincide con la
entrada actual.

= p

Debe observarse que a medida que B s& acerque a cero, menos se memoriza del
objeto actual y por tanto se requiere un numero de iteraciones mucho mayor para

aprenderio.

Para poder utilizar ila red FuzzyART para resolver el problema de reconocimiento
de palabras aisladas independiente de! usuario se propone modificar la medida
de similaridad (3), |la restriccion (4) y la férmula de actualizacién (5), incluyendo
los valores propios asociados a l0s vectores de parametros KLT que se utilizan
como entrada a la red. En el capitulo IV se evaltGan varias maneras de utilizar los

valores propios.

Las modificaciones a (3), (4) y (5) quedan entonces:

2-(A4AW,) 8
, Jpcann] )
a+|a-w, l
|2-ca AW,
it L ”
T <p <)
W™ = .4, X, +(1~ WS VIS k S2Af (5"
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La idea esencial de esta modificacion surge del hecho de que algunas pruebas
preliminares, presentadas algunas en el capitulo V, mostraron la importancia de
congiderar los valores propios en las medidas de similaridad que utilizaran.

Nota: Al ctor A bién se le ap ol pl no (1).
El papel del parémetro a es el de resolver el conflicto que se produce si varias
categorias coinciden el en valor de ta expresion:

jaaw;|

L#]]

Nétese Qque puede ocurrir esto sin necesidad de que sean las mismas categorias.
Al sumar a>0 en el denominador, el conflicto se resueive a favor de |la categoria
con mayor longitud W) con lo cual se gerantize ionar la goria mis
general de todas ias posibles, para clasificar el actus! obj 1. Por e} o, para
dos categorias W, y W: tal que:

LA AT R
LAl 1%

entonces se toma W,, mediantes la expresion (3), si [Wi 2iW,| (ver demostracion
on ol apéndice ).

Rod FuzzyARTMAP

Esta red permite r g prob de clasificacion sup da que caen en
general, en el caso difuso, aunque en el p we trabasjo se v ol
pr [ ] h un pr de clasificacién duro.

FuzzyARTMAP [Carpenterf2a] integra dos redes FuzzyART (llamémasie ARTa y
ARTD respectivamente), las cuales conecta mediante un mapa que es el
encargado de asociar cads objeto con una cl de salida conocida. La red
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ARTa se alimenta con |os ob‘etos a clasificar, mientras que ARTb con las
respectivas cl cor d a estos objetos. El mapa no es mas que
un conjunto de neurcnas con conexiones hacia las P de lida de

redes FuzzyART. Las conexiones expresan el grado de pertenencia de cada
prototipo de ARTa a una clase de ARTD, 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 se van actualizando, haciendo
cada vez mas sefectiva la iacion de bas redes.

Cada subred (ARTa y ARTD) actua de manera auténoma, modificando sus
vectores de pesos segun leyes no supervisadas que se expresan a través de un
mecanismo de competencia. La parte supervisada de la red FuzzyARTMAP se da
a través de! mapa.

£1 mapa cuenta con &l mismo numero de neuronas que la capa de salida de ARTb
y cada neurona del mapa, recibe conexiones de todas las neuronas de ia capa de
salida de ARTa. Ademas cada neurona del mapa tiene conexiones bidireccionales
1-1 con las neuronas de salida de ARTD. En ia figura 2 se muestra la arquitectura
general de esta red .

Xob
ARTa mee ARTH
L Y* 1 i ¥ | SIMBOLOGIA
w’. w: T conexciones
1-muchas

muchos-1

— — T l conexiones

Figura 2. Esquema general de una red FuzzyARTMAP
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Utilizando una notacion vectorial, las activaciones de las neuronas de las capas
de entrada de ARTa y ARTD se asocian con los vectores I, ¥ I, de M. vy My
dimensiones, respectivamente. Las activaciones de las neuronas de la segunda y
tercera capas de ARTa, se asocian con A y X°, respectivamente; asimismo B y x®
para ARTD. Las ultimas capas de ARTa y ARTD se asocian con VY" (N.
dimensiones) y Y® (N, dimensiones) respectivamente. Los pesos de las neuronas
jésima y k-ésima de las ultimas capas de ARTa y ARTD se denotan por W," y
W,', respectivamente.

Las activaciones de las neuronas del mapa se asocian con el vector de N.
dimensiones X* y los pesos de entrada a cada una de estas neuronas, con los
vectores W™ (1=jsN,) de N, dimensiones.

Las neuronas del mapa pueden activarse porque se activd una neurona de la
capa de salida de ARTa y/o una neurona de ia capa de salida de ARTDb. En

general X™ se computa como sigue:

Y* A Si la ncurona J -¢ sima desalida de ARTa cstd activa y alguma
ncurona de salida de ARTD cstd  ativa
X% = W," Si la neurona J -¢ sima de alida de ARTa esid  ativa y ninguna
de las neuronas de ARTD asth  activa (6)
Y* Si ninguna ncurona de salida dc ARTaast4 activa salguna

neurona de salida de ARTH cstd  adva

Valigs hacer la aclaracién, como se verd més adelante, que Y, es un vector
binario que posee un Unico 1 en la posicion asociada con la neurona ganadora de
ARTD,
Inicisimente ios pesos W™ se igualan al vector 1, o sea :

W =1 1<j<N,
Se dice que ia prediccion de ARTa es confirmada por ARTb cuando se satisface:

1X*) < pusl Y| @
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donde: pa ©8 un pardmetro, pea <[0,1]

Esta desigualdad expresa que es suficientemente grande e! peso de ia conexion
de |a neurona ganadora de ARTa a ia neurona ganadora ARTD. Nétese que como
se planted anteriormente estos pesos expresan el grado de pertenencia de los
prototipos de ARTa a las clases codificadas por ARTD.

La idea central de! funcionamiento de ia red, consiste en activar cada subred
ARTa y ARTD, entoncses verificar, mediante (7), si |a prediccion que hace ARTa
os confirmada por ARTD. En caso negstivo se incrementa p, y se vuelve a activar
ARTa. Se repite ia verificacion de la confirmacion y la actualizacion de p., hasta
que la prediccién de ARTa sea confirmada por ARTb. En cuyo caso se procede a
actualizar los pesos W™ de la neurona ganadora en ARTa.

Algori 4 fiza Jiceig

O.- Fijar valores para |08 par&metross,, pe Y Pm. Crear las subredes ARTa y
ARTD.

1.- Presentar un objeto de entrada A a ARTa y su objeto asociado de salida B.
(clase) a ARTD.
Hacer p, =p_

2.- Activar ARTD, determinar ! ganador y actualizar sus pesos. Sea K el indice
de la categoria ganadora.

3.- Activar ARTa, determinar el ganador y actualizar sus pesos. Sea J el indice de
|a categoria ganadora.

4.- Computar X*
5.- Si |X™| < pu|¥Y®| entonces

lanw,|
hacer: =1
Pa 14] +&

donde: >0 y suficientemente pequefio.
ir al paso 3. )
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=B e g2 51 j=o ®

Oy ey
» (W, )7 i fwd

donde: Puc(0,1]

Zrz{. k=K
O k=X

Comentarios

1- En el paso 0, 5. s un pardmetro que se conoce como linea base para p..
osp, <1. Dicho parémetro es el valor que tuviera p, si se estuviera utilizando
ARTa independientemente. El objetivo del empleo de o, es el de iniciatizar p, ,
ante cada nueva presentaciéon de una pareja de objetos (A,B). No6tese que en el
paso 5, p, puede ser modificado.

2- El computo de |X*™| en el paso 4, en la otapa de aprendizaje, en esencia
consiste en determinar el peso de la conexién de ia categoria ganadora de
ARTa a ia neurona de! mapa que tiene conexién 1-1 con la neurona ganadora
de ARTD. Después on el paso 5 se verifica cuando “grande™ es este peso.

En los pasos 2 y 3 ocurre que por 10 general no coinciden los indices de las
neuronas ganadoras de ARTa y ARTD, lo cual no significa que ARTDL
desconfirma la prediccion de ARTa. Esto es, pues precisamente hay un mapa
que se encargs de asociar tales indices.

3- En el paso 5, se actualiza p, de esa manera para garantizar que en la proxima
activacion de ARTa no se vuelva a seleccionar la categoria J de ARTa como
ganadora. NéGtese que el primer término es &l mismo que la expresion utilizada
para verificar la restriccion (4) de la red FuzzyART.

Respecto a ia expresion de actualizacion (8), se debe observar que cuando se
acomete una nueva categoria, el peso de su conexién a ia neurona del mapa
de indice K, se mantiene igual a uno, después de aplicar la expresion; mientras
que los pesos de las conexiones hacia las demas neuronas decrecen en una
cantidad proporcional a (1-Ba). Por otro lado, los pesos de las conexiones
cuyo origen s una neurona de indice diferente a J, permanecen igual.
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Cuando se isfi la desigualdad se modifica p, y se vuelve al paso 3, lo cual
implica que ante Ia presentacion de una pareja (A.B) a la red FuzzyARTMAP,
puede ocufrir que varios vectores de pesos de neuronas de ARTa sean

actualizados.

Debe notarse que si seo { la desi Idad, se vuelve al paso 3 para

intentar buscar otra categoria ganadora en ARTa. En el apéndice NI se
demt a que i al menos une, a no ser que ya todas las

categorias de ARTa os!én acometidas.

4- En el paso 2 de la formulacion original de esta red [Carpenter92a] no se dice
ia ganadora de ARTD, en caso de que ia red sélo

ar la o
sea utilizada para clasificar o pr ir. Sin go, a partir del hecho de que
los p W exp 1 o} grado de p.nmncm de cada categoria de ARTa a

c.al clase de ARTD, se donva, que buscando el maximo de ilas componentes
de W;** se obtiene ia categoria deseada de ARTb. De ahi que la modificacién a
este paso consistiria en no activar ARTD e incorporar la siguiente busqueda al

paso 3:

K= MAX{ Wxu™ , OsksN)}
donde J es la categoria ganadora de ARTa
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CAPITULO 1II: AMONSTA: Una nueva Red Neuronal

Antecedenies

Considere e problema de aprendizaje en un medio ambiente no estacionario. A
diferencia de medios ambientes estéticos, no es posible estimar un conjunto de
parémetros para construir una funcion de clasificacion, la cual para siempre
proporcions la clase correcta de datos desconocidos, s$ino que por el contrario
debe contarse con un método de aprendizaje suficientemente adaptivo que sea
capaz de detectar los cambios en el medio ambiente y adaptar sus parédmetros a
las nuevas condiciones. De este modo clasificadores que son construidos
basados en hipétesis estacionarias no funcionan, por razones obvias.

A primera vista parece que los métodos adaptivos del drea de Reconocimiento de
Patrones son capaces de resolver el problema planteado, sin embargo pueden
mostrarse contrasjemplos interesantes en los que se pone de manifiesto el
conocido problema de saturacion de la memoria. En general estos métodos
parecen funcionar mejor cuando la distribucion de ias clases de nuevos objetos
(etapa de uso) es una ligera extension de la distribucion de las clases utilizadas
para el entrenamiento.

Un contraejemplo es el siguiente, considere un problema de dos clases
generadas por una distribucion unimodal, unidimensiona! y sin mezclas, la cual se
mueve con el tiempo de manera tal que puntos que de la clase uno que eran
generados en determinada region en el instante t=t;, son generados en ol instante
t=t,, en la region donde se encontraban los puntos de la clase dos y viceversa. En
ol caso extremo la pertenencia a las clases ha sido completamente intercambiada
y los puntos que pertenecian a la clase uno estarén en la region de los puntos
que eran de |a clase dos. Si se considera un sistema con un nimero prefijado de
parémetros a aprender, entonces un intento de hacer que este sistema se adapte
a los cambios del medio ambiente anterior, provocaré que se sature su capacidad
y eventual 1te no pr: iré o aprenderd nuevos datos.

Bajo esta motivacién el objetivo fue entonces proponer una nueva red neuronal
[Sd@nchez95b, Sdnchez96] capaz de resolver el problema planteado. Esta nueva
red evita el problema de saturacion de la memoria mediante un mecanismo de
olvido con el que cuenta, y es asi como se adapta a los cambios del medio
ambiente.
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En el problema de Reconocimiento de Palabras Aistadas independiente del
Usuario (RPAIU), tradicionaimente [Rabiner81, Rabiner89, Casacubierta8?,
Herrerat4), el sistema es entrenado utilizando un conjunto finito prefijado de
entrenamiento compuesto de sefiales de voz que fueron pronunciadas por un
conjunto finito prefijado de pariantes. Usualmente, &) conjunto de entrenamiento
o8 grande para garantizar la representatividad de las diferentes clases y asi
obtener un comportamiento ptable del si ., @un si éste sera usado por un
pequefio grupo de ususrios desconocidos. Esta aproximaciéon presenta aigunas
desventajas, primero el sistema suele ser lento no sé6lo en la stapa de
aprendizaje sino también en la etapa de uso. Una segunda y muy remarcada
desventasja es que el sistemsa no podré ser reentrenado en linea aun si su
comportamiento @s pobre para NuUevos usuarios.

Adaptar el sistema para nusevos usuarios puede ser considerado como cambios
on los parémetros de la distribucion de las clases; asi que se espera que la red
neuronal!l AMONSTA [S&anchezS6] se comporte aceptable en la solucion del
problema RPAIU.

Ideas prelimingres

Este nuevo modelo de red neuronal determina un cubrimiento supervisado de los
datos de entrenamiento dados en un determinado momento. Cuando el modelo se
utiliza sélo para predecir, entonces los objetos de entrada se clasifican segun [a
hiperesfera en que caigan. En caso de que un determinado objeto no caiga en
una hiperesfera, este es asignado a la clase cuyo vecino mas cercano sea el
centro de una hiperesfera de Ia misma clase. Para asegurar coherencia, si hay
més de una hiperesfera cubriendo el objeto, se utilizan reglas adicionales ias
cuales se presentan mas adelante.

AMONSTA (del! inglés Adaptive Mode!l for Non-Stationary environments) es una
red neuronal de entradas continuas con aprendizaje supervisado, en-linea y

aptivo. Los pr de proliferacion de prototipos y saturacioén de memoria
son evitados por medio de un mecanismo de olvido, la fusién de prototipos y la
actualizacion de los radios de ias hiperesferas.
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Para esta red, un prototipo es una combinacion lineal de objetos cercanos entre
si, -unquo debe uﬂal-rse que cada prototipo se forma de manera adaptiva a
ocede.

que el aprendi pr
Arquitectura
La red consta de tres P d con ali i6n hacia adelante. El

numero de neuronas en la capa do entrada esté determinado por la dimension de
los objetos de entrada. Cada neurona de |a segunda capa o capa oculta se asocia
cOon un prototipo que NO es Mas que el vector de pesos de sus conexiones de
entrada, mientras que su umbral se asocia con el radio de la hiperesfera.
inicialmente esta capa no tiene neuronas y durante el aprendizaje se van
afiadiendo. La tercera y Ultima capas tiene tantas neuronas como clases.

Cada neurona de |la capa oculta, recibe conexiones de todas las neuronas de ia
capa de entradas. Cada neurona de la capa de salida recibe conexiones de un
subconjunto de neuronas de ia capa oculta. Todas (as neuronas de un
subconjunto, conectado a una misma neurona en la capa de salida, estén
asociadas a la misma clase de esta neurona. Ver la figura 3.

Cada neurona de |la capa oculta tiene ad & iado un iente de
vitalidad, que estd directamente relacionado con el numero de activaciones de la
neurona. Mediante este coeficiente se toma la decision de cuando debe ser
borrada la neurona.
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Figura 3. Esquema general de una red tipo AMONSTA.

Utilizando una notacién vectorial, a las neuronas de entrada se asocia e! vector
da M dimensiones X. A las neuronas de la capa oculta se les asocia el vector Vv,
cuya dimension varia sagun la cantidad de prototipos que existen. Por ultimo, &
Ias neuronas de ia capa de salida, se les asocia el vector C de p dimensiones (p=
numero de clases). A cada neurona j de la capa oculta, se e asocia un vector Wj

de M dimensiones.

AMONSTA inicialmente ho tiene memoria; es decir, Nno hay neurona
representando prototipos en la capa intermedia. Ante un error de clasificacion Ia
red crea un nuevo prototipo asociéndolo con la entrada actual. Al presentar el
primer objeto a la red, éste no puede ser clasificado por no existir prototipos, por
io que se cres e! primer prototipo a partir de este primer objeto. Posteriormente,
cuando se presenta e! segundo objeto, si éste es clasificado correctamente por el
dnico prototipo que hay, entonces utilizando el objeto actual que actualiza el
prototipo, lo cual provoca un ligero desplazamiento de éste en la direccién del
objeto actusl. En caso contrario si se produce una ciasificacién incorrecta, un

segundo prototipos creado. El proceso anterior es repetido con todos ios objetos
de entrada. A continuacién se explican los prc fundamentales que tienen

lugar en una red tipo AMONSTA.
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Creacién do yn nuevo prototipo

La creacion de un nuevo prototipo tiene lugar cuando no hay prototipos, o ios que
i ) son incap de i [~ ¢ te @l obj de er da X.

Supongamos que el nuevo prototipo @ ser creado tiene indice N, entonces:
o dado.

N = N* 41, N es 8! nimero de prototipos en un

Wa =X

Ry =r,, donds: Ry es el radio del prototipo N-é8imo, RuycR,
1. @s un valor suficientemente cercano a cero, f..eR

Desde el punto de vista geométrico de creacién de un prototipo se traduce on
crear una hiperesfera cuyo centro es X y radio r..

Sel i6n el toti :
Para det inar el prototipo ganador primeroc se calcula ia distancia euclidiana del
objeto X a cada prototipo W, (1<isN). Si X no esta incluido en ninguna hiperesfera
entonces el prototipo ganador W, es el mas cercano a X, exigiendo para la etapa
de aprendizaje, que W, sea de la misma clase que X. Si X esta incluido en una o
més hiperesferas entonces el ganador W, es aquel que se encuentre mas
cercano a X y ademés io contenga en su region. Si hay mas de un prototipo que
cumpia lo anterior se toma ¢! de menor indice.

hij fer.

La cuantificacién de la intersecciéon de dos regiones con pr ipos, es
decir, de dos hiperesferas, se determina por la siguiente expresion:

S=R +R, —d(F,.Py)
donde: W,, Rs y W2, R; son dos prototipos y sus respectivos radios.

De esta expresion se deriva el hecho de que si S<0 entonces no hay interseccién
entre las hiperesferas; mientras que si S=0 entonces si hay interseccién y
ademds S es una medida de cuan grande es la misma.
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Cada vez que un prototipo y/o su radio se modifica, la expresién anterior es
utilizada para determinar si hay © no interseccién entre la nueva hiperesfera y
cualquier otra de las dema#s clases. Si $S>0 entonces se dice que la condicién de
inter i6n no se isfi

A liZagion o " i

Cuando el prototipo que resulta ganador clasifica correctamente al actual objeto
d. entrada a la red; tiene lugar una actualizacién al prototipo y/o a su radio,

pre que se i la condicién de interseccion para el nuevo prototipo y su
radio. Esto se hace para garantizar que no exista interseccion entre la nueva
hiperesfera y cualquier otra de las demas cl La actuali 16N del prototipo y
su radio se hace:

(nuevo)

w2 W 5o x- w, ) )

donde: W, es el prototipo ganador
& @8 una constante conocida como velocidad de aprendizaje, 0<3 <1

(rwevo) {viejo) (nuevo)

R, =R, + d(X, W, )

donde: R, es el radio dei prototipo W,
d es la distancia euclidiana

Estas actu-lnzacuonos ’olo henen lugar si la condiciébn de la interseccién es
satisfecha para (W., N RJ )

Eusion g toti bi

La fusion entre un prototipo y un objeto significa actualizar el prototipo y su radio,
de forma tal que tanto el viejo prototipo como el objeto, queden contenido en la
hiperesfera del nuevo prototipo. Esta fusion, tiene lugar cada vez que para un
objeto X, resulta ganador un prototipo que no contiene a X en su regién. Claro
osté, similar al proceso de actualizacion visto previamente, esta fusion sélo es
vélida si se satisface la condicion de interseccion para el prototipo resultante. La
fusion es un caso particular del proceso de actualizacion, utilizando §=1/2.
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La fusion de dos o mas prototipos significa crear un nuevo prototipo cuyo radio los
contenga. Con este tipo de fusion se busca reducir el niUmerc de prototipos que
ia red crea y ademas evitar en cierta medida la influencia de! orden en que los
objetos fueron presentados a la red. La fusion de prototipos puede consumir
algun tiempo de cémputo por o cual debe decidirse si se utiliza al finalizar la
presentacién de cada objeto o cada cierto numero de presentaciones. A
continuacion se presentan varias maneras de fusionar prototipos:

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

b) verificacion de prototipos cubiertos por otros: se verifica si la hiperesfera de
un prototipo es cubierta complstamente (o casi) por M (Mz1) prototipos. En
este trabajo se implementd el caso particular de M=1.

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

Reduyccién del Radio

De acuerdo al proceso de ién del pr ipo ganador, presentado
anteriormente, primero se busca el mdés cercano a 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 aunque X se encuentre mas cercano a un prototipo W,, si se
sncuentra dentro de la region de otro prototipo W2, entonces X es clasificado por
W.. Este comportamiento es ventaj fur te, para clasificar objetos
que se encuentran cercanos a la frontera de alguna subregion de su clase.

En esta red, Ia frontera de |a hiperesfera no se considera como parte de la regiéon
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 o anterior, una manera eficiente de reducir el radio
de un prototipo W, cuando se comete un error de clasificacion con W, es:
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R,= d(X,W.)

Esta actualizacion tiene ilugar, como se verd mas adelante, cuando X es
clasificado por un prototipo W,, d(X,W,)<R, y la clase de X es diferente a la clase
de W,.

Mecanismo de Olvido

Una red tipo AMONSTA cuenta con un mecanismo de olvido, mediante el cual se
borran neuronas de la red. El mecanismo de olvido se implementa basicamente a
través de un coeficiente V, que llamaremos coeficiente de vitalidad. Todas las
neuronas de la capa de intermedia tienen asociado un coeficiente de vitalidad
mediante el cual se modela el numero de veces que dicha neurona ha resultado

ganadora.

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 iteracién en dicho mecanismo, con
lo cual, el mecanismo resuita de mayor uniformidad respecto al tipo de red en
que se esta utilizando, o sea, dado que esta red es de tipo adaptivo, entonces

no tiene sentido hablar de iteraciones.
3.- Evitar complejidad computacional en ia implementacién del mecanismo,

evitando que la red se vueiva excesivamente mas lenta.

El! mecanismo de olvido, se define a través de los coeficientes de vitalidad V,
(1<isN) y las constantes a y . cOmo sigue:

-Cuando se crea una nueva neurona en la segunda capa, su coeficiente de
italidad es inicializado con la constante a:
V, =a, a>1

-Cuando un objeto es presentado a la red, el coeficiente de vitalidad de
todas las neuronas es actualizado de acuerdo a la siguiente expresion:



V=

s ¥,

V,*a st j=Jindice de la ncurona ganadora
< st y=d

-8i v} < 8, entonces la neurona j-ésima se borra
donde: B. s una constante que representa la cota inferior para el

te de
0 =g, <1

itmo rendizaj Prediccid

0.- Activar la capa de entrada con X. Se utilizara la notacién funcional C(X) para

obtener la clase de X,
1.- Activar la capa oculta mediante el cilculo de las distancias y actualizar los

coeficientes de vitalidad asociados:
M
¥, ='z'(x, -w,? V 1s)=N (10)
Ve W 1sjsM

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

1 si Y, <R
5, ={ s =% Visjsn
0 e.o.c
22 S8i i‘b, =0 entonces
)
Si C(X)= "no conocida™ entonces

f IS AS/SNY, <Y, Visi<
.1=m~(y)={"’ /S AS/SN,SY, N

-1 eo.c.

ire 5-

8i C(X)= “no conocida™ entonces



si LIS JESN(CY)=CX)AY, SY, VISISN
:=m~'m-{’ SIS SIS NCX)=CX) AY, )
-1 e.o.c.
irs3-
2.3Si ¥, >0 entonces
FEL

si IS SSN(@,=1AY, <Y, VISIS N
J=MIN’(Y)={I| s ¢, 4= 4
- €.0.C.

3.~ Si J<0 entonces crear un nuevo protatipo, hacer J=N e ir a 5-

4.- Si C(Y.1)= C(X) y b,=1 entonces actuali el pr ipo W, y su ficiente de
vitalidad:
T WS 2w, e 5o x- W)

SN 5y MG ire 5-

4.1 Si b,=0 entonces hacer |la fusion de W, y X si es posible; en cuyo caso
42 Bt - ol ionte de vitalidad vl(l-vo) = V,‘M)'u.z.

Si no es posible la fusion de W, y X entonces crear un Nuevo prototipo,
hacer J=N e ira5-

4.2 Si b,=1 entonces reducirel radioR, e ira S-
5. El objeto X se clasifica en la clase C(Y,) siempre que J>0, en caso contrario,
significa una clasificacion de abstencion.

5.1 Fusionar prototipos
5.2 Eliminar los prototipos para los que se satisfaga: V,<py, 1<j<N

Comentarios

1.-En ol paso 4.1 debe cbservarse que si b,=0 entonces significa que el protétipo
ganador es de la misma clase,. pero no contiene a X.

2.- En ol paso 4.2 si b,=1 entonces C(Y,) =C(X), pero ademis X esta contenida en
la regién de W, por tanto, debe reducirse el radio de W,.
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3.- En el paso 5, sdlo ocurre que J<0 cuando la clase de X no es conocida y la red
no tiene ninguna neurona ocuita, o cual sé6lo se presenta al inicio.

to a la creacion de

étodo, con r
asi

4.- Puode realizarse una formulacién del r
P P on e mi sentido que las redes FuzzyART y FuzzyARTMAP,
bién con cto al pr de busqueda de la naurona ganadora, pero

variando las condiciones que debe satisfacer esta.
5.- Este algoritmo es féciimente modificable para incorporar nuevas reglas
heuristicas af estilo de los pasos 2.2, 2.3, 4.1, 4.2.

Para aprovechar el de I i A iado con cade objeto de
sntrada se propone modificar las oxproslonos (10) y (9) como sigue:
Y, ‘.;5.""‘"‘ -,y VADE (109
Y 1sksm (o)

’ = w.. > - Behaf Ko w.. )

en general, suele ser un

El ajuste de los parémetros de uns red newronal,
En una red tipo AMONSTA los pardmetros & estimar son &

problema dificil.
(velocidad de aprendizsje), a (vitalidad imiciel) y v (cota inferior de vitalided)
Considerando el problema de RPAIU, en io Que sigue se proponen vias de

ti tales pard

Aunque en el capitulo IV se exp d. e los resuitados, conviene en
este momento hacer una breve mencion de dos tipos de resultados que se
presentarén, eondomtivodonmao-dmhmmonq:nu

3 1 los par

El resultado fundamental que se pretende mostrar es que una red tipo AMONSTA
S8 & UN NUEVO USUETIO, & partir de un conjunto finito y

es de ap
p.quoho de sefiales de voZ pronunciadass por éste.
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Primeramente se presentardn ios resultados tradicionales que consisten en dividir
todos los datos en dos muestras una de aprendizaje y otra de verificacion, para
bjetivo de

llevar a cabo el sprendizaje y la verifi wente.. Et
presentar estos resultados es, por un lado ver el papcl quo juegan los valores

propios en la descripcién de los objetos mediante su a;acy y por
otro lado, explorar criterios para ajustar los parametros de las redes utilizadas.

A
LA |

Posteriormente se presentardn los resul ptivos, que consi ) en
entrenar primeramente la red para un conjunto de datos iniciales, luego
resntrenaria utilizando los datos de entrenamiento de un usuario y mostrar los
resultados de clasificacién para sus datos de verificacién. Después, se utilizan los
datos de ofro nuevo usuario para reentrenar la red (previamente entrenada) y se
clasifican los datos de verificacion de este nuevo usuario. Este proceso se
repetird para cads nuevo usuario con que se desea probar la red.

Pargmetro .
El pardmetro 5 muy conocido de otras redes como las de Ia familia ART y los
perceptrones (en las que se fija ad hoc), representa cuénto se toma de! actual
objeto de entrada X para modificar un determinado vector de pesos W. Si 5 es
grande entonces se toma thucho"de X y poco"de W, y viceversa. Después de

asigunas pruebas sobre l0s datos utilizados en los resuitados tradicionales, se
lleg6 a la conclusién de que el comportamiento de ia red no varia mucho para
diferentes valores de 3 y se decidib fijario @ 0.4 para garantizar buenos resultados
adaptivos. Notese que en principio puede ocurrir que los datos que se presentan
POr cada NUSVO UsUario NOo tengan que ver con los aprendidos previamente por ia
red, o s8a puede existir un cambio en (os parémetros de las distribuciones de los
nuevos dstos, provocando que existen objetos de determinada clase C; cercanos

& prototipos de una clase distinta Ca. .

Eardmetros a v Bv

El pardmetro By representa Ia cota inferior pars el e de vitali de cada
neurona de la red, de forma tal que si V,<B, entonces la neurona j-ésima es
borada.

Una exigencia iGgica para garantizar estabilidad en ia red es que en las primeras
dpocas (en particular en la primera) no se borre ninguna neurona, pues ia red
estd aprendiendo por pril veaz los & Supongamos que se desea no borrar
newrona algunas en las primeras k iteraciones. El peor caso se presenta cuando la
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red cuenta de dos 0 més neuronas y Ia primera neurona que se crea hunca
resulta gansdora, pues al cabo de k iteraciones (ver Apéndice Ill) se tiene:

e =53

Del peor caso se obciém eantonces que By puede ser tomado CcOMo:
B.~olx cona>1 kzN22

De esta manera jos pardmetros a y 8 se estiman a través del pardmetro k, con lo
cual no sélo se disminuye un parametro a estimar, sino también que es mucho
més fécil de estimar k. Se decide tomar k como e numero de objetos en ia
muestra de entrenamiento, garantizando asi que la red no borre neuronas durante

ol entrenamiento inicial.
Al concluir el entrenamiento inicial ocurre, en general, que existen varios V,<fyv. Si
se utiliza la misma estimacion de By para la muestra de entrenamiento del! nuevo
USUSNo con QuUe se desee reantrenar la red, ocurrird que se borrarén neuronas
(sprendidas en el entrenamiento anterior); pero de una manera no controlada. Si
no se desearé borrar neurona aiguna bastaria tomar:

s, =a—-."-, Vein = MIN V, ., N: nUmero de neuronas de la red entrenada
157N ‘

Dado que nuestro interés es que si se borren neuronas, entonces se decide

tomar:
= zv,
Bo=tr. Pl
k: numero de objetos en la muestra de entrenamiento
V;, 1sisN : coeficientes de vitalidad aprendidos previamente

Wtilizendo ia estimacion anterior para Py, la tendencia de la red seréd a bomrar

primero las neuronas con coeficientes de  vitaiidad V,<¥. sunque no
[ e pues dependes de k y de si tales neuronas comienzan a clasificar

correctamente a los nusvos objetos.
Debe observarse que dependiendo de! problema pueden utilizarse otras manaras
de estimar py como funcién de las V,, por ejemplo utilizando la mediana o la moda

de iss V,. Todas estas variantes pueden se féci e verificad: e un
sencillo programa de simulacién en el cual se puedan hacer supuestos sobre las

muestras de datos.




imylgciones

En esta seccion se muestra el comportamiento de una red AMONSTA para un
problema simulado. Para ganar una mayor claridad de como trabajan este tipo de
redes, se decidid utilizar un problema en el que los objetos son de dos
componentes, y asi poder graficar faciimente los resultados.

En la simulacién hay dos clases A y B generadas aleatoriamente a través de una
distribucién uniforme. Los objetos de la clase A pertenecen a la regién limitada
por la circunferencia de centro en el origen y radio uno. Los objetos de la clase B
pertenecen al anillo -timitado 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.

Figura 4. aoré de ios ¥y sus clases. Se uliliza cuadros para la clase A y
puntos para la clase B.

Se generaron al iamente dos mu as de datos, una de aprendizaje y otra do
entrenamiento, cada una de 200 obj En las tabi 1-a y 1-b se resume ia

informacién bésica de cada una de las etapas y en la figura 5 se muestran ios
prototipos de cada clase creados durante la etapa de entrenamiento.
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Se observa que la red cred el nimero de prototipos 6ptimo (1) para la clase A.
Ademas el numero total de prototipos creados (13) esta cercano a la cantidad
optima de prototipos para este problema (9).

TABLA 1-a. Datos de Ia etapa de entrenamiento

Total de objetos 200
Totat en la clase A 100
Total en iaclase B 100
Yota) de ¢pocas 1
Total de prototipos 13
Total en Ia clase A A
Totalen laclase 8 12

a=1.001__p=0.8204 5=0.2

TABLA 1-b. Datos de ia etapa de

Total de objetos 200
Total en |a clase A 100
Total en |a clase B 100
Total de errores 4 (2%)
Total de (a clase A 3
Total de Ia clase B 1

Figura 8. de los y los p Se utiliza para la clase A
¥ puntos para |a clase B.
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CAPITULO IV: Adaptaciones generales

hoalab

Cantidad variable de P as

Para todas las redes revisadas en los capitulos Il y lll se presenta ef mismo
problema y es que la cantidad variable de subpalabras acusticas (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 algun algoritmo de tipo DTW, debe
notarse que esto resultaria extremadamente costoso en tiempo.

En este trabajo se propone utilizar varias redes asociadas con el nimero de SAC,
es decir tantas redes como diferentes numeros de SAC se tenga. Con lo cual se
resuelve no sdlo el problema anterior, sino también resulta extremadamente
rédpido. Debe notarse que todas las redes revisadas emiten una clasificacién a
partir de comparaciones con un conjunto de prototipos calculados previamente,
por lo que mientras menor sea la cardinalidad de este conjunto mas rapido
clasifica la red. Asi dada una palabra, se selecciona cual red utilizar segun el
numero de SAC y se reduce considerablemente el nimero de prototipos con los
cuales comparar. A partir de los resultados experimentales se obtuvo que
aproximadamente mas de! 80 % de los datos de TI-46 se subdividen entre 5,6,7, y
8 subpalabras acusticas, por lo que los resultados que se presentaran se limitaron
a estos numeros. Para las otras cantidades de SAC se presenta la limitante de
que hay digitos que no quedan adecuadamente representados en ias muestras de
entrenamiento y/o verificacion, pues no hay objetos o son extremadamente pocos.

Empleo de los valores propios

Asociado a cada objeto existe un vector de valores propios A. En los capitulos il y
il se propusieron modificaciones a ias redes presentadas para tomar en
consideracién los valores propios en la evaluacion de las medidas de similaridad,
asi como en la regla de actuali ion de los p de la red.

Una primera idea acerca de cémo utilizar tos valores propios pudiera pensarse
que es emplear el vector A asociado al actual objeto de entrada, tanto en el
asprendizaje como en la etapa de verificacion. En este caso se tiene que el papel

ite lo d wefia ol objeto de entrada actual y no el prototipo, pues la
snmnlandad entre ambos se llevard a cabo acorde con ias restricciones que

37

e A A 05 o i 8 A 2



impone el A 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 ejecucion se decidid estimar un unico vector A« Este vector se
construye dinamicamente 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 el momento y si X resulta bien clasificado entonces
A. es actualizado utilizando el A actual. A continuacidn se proponen algunas

variantes de actualizacion de Ae«:

A) A== (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 verificacién se
utiliza A- en lugar de A de cada objeto de entrada.

b) A-=MIN(A+,A)
Tomando en cuenta que A-,A<[0,1] entonces aplicar MIN es como una especie

de AND entre ambos vectores, por lo que pudiera decirse que esta
actualizacion es “pesimista’” pues da el menor peso posible a cada componente
de A- y por tanto basta que para algun objeto determinadas partes no tengan
importancia para que entonces en los demas objetos dichas partes se
consideren de manera similar. En este caso durante la etapa de verificacion se
utiliza ta misma exprasion.
c) Ae=MAX(A-,1)

Al contrario del caso anterior, aplicar el MAX es como una especie de OR entre
A« y A, por lo que pudiera decirse que es una actualizacion "optimista” ya que
basta que para algun objeto sea importante determinadas partes y asi lo sera
también para ios demas. Durante la etapa de verificacion se utiliza la misma

oexpresion.



CAPITULO V: Resuitados

En lo que sigue se presentan varios resultados con el objetivo de explorar los
siguientes aspectos:

- eficiencia de distintas maneras de utilizar los valores propios en la ponderacion
de las medidas de similitud

- capacidad de las redes presentadas para adaptarse a cada nuevo usuario,
entrenando solamente con algunas repeticiones del usuario en cuestion. En este
caso se evalua ademas el papel que juega haber entrenado previamente a la red
para un grupo de usuarios distintos del nuevo.

Eficiencia de la p i6n con val propi

En el capitulo IV se presentaron varias maneras de utilizar fos valores propios. En
la presente seccion se muestran los resuitados de varias de ellas para las dos
redes neuronales que se estudian en este trabajo. Primeramente se muestra el
comportamiento de ambas redes para resultados tradicionales, es decir se
separaron los datos en dos muestras, una de aprendizaje y otra de verificaciéon y
se realizaron el aprendizaje y la verificacién con elias, respectivamente.

Los resultados que se muestran fueron los mejores obtenidos durante el ajuste
empirico de los parémetros. En estos resultados no se presentan las matrices de
confusién pues el objetivo es simplemente notar como varia la eficiencia con cada
manera de utilizar los valores propios.

Las de esta ion constan de las siguientes columnas:

- SAC: niumero de subpalabras acusticas

- Objet: numero de objetos en la muestra de entrenamiento o verificacién segun
sea

- Parémetros: en esta columna se especifican los valores utilizados para los
parédmetros segun el método de que se trate. Para FuzzyARTMAP se muestran
valores para (B..p.). Mmientras que para AMONSTA (5).

- Epoc: numero de veces que se presenta la muestra de entrenamiento completa

- Protot: nimero de prototipos o neuronas creadas por la red y entre paréntesis el
porciento con respecto al total de objetos de la muestra de entrenamiento.

- Errores: numero de objetos mal clasificados y entre paréntesis el porciento con
respecto al total de objetos de la muestra de verificacion.
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La ultima fila de cada tabla resume los resultados mas importantes.

FUZZYARTMAP AMONSTA

ENTRENAMIENTO VERIFICACION ENTRENAMIENTO VERIFIC

SAC 1 meiros Totol objct _ errores ramet rotot crrorcs

s 268 0.01.0.985 1 268 175 152 0.4 1 183 166

6 411 0.01.0985 1 411 291 268 0.4 1 386 269

7 370 __0.01.0.985 1 370 217 188 04 1 3ss 190

8 225  0.01,0985 1 225 144 122 04 1 209 124

TOT 1274 7 ? 1274 827 730 ? ? 133 749
(100.00) (88.93) |(90.56)

TABLA 2. Resultadgos Tradicionales sin utilizar p on. ElI ? sigl que no tiene

sentido calcular ese dato.

FUZZYARTMAP AMONSTA

ENTRENAMIENTO VERIFICACION ENTRENAMIENTO VERIFIC

SAC cb'g wim sgoc protot obj crrorcs met Ei protot CITOTCS

] 268 1.0.0.98 2 213 175 127 0.4 1] 181 24

[ 411 1.0.0.98 1 284 291 217 0.4 1 404 29

7 370 1.0.0.98 2 217 162 0.4 1 251 25

] 225  001.0985 1 144 86 0.4 1 174 25

TOT 1274 7 ? 827 592 ? ? 1010 103

(71.58) (79.28) [(12.4)

TABLA 3. T (A«+A)/2. EI simbolo ? significa que no tiene sentido

caicular ese dato.

FUZZYARTMAP AMONSTA

ENTRENAMIENTO VERIFICACION ENTRENAMIENTO VERIFIC

SAC  abj rdmetros rotot objct _ervorcs paramet époc__protot crTores

5 268 0.011,0985 1 187 175 106 04 1 227 25

6 411 001,098 1 262 291 187 04 1 402 36

7 370 __0.01.0985 1 245 217 106 04 1 298 26

8 225 0.01,0.985 1 212 144 116 0.4 1 168 27

TOT 1274 2 ? 906 827 Sis5 ? ? 1095 14
(71.11) (62.27) (85.95) (13.78)

TABLA 4. T A-=MIN(A-,A). EI simbolo ? significa que no tiene sentido

calcular ese dato.




FUZZYARTMAP AMONSTA
ENTRENAMIENTO VERIFICACION ENTRENAMIENTO VERIFIC
SAC ¥ errores rdmct ot crrores
s 268 0.011.0985 1 266 175 152 0.4 1 [EX] 29
6 411 001,0985 1 405 291 265 0.4 ] 347 30
7 370 0.01.0988 1 370 217 186 04 1 233 27
B 225  001.0985 1 223 144 122 0.4 1 160 27
TOT 1274 ? ? 1268 27 ”s ? ? 895 113
(99.53) (87.66) €70.25) ] (13.66)
TABLA 5. R h A+=MAX(A+A). Ei simbolo ? significa que no tiene sentido

calcular ese dato.

Se observa, para ambas redes, que cuando la descripcion de las sefialarse de
voz se hace mediante sub a8 acusti no tiene sentido pretender resolver
ol problema planteado si no se utilizan los valoraes 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 valores propios (tablas 3-5) la red AMONSTA tiene un
porciento de errores entre 12.45 y 13.78, mientras que FuzzyARTMAP entre
62.27 y 87.66. Debe sefialarse que resulté muy sorprendente el comportamiento
de FuzzyARTMAP, pues es una red que ha sido muy utilizada y ha mostrado
buenos comportamientos en otros problemas [Carpenter92b, Carpenter92c,
Carpenter95, Sénchez95a)l. Conviene seflalar que dado que los autores no han
proporcionado un método para el ajuste de los parametros de esta red, se tuvo
que hacer un numero slevado de prusbas para ajustarios, aunque no se demostré
que la busqueda realizada fue exhaustiva.

La cantidad de prototipos creados durante la etapa de aprendizaje es un indicador
de |la variabilidad de los objetos en la muestra de entrenamiento y del grado de
similaridad de objetos de diferentes clases. Cuando se utilizaron valores propios
(tablas 3-5), para AMONSTA el porciento de prototipos varié entre 70.25 y 85.95
del total de j de la mi a de entrenamiento, mientras que para
FuzzyARTMAP entre 71.11 y 99.53. Se observa que AMONSTA tiene su menor y
mayor porciento de prototipos cuando se construyen A« a partir del MAX y A« a
partir del MIN, respectivamente, mientras que ocurre completamente lo contrario
para la red FuzzyARTMAP. El hecho de que hayan obtenido porcientos tan alto
de prototipos refiesja el grado de dificuitad del problema.
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Capacidad de las redes para adaptarse a un io

En esta seccion se presentan, lo que llamaremos resultados adaptivos, que se
obtienen mostrando a la red los datos de entrenamiento de un nuevo usuario
{para entrenaria) y (uego los datos de verificaciéon. Los datos de entrenamiento
sdlo se presentan una vez, es decir la red realiza una sola época, a partir de la
cual debe ser capaz de aprender suficiente. Inici e se utiliza un conjunto de
datos para entrenar la red y posteriormente se realiza repetidamente el esquema
anterior. El entrenamiento para un Nnuevo usuario parte de la red previamente
resntrenada para el usuario anterior. El conjunto de datos iniciales corresponde a
usuarios diferentes a aquellos utilizados mas tarde para verificar la capacidad

adaptiva.

En las tablas 6 y 7 se presentan los resultados resumidos, mientras que en las

tablas 8-12 se muestran las matrices de confusién por cada nuevo usuario. Los

resultados corresponden a la manera de calcular A- a partir del MIN. Las tablas

constan de dos partes, la primera subtitulada como ANTES muestra los errores de
ificacion tick por la red antes de ser reentrenada con los datos de

entrenamiento del usuario en cuestion. La segunda parte subtitulada como

DESPUES muestra los errores de clasificacion una vez que ha sido reentrenada

la red. En ambas partes la informacion por columna es la siguiente:

~ Usuaerio: es el indice que identifica a uno de los cinco usuarios.

- Objet : tota! de objetos utilizados para la verificacion

- SACS5, SAC6, SAC7, SACS8: numero de errores cometido por ia red para cada

namero de subpatabras acusticas

- Total: suma de los errores cometidos por cada niumero de subpailabras acasticas

para un usuario y entre paréntesis el porciento respecto al total de objetos

utilizados en la verificacion.

Eﬂm ANTES FunyARTMAP DESPUES
usuario sacS sac6  sac7 sac8 objct TOTAL sacs sac6 _ sac? sac8  TOTAL
Vi 10 26 18 15 86 69 (80.23) 3 26 18 15 62 (72.09)
i 9 22 18 4 89 53 (59.53) 8 19 7 3 37 (41.57)
v 17 2 15 11 83 65 (78.31) 12 15 13 7 47 (56.63)
x 6 23 15 11 84 55 (65.48) s 18 1t 9 43 (51.19)
X 12 15 22 19 88 68 (77.27) 12 12 14 14 $2 (59.09)
TABLA 8. R: L] pti para F yARTMAP, con A-=MIN.

42




A ANTES Jamonssa DESPURS
wouasio sacS  aecG  sac?  sacS TOTAL. sacS et sacT sac®  TOTAL
v 6 i 38 % 38 (44.86) ‘l ¥ ) 10 37(31.40)
9 1 9 s a9 37¢41.57 Qe 10 s 3 22 (24.72)
i ) 425060y 1 3 s s 16 (19.28)
= s 2 3 15 (17.86)
) 3(3.68)

i
vin___1s 7 1010
¢ o 10 9 3 22a6.09) Je
Xx 6 o & P s s I 1 2
TABLA 7. ResuRados Adaptivos Dars AMONSTA.. Ponderacion con A-=MiN
fuvo porcientos de

-

mejores resuitados, varisndo entre 562 y 31.4. Enl.hbl.?nubc.rnqu..
oS jos resultad

El comportamiento de la red FuzzyARTMAP fue p
orTOres Que varian entre 44.04 y 74.7. PorwpmoAMONSTvaom

medida que ia red AMONSTA ha Visto” més us
hasia el punto de cometer tan 86io un 5.62 % de eroras

En ins tabias 8-12 se pr idos por AMONSTA pars cads

weusrio por cads digito. wmvdnmmmm.oﬂqnmm

ontre los digitos comespondients a fila y colurnna. El ndamero romano en

im primera casilia designa o ususrio. Cads fils de ia tabla indica las diferentes

cometidas al ciasificar el digito, es decir con que otro digito se ha

indica cufsrtas

on cuestion.

confusiones
confundicdo el asociado con la fila en cusstidn. Cada columna
veces ha sido confundido otro digito con ef il » & col
Vi e ¥ 3 3 ) s & 7 [) £ FTOTAL
) 3 - 3 ] )
3
1 3 i 3
2 1 y
]
] 2
F3
T T 3
[ 3
3 1 2 [ [ [} [
Motz de ConfuNon para & usuaria V1, Wilizando of Mm&tado AMONS TA. Fonderscion

TABAT.
RN

ocon A



Vil ® 1 2 3 ) s € 2 s s TOTAL
1 1 F
] 2 1 4
2 T
2
[]
1 1
F 1
2 3
AL__© 4 3 s 3 [ i 5 o) 1 kR
TABLA 9. Matriz do pam ol Vi, utifizando 6l método AMONS TA. Ponderacion
con A-=MIN
vm e 1 2 3 - [} 3 7 ] £ TOTAL
1 1
1 2
1 1
2
1 1 1
3 2 1 1 I
TOTAL _3 1 3 4 ) [ [) 2 1 2 s
TABLA 10. Matriz de confusion pera ol usuario Vill, Ulikzando ¢! método AMONSTA. Ponderacion
con A-=ANN
X ® 1 2 3 7 s 3 7 s [ JOTAL _
1 1 3
1
3
i i [ 1
1 1
1
'_ﬁm o 2 ] ) [ [) 1 2 1 1 3 ¢ s
Vi 11. Matriz deo ON pera o} iX, utilizando ol Mmétodo AMONSTA. Ponderacion
oon A-=NIN



Finaimente se presenta un resumen de ios mejores resultados tradicionales y
adaptivos para faciliter la comparacion con otros trabajos.

Dightos 'm Resultados
—_— VYradicionsiss,  ___Adeptivos
- A2 (1585 0/07 {0.00;
10/83_ (12.05) 100 (11.11)
2 12/82 (14.83) o/08 _ (0.00)
14/84__(18.68) 0/08 _ (0.00)
4 0.00; 1710 {0.30
{6.25) o/0e  (0.00)
O8/87__(9.19) 0/00__(0.00)
11781 (12°08) 0/10__(0.60)
12/82_ (19.35) O/07__(0.00)
] 18788 (20 45 300 (3333
TOTAL 178/827 (31.168) w88 _(568)
TA-.A 13. Resumen de 108 resultados tradicionales y adaptivos.
ol total de o por cada digito.
182 (15. ns) 13 de 82 i pars un

w
“md.!;“

En Ia tabla 13 se cobserva que jos resultados adaptivos son mejores que los
tradicionales o cuasl se atribuye al hecho de que el método AMONSTA esté
orientado a ser més eficiente para los resultados adaptivos, que fue @l propdsito
original de este trabajo.

Conviene sefialsr que los criterios y métodos ulilizados para estimar los
parémetros (5.a.p,) de las redes tipo AMONSTA también resultan validos si se
utilizaran conjuntos de dstos correspondientes a otros pariantes y aunque se
debe continuar en ia bisqueda de metodologias generales para {a estimacion de
tales pardmetros, los criterios y métodos utilizados parecen ser vilidos para ia
aplicacion de redes AMONSTA al problema de RPAIU.
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Los datos empleados en este trabsjo fueron también utilizados por Herrera

[Herrera94] y Mondragbn (Mondragonss] Ambot trabajos evaluaron la eficiencia
de describir ias sefiales de voz e st ;CUsti perc para
diferentes métodos y bajo un esquema dopondn.nlo-dol-usuano En ol primer
caso se utilizé ia regla del vecino mas cercano junto con un algoritmo de
alineamiento temporal (DTW) y se obtuvo 98.4 % de clasificaciones cormrectas. En

. "

L de agrup iento y k

o! segundo caoo 3@ exploraron los

difuso, con ficientes LPC obtenidos a partir de las subpalabras
acustk y/o dos con distancias suclidiana y de itakura-Saito. Se obtuvo
un 92.7% de clasifi ioNes corr Los resuttad de las tablas 3-5 son

significativamente peores que los de Herrera y ligeramente peores que los de
Mondragon, o cual se atribuye a que las redes aqui presentadas son de tipo
adaptivas por io que no explotan la ventsia de Vver'todos los datos a {a vez. Sin

embsargo io0s resultados de Mondragén fueron a su vez ligeraments peores que
los de la tabla 7 de este trabajo, que fueron obtenidos para un problema més
dificil. Una pregunia interesante es eorno se comportaria ia oolueién propu.sta

por Herera pers el e o de P
independiente de! U-umo y del Voc‘wulario abordado en este trabajo y resusito

con eficiencia.
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CONCLUSIONES Y COMENTARIOS FINALES

1- Se presentd un nuevo modelo de redes neuronales adaptivas (AMONSTA) el
cual esté dotado de un mecanismo de olvido que permite adaptar a 'a red a
variacionas que ocurren en el medio .mbnonle de donde se toman jas entradas.
Estas redes cuantan con para fusionar prototipos que son
muy utiles en la reduccion del total de protolipos Que se crean y evitan en gran
medida la dependencia de! orden en que sa presentan los objetos a la red.

2- La soluciéon propuesta al problema RPAIU consiste de un preprocesamiento
inicial de la sefial de voz que alimenta a un conjunto de redes neuronales
AMONSTA, cada una especializads en determinado numero de subpalabras
acusticas. Esta arquitectura provee al sistema de una gran velocidad tanto de
aprendizaje como de prediccion pues por un lado el sistema cuenta con un
método muy eficiente de procesamiento el cual reduce en alto grado el niUmero de
parémetros para describir la sefal de voz y por otro lado se utiliza una sola red
neuronal por cada palabra de entrada al sistema.

3- La red neuronal AMONSTA se comportd de manera eficiente para el problema
planteado obteniendo un 94.32 % de clasificaciones correctas.

4- La red FuzzyARTMAP se comporté pésimamente para el problema pltanteado,
no pudiendo sobrepasar el 73.81 % de clasificaciones correctas. Al parecer, el
elemento clave que influyé en esto fueron las medidas de similaridad utilizadas
por esta red, las cuales no pudieron discriminar comectamente.

5- Una red neuronal tipo AMONSTA que utilice descripciones de palabras
aisiadas on términos de subpalabras acusticas representadas por coeficientes

KLT, es una aiternativa vélida para el problema de Reconocimiento de Palabras
Aisladas independiente de! Usuario y del Vocabulario.

6- Futuros trabajos a realizar deberan:

a) explorar el o de AMONSTA para otras distancias y otras
maneras de utilizar Io- valores propios.

b) hacer un andlisis riguroso de la convergencia del método.

c) abordar heuristicas y/o sigoritmos para implementar las variantes generales de
fusion de prototipos propuestas y/o introducir nuevas variantes.
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APENDICE |

Sea | un vector de entrada y W,, W; dos categorias.
Suposicion I LML Ym . c tal QU C = AAX] u—:,:l-!.\rls/slv}

Suposicion Il W, |>[W,|
entonces se demostrard que l.'L,,‘T:{>l_’§;:{ y por io tanto s categoria ganadora es
ia de mayor longitud.
De |a suposicion | sigue que
I AL AT AT A -1)
-2)

y 1 A®1m CimL, 12 A 1= Cim,l

De ia suposicion Il, (I-2) y del hecho que a>0y C>0 se tiene:
UFl L BTy gyl AW> ail AW

Sumando en ambos MIeMbros: (W17 AW; |

se tiene

LN AT ATEN ARY- VPN AV ATFN Al -3)

Por otro iado de (I-1) se tiene
all AN WL AW, 1> all AW, W1 AN,

equivaients &
@HIL DIZ AW > (a-HW, DT AW

y se tiene
'L Al YA
-#. > o A
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APENDICE I}

Sea J: indice de |a actual categoria ganadora de ARTa, |a cual cumple:
IX™=] Y® AWLL™ (< peaf Y|

Demostrar que entonces ARTa ya no tiene gorias no i o J2
tal que:

X*f=] Y* AWR™) = pal Y m-1)
Supongamos que J; es el indice de una ia no ida de ARTa
entonces:

IX™]=| Y* AW = Y

vdose asi (o d o

Debe notarse que si no alguna goria no ida de ARTa, no
significa que No exista de todas maneras otra categoria de indice J; que satisfaga
(i1-1). Adem#és que incluso existiendo categorias no acometidas en ARTa puede
encontrarse alguna categoria acometi que isfaga (11-1). En tal sentido esta
breve demostracion asegura qQue siempre se encuentra una categoria que
satisfaga (11-1) o no hay gorias no acometi de ARTa.




APENDICE I

Sea Vi, V2, ... Vu los ientes de vitalidad de N neuronas, ki numero de
iteraciones y a>1 tal que K=N=1, demostrar que entonces se cumple:

. 1

MINV, 2 -

154N

EL caso N=1 es trivisl pues como sélo hay una neurona entonces siempre su

fi ‘e de se incrementa en proporcion a y entonces al cabo de k
iteraciones | =a*. Analicemos entonces el caso de k>1.

Al inicio del entrenamiento la red no tiene neurcnas. Al presentar el primer objeto
S8 crea una neurona y su coeficiente de vitali Vi=a. Al presentar un segundo
puede ocurrir que la neurona actual lo clasifique correctamente en cuyo caso
Vi=a? O que se cree una nueva neurona, teniéndose entonces V =1y Vz=a. En
1 cada vez que s# presenta un objeto puede ocurrir que:
a) éste sea clasificado por alguna de las neuronas existentes, en cuyo caso su
ionte de vitalidad se incrementa en muitipio de o.

b) se crea una nueva neurona con coeficiente de vitalidad a y se decrementa el
te de vitalidad de todas las demdés neuwronas en un Multiplode 1/a
De b) se obtiens que el menor ¢ iente de vitalidad es de la forma 1/«®, pcN’,

el cual se hace minimo cuando p es m&ximo. En k iteraciones e! valor méximo
que puede tomar p es k-2 Que es cuando 1a newrona fue la primera en se creada
y nunca resulté ganadora. Notese que se e resta 2 a k pues en ila primera
iteracién V ;=a y en la segunda V,=1. Queda entonces demostrado lo que se
queria.
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APENDICE WV

En la figura siguiente se Mmuestra is segmentacion de Ia sefial correspondiente a

la patlabra siete (seven en inglés). Debajo de ia figura ap. ia segmer ion en
fonemas y en subpalabras acusticas en la que se va Que una subp

puede esponder & una © més fonemas.




APENDICE vV

A contin én se m un plo de la aplicacion del método KLT a ta
palabra estrella (star en inglés), ummd.w-u.nmm!mu

De cada s bra se m a oréf ®ne los dos primeros vectores
prop ylos 18
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