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DESCRIPCION
Método para seleccionar informacion
Campo técnico

El objetivo de la invencion es un método adecuado, por ejemplo, para el control, el reconocimiento de patrones o la
prediccion, usandose dicho método para la integracion y la seleccion de informacién y el aprendizaje de su
representacion.

Antecedentes de la invenciéon

La informacién incluida en sefales de entrada o datos de observacion se debe gestionar en muchas aplicaciones,
como la visidbn computarizada o el control de un robot auténomo, y con este fin se han desarrollado varios tipos
diferentes de métodos.

Por ejemplo, varios de estos métodos se han presentado en el aprendizaje automatico y en el andlisis estadistico,
los cuales se pueden usar para el aprendizaje de la representacién de informacion, en otras palabras, parametros
que definen la representacién de informacion se adaptan sobre la base de datos de observacién. Normalmente, la
finalidad de la adaptacion es encontrar dichas caracteristicas Utiles a partir de observaciones, que se pueden usar,
por ejemplo, para el reconocimiento de patrones, control o acciones correspondientes. Por ejemplo, el andlisis de
componentes independientes se usa para hallar caracteristicas descriptivas de sefiales de entrada a partir de datos
de observacion. Es comun para muchos de estos métodos que, sobre la base de vectores de entrada, una unidad de
procesado de informacion forme vectores de caracteristicas, los cuales describen propiedades de vectores de
entrada, y el significado de los elementos de los vectores de caracteristicas, en otras palabras, las caracteristicas,
cambian como resultado de la adaptacion. En la medida en la que un vector de estado de un filtro de Kalman se
puede considerar como un vector de caracteristicas, el vector de estado describe informacion incluida en vectores
de entrada.

Muchos de estos métodos antes descritos se pueden interpretar considerando la estadistica bayesiana, en donde
las probabilidades describen un grado de creencia, y la regla de Bayes especifica como integrar informacion de
fuentes diferentes. Por ejemplo, cuando se calcula un valor de un vector de estado en el caso de un filtro de Kalman,
se combina la informacioén obtenida a partir de sefiales de observacion y valores previos de vectores de estado. En
términos de estadistica bayesiana: una distribucién a priori, que se calcula usando vectores de estado previos, y una
verosimilitud, que se calcula sobre la base de sefiales de observacién, se combinan en una distribucién a posteriori
del vector de estado, la cual describe las probabilidades de diferentes valores del vector de estado. La distribucion a
posteriori sigue la distribucién gaussiana en el caso del filtro de Kalman y se representa por medio de una
covarianza y una media a posteriori. En algunos otros métodos, la incertidumbre a posteriori no se representa en
absoluto, aunque sin embargo estos métodos se pueden interpretar como aproximaciones del método bayesiano.

Merece la pena indicar en los métodos que el valor de un vector de caracteristicas describe una sefal de
observacion, aunque la informacion se integra también a partir de informacion a priori.

El reconocimiento de patrones es una parte del aprendizaje automatico basado en informacion que pretende
desarrollar modelos o sistemas que reconozcan patrones. El reconocimiento de patrones se aplica, por ejemplo, en
la tecnologia de la informacion y en robética, aunque también en la tecnologia médica y en la investigacion de la
interaccion hombre-ordenador. Un sistema de reconocimiento de patrones se define como un proceso con cuatro
etapas - medicion, preprocesado, extraccion de caracteristicas y clasificacion.

En la primera etapa, se adquieren los datos necesarios, principalmente midiendo variables fisicas y convirtiendo
datos analdgicos obtenidos, en formato digital. En la segunda etapa, se preprocesan datos, frecuentemente usando
diferentes tipos de métodos de procesado de sefial digital, como el filtrado o un andlisis de componentes principales.
En la tercera etapa, se establecen correspondencias de datos de medicion preprocesados en el espacio de
caracteristicas. En esta etapa, los datos se pueden interpretar como convertidos en informacién. En la cuarta etapa,
las muestras de las cuales se ha establecido una correspondencia en el espacio de caracteristicas, se clasifican en
dos 0 mas categorias usando un clasificador.

En tareas de reconocimiento de patrones exigentes, como el reconocimiento de caracteres escritos a mano, con
frecuencia el procesado de vectores de caracteristicas se organiza jerarquicamente, de tal manera que en cada nivel
existen varias unidades de procesado y las mismas obtienen vectores de caracteristicas como entrada proveniente
de una parte de las unidades de niveles inferiores de jerarquia. En tales sistemas, las unidades de procesado, como
contexto, pueden obtener caracteristicas de unidades superiores y posiblemente también de unidades del mismo
nivel. Una ventaja del uso de la jerarquia es que el nimero de conexiones permanece bajo, aunque, de todos
modos, es posible integrar informacién a partir de una gran cantidad de sefiales de entrada. Un ejemplo clasico de
un modelo jerarquico de este tipo es Neocognitron de Fukushima (Fukushima, 1980).
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En muchas aplicaciones, se afronta una situacion en la que los datos de observacion contienen mas estructura
estadistica de la que puede representar la unidad de procesado usada. En un caso de este tipo, resulta necesario
seleccionar informacion que sea Util para la tarea. Con frecuencia es necesario adaptar el modelo de tal modo que
las caracteristicas que el mismo representa describan informacion Util para la tarea.

En algunos casos, un aprendizaje supervisado, el cual constituye un método de aprendizaje automatico, resulta
adecuado para una seleccién controlada de caracteristicas Utiles. El aprendizaje controlado se corresponde con la
regresion en estadistica. El objetivo de la regresion es hallar una correspondencia de un vector de entrada con otro,
denominado vector objetivo. Si el establecimiento de correspondencias de vectores de entrada con vectores objetivo
se realiza en varias etapas, los resultados intermedios se pueden interpretar como vectores de caracteristicas
especialmente si la estructura del modelo se selecciona de tal manera que la dimensién del resultado intermedio es
menor que la de los vectores de entrada y objetivo (Hecht-Nielsen, 1993). En el caso mas sencillo, se pueden usar
dos correspondencias lineales secuenciales, siendo el resultado esencialmente el mismo que en el andlisis de
correlacion canonica. El vector de entrada se puede interpretar como una entrada primaria y el vector objetivo como
un contexto, puesto que el vector de caracteristicas, en el cual se utilizan métodos de aprendizaje supervisado
descritos anteriormente, depende inmediatamente del vector de entrada, aunque durante la instruccién, la
representacion se modifica de tal manera que las caracteristicas contienen tanta informacién del vector objetivo
como sea posible.

Un problema con estos métodos es que es necesaria una cantidad enorme de datos de observacion para el
aprendizaje supervisado del establecimiento de correspondencias de multiples etapas, haciendo que el aprendizaje
de muchos problemas cotidianos resulte lento hasta niveles poco practicos o imposible cuando faltan datos de
observacion adecuados. Tipicamente, el problema se intenta resolver usando algin método de aprendizaje
supervisado como preprocesado, por ejemplo, el andlisis antes mencionado de componentes independientes. En
una solucién de este tipo, el problema es que el aprendizaje supervisado tnicamente pretende describir los datos de
observacion, pero no intenta seleccionar informacion util para la tarea. Una solucion presentada es, por ejemplo,
hallar caracteristicas invariantes en el tiempo. No obstante, con mucha frecuencia esto no limita en grado suficiente
el conjunto de caracteristicas potencialmente utiles y, por otro lado, se puede perder informacién (til, que resulte no
ser invariante en el tiempo.

Béasicamente, el problema es que los métodos basados en la inferencia estadistica bayesiana (como la memoria
temporal jerarquica descrita en las publicaciones W02006063291 y US2007005531) pueden representar el grado de
creencia y los fendmenos subrayan las observaciones, pero la seleccion de informacion Gtil es por naturaleza un
problema teérico de decision. Ademas del grado de creencia, es importante considerar la utilidad, tal como se
denomina en la teoria de la decisién. La probabilidad de la caracteristica responde a la pregunta, si la caracteristica
esta presente en las observaciones, pero también es necesario considerar la utilidad, que se obtiene si la
caracteristica existente esta presente.

Los métodos que meramente usan inferencia estadistica resultan especialmente inadecuados para situaciones en
las que se debe seleccionar dinamicamente informacién Gtil. En muchos problemas cotidianos - por ejemplo, en el
control de agarre por manos roboticas - resulta importante poder seleccionar informacién relevante para la tarea
actual, y el problema de control es significativamente mas sencillo si se representa Unicamente informacion util (por
ejemplo, la posicién de la mano, el lugar y la forma del objeto buscado y posibles obstaculos entre la mano y el
objeto) en lugar de toda la informacién proporcionada por los sensores (camaras, micréfonos y otros).

El cortex de los seres humanos y otros mamiferos puede resolver los tipos de problemas antes descritos. El cértex
puede integrar cantidades enormes de informacion proporcionada por los sentidos, seleccionar las partes esenciales
para la tarea (atencion selectiva, selecciéon dindmica) y modificar sus representaciones en una direccion util para
diferentes tipos de tareas (aprendizaje, modificacion de parametros). El desarrollo de muchos métodos que
recuerdan a los descritos en esta publicacion se ha inspirado por lo tanto en la funcién del cértex de seres humanos
y otros mamiferos.

Se ha demostrado que la atencion selectiva surge de sistemas que consisten en varias unidades de procesado de
informacién, si cada unidad selecciona la informacién que representa sobre la base de qué informacion le transmiten
otras unidades como contexto (por ejemplo, Usher y Niebur, 1996). La atencion selectiva surge si las unidades
tienen como objetivo seleccionar, a partir de su propia entrada primaria, la informacién que encaje en el contexto.
Puesto que en su mayor parte es Util para alternar el objetivo de la atencion, también es necesario un mecanismo tal
que evite el foco de atencién sobre lo mismo durante demasiado tiempo. Existen muchos métodos dedicados a esta
finalidad (por ejemplo, Lankheet, 2006).

Se sabe que la atencién selectiva en humanos juega un papel central para el aprendizaje de asociaciones entre
caracteristicas (Kruschke, 2001) y también para la supervision del aprendizaje de presentaciones. No obstante, en
modelos previos, esto o bien no se ha implementado en absoluto o bien los objetivos de la atencién se han
determinado de alguna manera de antemano. Walther y Koch (2006) usaron este Ultimo método. Su modelo es
incapaz de adaptarse a tipos nuevos de objetos, en su lugar la atencion y el aprendizaje Unicamente funcionan para
objetos que cumplen aquellos criterios de los denominados proto-objetos que se fijan de antemano.
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La finalidad del denominado Analisis de Componentes Principales (PCA) es hallar aquellos componentes por medio
de los cuales se pueden representar los datos multidimensionales de caracteristicas centrales sin perder elementos
importantes. El andlisis de componentes principales ordena los componentes de los datos de entrada segin sus
autovalores.

Después del andlisis de componentes principales, es necesario seleccionar cuales se pueden descartar como
menos importantes, puesto que el método no descarta automaticamente ningn componente, Gnicamente fija los
componentes encontrados en un orden de magnitud. Es uno de los métodos fundamentales en el reconocimiento de
patrones y el procesado de sefiales.

En el método presentado en el articulo: “A neurodynamical cortical model of visual attention and invariant object
recognition”, Vision Research 44 (2004) 621-642, de Deco y Rolls (2004), la selecciéon dinamica tiene lugar sobre la
base del contexto. Se calculan pre-activaciones para las caracteristicas meramente sobre la base de la “entrada
primaria”. Después de esto, las pre-activaciones de las caracteristicas, predichas a partir del contexto, se refuerzan.
Finalmente se seleccionan las activaciones mas fuertes. De este modo, el contexto influye en qué caracteristicas se
seleccionaran para la representacion. No obstante, se usé un método aparte para la adaptacion de los parametros
presentada por Wallis, Rolls y Foldiak. En este método no se usa ningun contexto real. (G. Wallis, E. T. Rolls y P.
Foldiak, “Learning invariant responses to the natural transformations of objects”. International Joint Conference on
Neural Networks, 2:1087-1090, 1993). Asi, en el articulo de Rolls y Deco, se us6 un método en el que los
parametros en primer lugar se adaptaban por medio de un método, y a continuacién los parametros obtenidos se
usaban en la seleccién dindmica de informacién de caracteristicas sobre la base de predicciones realizadas a partir
del contexto.

El andlisis de correlacion candnica tiene en cuenta el contexto en la adaptacién de los parametros, aunque no se
selecciona dinamicamente informacion.

Las siguientes publicaciones se presentan en calidad de técnica anterior, ademas de las mencionadas
anteriormente.

K. Fukushima, “Neocognitron: A self-organizing neural network model for a mechanism of pattern recognition
unaffected by shift in position”. Biological Cybernetics, 36:193-202, 1980.

R. Hecht-Nielsen, “Replicator neural networks for universal optimal source coding”. Science, 269:1860-1863, 1995.

J. K. Kruschke, “Toward a unified model of attention in associative learning”. Journal of Mathematical Psychology
45:812-863, 2001.

M. J. M. Lahkheet, “Unraveling adaptation and mutual inhibition in perceptual rivalry”. Journal of Vision, 6:304-310,
2006.

M. Usher y E. Niebur, “Modeling the temporal dynamics of IT neurons in visual search: A mechanism for top-down
selective attention”. Journal of cognitive neuroscience, 8:311-327, 1996.

G. Wallis, E. T. Rolls y P Foldidk, “Learning invariant responses to the natural transformations of objects”.
International Join Conference on Neural Networks, 2:1087-1090, 1993. Walllis, Rolls y Foldidk adaptan parametros,
pero usan la oportuna invariancia de caracteristicas producidas, como criterio para la adaptacion. Por lo tanto, no se
usa contexto en absoluto.

D. Walter y C. Koch, “Modeling attention to salient proto-objects”. Neural Networks, 19:1395-1407, 2006.

El documento de HARRI VALPOLA: “Behaviourally meaningful representations from normalization and context-
guided denoising” Al LAB TECHNICAL REPORT, UNIVERSITY OF ZURICH, 14 de mayo de 2004 (14-05-2004),
paginas 1 a 8, XP002493664, Zirich, CH, Recuperado de Internet: URLhttp//cogprints.org!3633!litrO4a.pdf, describe
un método implementado por ordenador para seleccionar informacién de caracteristicas con el fin de producir una
sefial de control para un robot, y procesandose informacién de entrada en dicho método con la intencién de hallar
informacién util teniendo en cuenta la tarea de producir la sefial de control, consistiendo dicha informacién de
entrada, en unas entradas primarias y en un contexto que representa informacion general relacionada con la tarea a
realizar, con lo cual la entrada primaria consta de datos sensoriales y el contexto consisten en una sefial de control
para el robot, con lo cual la informacion de caracteristicas que se va a seleccionar se forma a partir de la informacion
de entrada como preactivaciones en forma de valores numéricos, procesandose ademas los valores de la
informacién de caracteristicas sobre la base de su utilidad.

Debido a que el aprendizaje de las caracteristicas y su seleccion dindmica son procesos independientes, la
informacién que se obtiene por atencion selectiva no se puede utilizar en el aprendizaje.
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El objetivo del método de esta solicitud es combinar la adaptacion de parametros que definen las caracteristicas con
la seleccion dinamica de informacién de caracteristicas, de tal manera que el método tanto aprende como selecciona
caracteristicas Utiles para la tarea.

Sumario de la invencion

El método de procesado de informacién de la invencién esta caracterizado principalmente por la parte
caracterizadora de la reivindicacion 1.

En el método de la invencidn, se selecciona informacién en una unidad de procesado. El resultado final a alcanzar
consiste en la informacion de caracteristicas final que se va a usar para llevar a cabo una tarea. En el método, se
procesa informacién de entrada de una unidad de procesado con el fin de hallar informacion util para la tarea, a
partir de informacién de entrada. La informacion de entrada consta de entradas primarias y de contexto que
representa informacion general para llevar a cabo una tarea. A partir de la informacion de entrada se forma
informacién de caracteristicas que presenta propiedades de la informacién de entrada. Los valores de la informacion
de caracteristicas se procesan adicionalmente sobre la base de su utilidad. El método se caracteriza principalmente
porque se forma una prediccién preliminar sobre el resultado final a partir de un contexto de un primer conjunto de
informacién de entrada por medio de primeros parametros, y porque la primera entrada primaria del conjunto de
informacién de entrada se pre-procesa formando resultados de calculo sobre la base de segundos parametros. La
utilidad de la informacion obtenida en las etapas anteriores se estima combinando la prediccion obtenida y los
resultados de célculo de tal manera que se seleccionan caracteristicas Utiles a partir de los resultados de calculo
sobre la base de la prediccion, es decir, se forma informacién de caracteristicas enfatizando propiedades utiles y
debilitando otras propiedades. A continuacion, los segundos parametros se modifican de manera que la etapa en la
que se preprocesd la entrada primaria hubiera dado, desde el mismo principio, resultados de calculo que se
corresponden con la informacién de caracteristicas obtenida en la etapa de estimacion. Después de eso, se toman el
contexto y la entrada primaria siguientes del conjunto de informacién de entrada y la entrada primaria con vistas al
tratamiento, y las etapas antes presentadas se repiten para cada miembro del conjunto de informacion de entrada
con el fin de obtener la informacién de caracteristicas final.

Las formas de realizacion preferibles de la invencién se presentan en las reivindicaciones secundarias.

En una de estas formas de realizacion, los primeros parametros también se modifican de tal manera que habrian
dado los resultados de calculo correspondientes a la informacién de caracteristicas.

En lo sucesivo, se explican algunos términos de las reivindicaciones y el texto para facilitar la comprensién de las
reivindicaciones.

En esta publicacion, la entrada primaria es la informacién que describen principalmente las caracteristicas, y el
contexto consta de otra informacion auxiliar, la cual se usa de otras maneras para supervisar la formacion del vector
de caracteristicas.

En la invencion, se considera principalmente que la informacion de caracteristicas se presenta como valores
numeéricos o escalares, es decir, como nimeros mayores o menores. El término activacion es un sinénimo del valor
numérico de la caracteristica. La expresion funcion de activacion se usa en redes neuronales. Explica como se
calcula el valor de la caracteristica a partir de los vectores de entrada y los parametros. El uso del término activacion
incluye, en general, como en este texto, la suposicién de que el nivel cero es el valor por defecto que significa que el
fenébmeno descrito por una caracteristica no esta presente en el vector de entrada. Un valor que difiere de cero
expresa que el fenébmeno descrito por una caracteristica esta presente en un vector de entrada, cuanto mas fuerte o,
mas probablemente, mayor sea el valor numérico de la caracteristica. La informacion de caracteristicas se
selecciona sobre la base de la utilidad en esta invencion. La seleccion de informacion se implementa cambiando un
valor de una caracteristica mas préximo al nivel cero si el método considera la utilidad de presentar la caracteristica
como pequefia.

Un conjunto de informacion de entrada consiste en varias informaciones de entrada (por ejemplo, varias imagenes
de camara sucesivas y datos sensoriales), las cuales a su vez constan de varios valores numéricos. Un miembro de
un conjunto significa un elemento en el conjunto.

Correlacién es un término usado en célculo de probabilidades y estadistica. Describe la dependencia entre dos
variables. De forma mas precisa, es una medida numérica de la dependencia lineal de dos variables aleatorias. No
existe ninguna correlacién entre dos variables independientes. La correlacion entre dos vectores es una matriz de
correlacion, cuyos elementos describen las correlaciones entre los elementos de los vectores. En estadistica, una
correlacion, asi como un valor medio, se define siempre con respecto a algun grupo. En este texto, la correlacién se
calcula con respecto a un conjunto de informacién de entrada o con respecto a los resultados calculados a partir de
la misma.

La decorrelacion es una etapa de calculo, en la que un vector se multiplica por una matriz de parametros tal que los
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elementos del vector a obtener como resultado final presentan las menos correlaciones mutuas posibles. La matriz
de parametros usada en la decorrelacion se modifica durante el procesado de vectores nuevos sobre la base de las
correlaciones observadas de tal manera que la correlacién ya no existiria en los vectores a procesar posteriormente.

Un nivel de activacién promedio es en la practica la misma cosa que un valor medio. En la descripcion detallada de
la invencion, el término pre-activacion se usa, en la implementacion presentada posteriormente, para un vector
producido por un pre-procesador adaptativo tal que no es todavia el vector de caracteristicas final (informacion de
caracteristicas).

El hecho de que la atencién enfatice el aprendizaje no solamente cambia los objetivos de aprendizaje sino que
también hace que el propio aprendizaje sea mas eficiente. Cuando los otros objetos se pueden descartar por la
atencion, es posible aprender propiedades del objeto buscado a partir de la restante informacion. El modelo de
Walter y Koch se basa en el mismo fenémeno adn cuando la atenciéon no es adaptativa de la misma manera que en
el método de esta solicitud. En su modelo, la misma funciona meramente como una etapa de pre-procesado.
Aunque la seleccion de objetos no puede funcionar perfectamente antes de que se hayan aprendido los propios
objetos, el aprendizaje ya puede presentar un sesgo con informacién incompleta. No obstante, por norma general, el
sesgo va en la direccion correcta.

La combinacién de aprendizaje y atencién acelera el aprendizaje, ya que el aprendizaje se altera por objetos que
aparecen juntos. En sistemas existentes, es necesaria una cantidad considerable de trabajo humano para la
preseleccion de los objetos de los datos de observacion usados en la etapa de instruccion.

El método de la aplicacion automatiza esta etapa, lo cual no solamente reduce la necesidad de trabajo humano sino
que también permite el aprendizaje autbnomo del método y, de esta manera, permite el uso del método en, por
ejemplo, un robot auténomo. El fundamento de la reivindicacion principal es que tiene en cuenta el contexto tanto en
la seleccién dinamica de informacion Gtil como en la adaptacién de pardmetros. Previamente, se han presentado
métodos en los cuales la informacién de entrada consiste en dos tipos de entradas, una entrada primaria y un
contexto, aungue en los mismos, el contexto no se utiliza eficientemente.

El analisis de correlacion candnica tiene en cuenta el contexto cuando se adaptan parametros, pero no selecciona
caracteristicas dinamicamente sobre la base del contexto. Wallis, Rolls y Foldiak a su vez adaptan parametros, pero
no usan en absoluto el contexto. (G. Wallis, E. T. Rolls y F. Féldiak, “Learning invariant responses to the natural
transformations of objects”. International Joint Conference on Neural Networks, 2:1087-1090, 1993). El denominado
Andlisis de Componentes Principales conocido previamente adapta meramente valores de la entrada primaria,
mientras que en el método presentado por Deco y Rolls (2004) en el articulo “A neurodynamical cortical model of
visual attention and invariant object recognition”, Vision Research 44 (2004) 621-642, la seleccion dinamica en
concreto se realiza sobre la base del contexto, aunque en el articulo, se presenta un método en el cual primero tiene
lugar la adaptacién de los pardmetros usando un método y los parametros obtenidos se usan para la seleccion
dinamica de la informacién de caracteristicas sobre la base de la prediccion obtenida a partir del contexto. En primer
lugar, se calculan preactivaciones para las caracteristicas, basandose en la entrada primaria. A continuacién se
refuerzan las preactivaciones de las caracteristicas predichas a partir del contexto. Finalmente, se seleccionan las
activaciones mas fuertes. De este modo, el contexto influye en qué caracteristicas se seleccionan para la
representacion pero no para la adaptacion de los parametros.

En el método de la invencion se efectla tanto una seleccidon dinamica basada en el contexto como una adaptacion
de los parametros basada en el contexto.

El método de la invencion se puede llevar a cabo o bien en una o bien en varias unidades de procesado. En este
ultimo caso, las mismas estan conectadas entre si de manera que comparten la informacion de caracteristicas que
producen, con cada una de ellas mutuamente como contexto.

Las unidades de procesado o bien puedan funcionar conjuntamente o bien pueden funcionar solas, y se pueden
conectar en paralelo o jerarquicamente entre si. Cuando las unidades se conectan entre si de tal manera que sus
vectores de caracteristicas estan mediados con las otras unidades como contexto, y cada una de estas unidades
tiene como objetivo presentar aquella informacién que es coherente con el contexto, en el sistema surge un proceso
de seleccion de informacion dinamica, correspondiéndose dicho proceso con la atencién selectiva. Ademas de la
coherencia, la utilidad de las caracteristicas se puede estimar de acuerdo con el valor de novedad: una caracteristica
que no se puede predecir a partir del estado previo o a partir del contexto de la unidad, es mas valiosa que una
caracteristica que se puede predecir. Si una activacion duradera de la caracteristica reduce la utilidad, el objetivo de
la atencion varia adn cuando la entrada no cambie.

En ciertos tipos de estructuras jerarquicas, una parte de la informacién de contexto puede ser tan buena en la
prediccion de las entradas primarias, que esta parte dominaria totalmente sin una divisién forzada en varios grupos.
En la medida en la que los parametros se adaptan de tal manera que la informacion de caracteristicas podria
predecir contexto, la informacién de caracteristicas se seleccionaria de tal manera que seria buena en la prediccion
de Unicamente esta parte de la informacion de contexto. No obstante, existen situaciones frecuentes en las que la
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prediccion de cierta informacién de contexto es notablemente importante. Por ejemplo, en un caso de un robot, las
sefiales de control de los motores son informacion importante tal que, sin embargo, la misma resulta bastante mala
en la prediccion de las caracteristicas vistas en una imagen de camara. Dividiendo la informacion de contexto en
grupos y obligando a cada grupo a predecir informacion de entrada primaria, se puede garantizar que se puede
hallar la informacién que describe cada grupo de informacién de contexto, no solamente aquella cuyo contenido de
informacién es mas préximo a la entrada primaria.

Especialmente en el aprendizaje, es decir, cuando se modifican los parametros, una estimacién de la utilidad de una
caracteristica no predicha se puede incrementar cuando la activacion no predicha (un numero diferente de cero) de
esta caracteristica ayuda a predecir el contexto.

La atencion se centra momentaneamente en la informacion que presenta la utilidad mas alta, y consecuentemente,
la representacion de la informacién se adapta en una direccion tal que se enfatizan cosas esenciales o las mismas a
la larga presentan una mejor resolucion.

Una estimacion del progreso del funcionamiento del sistema (5 y 6) se puede incluir en el contexto en el cual se
basa la estimacién de la utilidad. En la medida en la que las unidades del procesado toman decisiones sobre las
activaciones de los vectores de caracteristicas controlados por la utilidad, las activaciones se pueden usar no solo
indirectamente como entradas de algun sistema de control sino también directamente para proporcionar 6rdenes y
sefiales de control, por ejemplo, a los motores que controlan un robot auténomo. Una estructura de este tipo
recuerda el cortex de un ser humano, cuyas activaciones directamente controlan motoneuronas de la médula
espinal.

En lo sucesivo, se presentan ejemplos de algunas formas de realizacién diferentes de los métodos, su
comportamiento y aplicacion. Estos ejemplos se ofrecen para facilitar la comprensién del método, pero no
constituyen formas necesarias de implementar el mismo. Las siguientes figuras se usan como ayuda en la
explicacién de los ejemplos.

Figuras

Las figuras 1y 2 ilustran la idea de la invencién en términos teéricos.

La figura 3 ilustra una forma de realizacion en la cual varias unidades de procesado se han usado para llevar a
cabo el método de la invencion.

La figura 4 ilustra una forma de realizacion en la cual las unidades de procesado estdn conectadas
jerarquicamente.

La figura 5 ilustra una forma de realizacion de ejemplo en la cual se da contexto fuera del sistema.
La figura 6 ilustra una aplicacion de ejemplo en la cual se da contexto también dentro del sistema.
La figura 7 ilustra una forma de realizacion de ejemplo de una unidad de procesado.

La figura 8 ilustra un esquema de flujo de un algoritmo, que dispersa (sparsifies) las activaciones de un vector de
una manera computacionalmente eficiente.

La figura 9 ilustra resultados de simulacion de la integracion y seleccién de informacién.
La figura 10 ilustra resultados de simulacién del aprendizaje de invariancias.
La figura 11 ilustra resultados de simulacién del cambio de seleccion.

Descripcion detallada

En un método de la invencidn, a una unidad de procesado se le instruye para seleccionar, a partir de informacién de
entrada existente, la informacién mediante cuyo uso se obtiene el mejor resultado final posible para una cierta tarea,
por ejemplo, para controlar un robot o para diagnosticar una enfermedad. La informacién correcta sera seleccionada
a partir de la informacion de entrada cuando se ha maximizado la utilidad, es decir, se ha realizado una cierta tarea
de la mejor manera posible.

La idea basica de la invencién consiste en tener en cuenta no solamente la probabilidad de que una caracteristica
esté presente en la observacion, sino también la utilidad de presentar una caracteristica presente cuando se
calculen las activaciones (valores numéricos) de las caracteristicas que describen entradas primarias y cuando se
modifican los parametros. El fundamento basico se ilustra en las figuras 1 y 2. Se puede interpretar que cada una de
las unidades de procesado usadas en el método estima la probabilidad (1 y 3) y la utilidad (2 y 4) de caracteristicas.
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Segun la teoria de la decision, la utilidad de la presentacion de una caracteristica se logra multiplicando las mismas.
La figura 1 se corresponde con la etapa c de la reivindicacion principal y la figura 2 con la etapa de la reivindicacion
principal.

De este modo, la idea basica del método de la invencion se presenta como un esquema tedrico en las figuras 1y 2
ilustrando el uso de informacion estadistica y utilidad. Las mismas se pueden usar de maneras diferentes en los dos
procesos de decision, en la seleccion de una presentacién (activaciones) y en la adaptacion de parametros.

Cuando se usan varias unidades en el método, la forma en la que se interconectan las unidades de procesado
influye en como funciona la invencion. Si las mismas se fijan para proporcionar contexto una a otra (reivindicacion
16), como en la figura 3, hallan de manera eficiente conexiones entre sus entradas primarias usando el método de la
invencion.

En el método, en el que las unidades se conectan jerarquicamente (reivindicaciones 15y 17), tal como se muestra
en la figura 4, las unidades por otra parte, pueden hallar, en los niveles superiores, caracteristicas abstractas a partir
de las entradas de la red. Adicionalmente, las unidades de procesado se pueden proporcionar contexto a si mismas
a partir de momentos pasados. De esta manera, también se puede hallar una dinamica interna, por ejemplo, lenta,
de las propias caracteristicas de la unidad de procesado, por ejemplo, caracteristicas que varian lentamente.

Cuando se usa un sistema con muchas unidades de procesado, es preferible seguir los siguientes principios: si se
usan unidades de procesado jerarquicas, es preferible usar una arquitectura en la que las unidades de procesado
reciben entradas de un area mas amplia, cuanto mas arriba en la jerarquia se encuentren. De este modo, se pueden
desarrollar caracteristicas globales en los niveles superiores, las cuales no solamente describen una pequefia
porcion de la entrada de la red. También, para conseguir que las caracteristicas sean invariantes, es preferible usar
reduccion de la dimensién en algunas unidades de procesado. Eso provoca invariancia puesto que se filtra una parte
de la informacién. La reduccion de la dimension se puede implementar o bien en unidades de procesado
independientes o bien incluyendo algun tipo de un pre-procesador en las unidades de procesado, que puede incluir,
ademas de otro procesado, esta reduccion de la dimensién.

El aprendizaje de caracteristicas diferentes y (tiles es mas rapido y se simplifica si las entradas primarias se
blanquean antes de que se alimenten hacia una unidad de procesado (reivindicacion 13). En este caso, blanqueo
significa la decorrelacion y normalizacion de las variancias de todos los elementos. La normalizacién y decorrelaciéon
se logran multiplicando las entradas primarias por una matriz de blanqueo adecuada. Es preferible usar el blanqueo
por lo menos para las entradas primarias del nivel mas bajo del sistema completo.

La figura 7 ilustra una forma de realizacion de ejemplo de una unidad de procesado. Cuando una red esta
funcionando, es preferible llevar a cabo las etapas de adaptacion mostradas en la figura 7, en instantes de tiempo en
los que se puede considerar que las activaciones de la red han convergido sustancialmente en un estado en el que
la informacién ha tenido tiempo para integrarse desde todas las partes de la red. Esto significa que todas las
unidades de procesado de la red en la practica experimentan una iteracion de unos pocos ciclos en cierto orden vy,
después de ello, las unidades de procesado se adaptan mediante los vectores resultantes. El orden de actualizacién
puede ser tal que, por ejemplo, las unidades de procesado se hagan funcionar en un orden que siga los niveles de la
jerarquia. Dentro de cada nivel se usa un orden aleatorio. Este tipo de adaptacién mejora la capacidad de
discriminacion de caracteristicas diferentes y el aprendizaje de caracteristicas relacionadas con el contexto. Si la
adaptacion se realizase después de cada actualizacién, no habria tiempo suficiente para integrar informacion de
contexto y la atencién global no dispondria de tiempo suficiente para surgir de forma tan adecuada, motivo por el
cual en las activaciones se mezclarian tipos diferentes de caracteristicas. En la forma de realizacién de la figura 7, el
proceso para seleccionar la representacion de caracteristicas y el proceso de adaptacion de caracteristicas usan
modelos de utilidad diferentes que en la figura 1. En otras palabras, las caracteristicas disponen de utilidad de
adaptacion Unicamente cuando son coherentes con la atencion global.

En cambio, la utilidad de presentacion también existe, por otro lado, con la finalidad de obtener coherencia. Por otra
parte, también los modelos de probabilidad pueden ser distintos. En una representacién instantanea de informacion,
se puede usar solamente informacion presente y pasada. En cambio, cuando se adaptan parametros, también se
puede usar informacién futura, ya que no es tan crucial ni siquiera si la adaptacion se realizase un poco después que
en tiempo real.

La figura 7 ilustra una posible forma de realizacion de una unidad de procesado, habiéndose usado dicha forma de
realizacién en los ejemplos descritos en este texto. Las flechas de linea discontinua, que se han dibujado sobre
algun médulo, significan ensefiar los parametros de este modulo por medio de informacion contenida en la flecha,
gue en este caso es siempre un vector de caracteristicas (44), es decir, informacién de caracteristicas. En esta
forma de realizacion, la probabilidad y la utilidad de las caracteristicas no se gestionan explicitamente de forma
individual, sino que ambas se mezclan tanto en las pre-activaciones (15) y la prediccién (16). La entrada primaria (8)
va dirigida a un pre-procesador adaptativo (10) segun la etapa a) de la reivindicacion principal. Se establece una
correspondencia de esto en las pre-activaciones (15), las cuales son un vector de la misma dimensién que el vector
de caracteristicas final (44). En los ejemplos presentados en este texto, el pre-procesador adaptativo (10) es una Wx
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de establecimiento de correspondencias lineales (reivindicacion 4), en la que W es una matriz de parametros
denominada matriz de pesos y el vector columna x es la entrada primaria (8). Los parametros W del pre-procesador
adaptativo (10) se ensefian (adaptan, modifican, etapa d) de la reivindicacion principal) usando el aprendizaje de
Hebbish (Hebbish learning) del vector de caracteristicas final (44) de manera que la modificacion de la matriz de
pesos W es directamente proporcional al producto yx', en el cual el vector columna y es un vector de caracteristicas
(44) y X es la transposicion del vector x. Es preferible normalizar las filas de la matriz de pesos W de vuelta a
vectores unidad siempre después de una modificacion. Por otra parte, es preferible usar una propiedad de
sensibilizacién en el pre-procesador adaptativo (10). Esto significa que cada elemento en las pre-activaciones (15)
se multiplica por algin parametro de sensibilizacién g_i, cuya finalidad es conseguir que el promedio de cada vector
de caracteristicas (44) sea constante sobre el conjunto de informacion de entrada. La notacién g_i significa el
elemento i*™ del vector g. El pre-procesador adaptativo (10) mide este nivel de activacion, e incrementa o
decrementa lentamente los valores g_i de manera que todos los niveles de activacion promedio se llevan al mismo
nivel (reivindicacion 14). Esto hace que aumente la capacidad de presentacion de informacién de la red completa.
Se estan usando todas las caracteristicas, y se evita una situacion en la que todos los elementos del vector de
caracteristicas estarian casi siempre inactivos (préximos a cero).

El predictor (11) calcula una prediccion (16) en la etapa a) de la reivindicacion principal sobre la base del contexto
(9). Los parametros del predictor (11) se modifican de tal manera que la prediccion (16) calculada sobre la base de
la entrada de contexto (9) del predictor es mas préxima a las pre-activaciones (15) que anteriormente, segin se
menciona en la reivindicacion 2. El predictor puede ser cualquier tipo de método que use un aprendizaje
supervisado, como un predictor lineal, el cual ha sido usado en este caso (reivindicacién 4), o un perceptron multi-
capa.

La combinacion de las predicciones con las activaciones (12) se lleva a cabo de la siguiente manera (etapa c) de la
reivindicacion principal). En primer lugar, todos los elementos negativos de las pre-activaciones (15) y de la
prediccion (16), en caso de que existan, se fijan al valor cero. Después de esto, se garantiza que todos los miembros
del vector de prediccion sean como mucho uno. Si algun valor es mayor, el vector de prediccion se divide por este
namero. Esto evita que dos unidades de procesado, que se proporcionen contexto entre si, refuercen activaciones
mutuas sin limites.

Después de esto, la combinacién (47) se obtiene por medio de la formula y_comb =y pre * m(1 + y_pred), donde
y_comb es la combinacion (47), y_pre es las pre-activaciones (15), m es un factor de modulacion, por ejemplo, m =
1, ey _pred es la prediccion (16). Esta formula provoca que la prediccion (16) dada por el contexto no pueda crear
activaciones, pero puede reforzar elementos activos de las pre-activaciones (15).

Por la presente, las caracteristicas presentadas por la red, es decir, caracteristicas, cuyos valores difieren de cero,
estan siempre presentes en la entrada primaria (8).

Decorrelacion de caracteristicas (13) significa la reducciéon de aquellas activaciones que correlacionan entre si y
estan activas al mismo tiempo en un momento particular (reivindicacién 5). La misma tiene dos efectos. Por un lado,
reduce el riesgo de que el pre-procesador adaptativo (10) caiga en una situacion en la que todos los elementos
describen las mismas caracteristicas. Por otro lado, la seleccién de las caracteristicas decorreladas es més sencilla
y el procesado resulta mas sencillo en el siguiente nivel de unidades de procesado, si las caracteristicas se
alimentan hacia dicho nivel. Cuando activaciones comunes se restan de caracteristicas en correlacién, después de
esto resulta mas sencillo ver qué caracteristicas estan realmente presentes en la entrada primaria. La de-correlacién
se implementa con la formula y = x - Ax, en todas las formas de realizacién usadas en este texto, en donde y es el
vector de activacion decorrelado (48), x es la combinacion (47) y A es una matriz de decorrelacion. La matriz A esta
adaptada, por ejemplo, por medio del vector de caracteristicas final (44). Los elementos diagonales de A se
mantienen a cero, de manera que los elementos del vector no se inhiban entre si. Los otros elementos A_ij de A son
correlaciones estimadas de los elementos i a j del vector de caracteristicas (44).

La dispersion (sparsification) (14) de la reivindicacion 6 recorta caracteristicas activas de tal manera que solamente
unos pocos elementos del vector de caracteristicas difieren de cero. En las formas de realizacién presentadas en
este texto, la dispersién (sparsification) se realiza con el algoritmo de la figura 8. Para el vector de caracteristicas y
(vector columna), se usa la medicion de la dispersion (sparsification) s = - SUM(y) / SQRT(N *y’ y), en la cual SUM
es la suma de los elementos del vector, SQRT es la raiz cuadrada, N es el nUmero de elementos del vector y *
significa multiplicacion. De este modo, la medida de la dispersion (sparsification) de los vectores de longitudes
diferentes resulta comparable. Por otra parte, el escalado de todos los elementos del vector como una constante no
hace que cambie la medida de la dispersion (sparsification). El vector a dispersar (sparsified) se actualiza de manera
iterativa siempre que la medida de la dispersion (sparsification) supere un umbral prefijado. Este umbral es una
constante, la cual se ha determinado en la fase de definicién de la red. En las formas de realizaciéon descritas en
este texto, este limite se logra formando un vector, que el definidor considere suficientemente disperso (sparse), y
calculando una medida de la dispersion (sparsification) para este vector. En las formas de realizacion de este texto
se usa un vector, en el cual el 5 % de los elementos tiene valor uno, presentando valor cero el resto de los mismos.
La regla de actualizacion del vector x a dispersar (sparsified) es la siguiente. En primer lugar se calcula x <- x -
a*MAX(x), en donde <- significa la operacion de asignaciéon, m es alguna constante en el intervalo [0, 1] y MAX
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devuelve el valor mas alto del vector. Después de esto, todos los valores inferiores a cero se convierten a cero.
Cuando el vector es suficientemente disperso (sparse), se multiplica por el numero MAX(el vector original) / MAX(el
vector nuevo), si contiene elementos diferentes a cero. Finalmente, el vector obtenido se fija de manera que sea el
vector de caracteristicas (44).

En el caso de la figura 7, la utilidad se estima de manera implicita (reivindicaciones 9 y 11). En la forma de
realizacién, la utilidad se define de tal manera que la capacidad de predecir el contexto con ayuda de informacion de
caracteristicas es util. La figura 7 muestra una implementaciéon en la que se realiza una prediccion a partir del
contexto, combinandose dicha prediccion con las preactivaciones calculadas a partir de la entrada primaria. Las
etapas mostradas en la figura 7 (11)-(14) se refieren a la estimacion de la utilidad.

Resultados de prueba

La figura 9 presenta un resultado de la simulaciéon correspondiente a la integracién y la selecciéon de informacion
usando el método de la invencion. En este ejemplo particular, se us6 una red que incluia unidades de procesado de
la forma de realizacion de la figura 7, en una jerarquia de dos niveles (reivindicacion 17). El primer nivel tenia 12
unidades de procesado de 30 caracteristicas. Las mismas se dividieron en dos areas sin ninguna conexién de
contexto directa entre ellas. El resultado de estas areas se alimentd, como entrada primaria, al segundo nivel
(reivindicacién 15), que tenia 4 unidades de procesado de 30 caracteristicas. En el segundo nivel, todas las
unidades de procesado obtuvieron contexto a partir de la totalidad del resto de unidades, y, por otra parte,
alimentaron contexto a todas las unidades de procesado en el nivel inferior (reivindicacion 16). A la red se le instruy6
con 30 vectores de entrada de manera que la entrada siempre constaba de un vector de entrada sin ruido. De este
modo, cada unidad de procesado tenia su propio conjunto de informacién de entrada, cuyos miembros (las
informaciones de entrada) constaban de una entrada primaria y un contexto. La entrada primaria a las unidades de
procesado del primer nivel constaba de dichos 30 vectores de entrada y la entrada primaria a las unidades de
procesado de la segunda capa constaba de los vectores de caracteristicas producidos por el primer nivel. El
contexto para todas las unidades de procesado constaba de los vectores de caracteristicas producidos por el
segundo nivel.

Antes de instruir a la red, los pardmetros de los establecimientos de correspondencias lineales se inicializan
aleatoriamente. A medida que avanza la instruccion, las etapas a)-e) de la reivindicacion principal, se repiten para
cada miembro del conjunto de informacién de entrada. El resultado final de la instruccién es que los parametros han
cambiado de tal manera que la red puede seleccionar informacién coherente.

Después de la instruccién, se estudido cdmo funciona la red cuando la entrada dada es una combinacién de dos
vectores de entrada originales. Se afiadieron entradas nuevas al conjunto de informacion de entrada y, sobre la base
de las mismas, se calcularon nuevos valores de informacidon de caracteristicas. En este momento se nombran
diferentes areas de la red. Dos areas diferentes en el primer nivel de la red son Y11 e Y12, y el segundo nivel es Y2.
Seleccidnense aleatoriamente dos vectores de entrada de entre los vectores de entrada originales y ndmbrense A 'y
B. En la red se forma un nuevo vector de entrada a alimentar, de manera que la parte del vector que se va a
alimentar hacia el area Y11 es una parte correspondiente del vector 0,5*A + 0,5*B.

La otra mitad del vector, que se alimenta al area Y12, es una parte correspondiente del vector a*A + (1-a)*B. En este
caso, la proporcion de mezcla “a” se modifica continuamente desde el valor 0 al valor 1. Este tipo de entrada da
como resultado que la red no represente todo sobre sus entradas, sino que selecciona las caracteristicas de tal
manera que las mismas Unicamente describen algin objeto en el vector de entrada. Cuando “a” es casi cero,
principalmente se selecciona simplemente B para la presentacion en el area Y11 incluso si la entrada contiene tanto
de A como de B.

Esto se puede observar a partir de las gréaficas de la figura 9. Estas tres graficas diferentes se corresponden con las
tres areas diferentes de la red. Todas las curvas representan productos escalares de vectores de caracteristicas o
vectores de entrada con vectores modelo correspondientes en valores diferentes de la proporcién de mezcla “a”. La
coordenada x tiene “a” y la coordenada y tiene un valor del producto escalar normalizado al intervalo [-1, 1] en todas
las gréaficas. Los nimeros de referencia 17 y 18 son productos escalares del vector de entrada del area Y11 con las
partes correspondientes de los vectores de entrada A y B. Los mismos son constantes, puesto que la relacion de
mezcla no tiene ningln efecto sobre esta entrada. Los numeros de referencia 21 y 22 son de manera
correspondiente productos escalares de la entrada del area Y12 con partes correspondientes de los vectores de
entrada A y B. Las curvas restantes son productos escalares de vectores de caracteristicas de areas diferentes con
vectores de caracteristicas modelo. Por ejemplo, los vectores de caracteristicas modelo correspondientes al vector
de entrada A, significan aquellos vectores de caracteristicas que se han seleccionado en areas diferentes, siendo el
vector de entrada A la entrada a la red. Los nimeros de referencia 19 y 20 son productos escalares de los vectores
de caracteristicas del area Y11 con los vectores modelo correspondientes a A y B. Los nimeros de referencia 23 y
24 son productos escalares correspondientes del area Y12. Los nimeros de referencia 25 y 26 son productos
escalares correspondientes del area Y2.

Estas graficas muestran la capacidad de la red tanto para integrar informacién como para seleccionar informacion.
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Obsérvese la grafica del area Y12. Los vectores de caracteristicas cambian mas rapido que los vectores de entrada,
cuando se incrementa la proporcién de mezcla “a”. Estas curvas son primero bastante horizontales, pero cuando “a”
se aproxima al valor 0,5, se giran bruscamente. Esto ocurre cuando tiene lugar la seleccién. Ya no se representa B,
en su lugar comienza la representacion de A. La unidad de procesado funciona de manera no lineal. Este fenébmeno
es todavia mas intenso cuando se estudia el area superior Y2. Esta recibe sus entradas primarias de las areas
inferiores, en donde ya ha tenido lugar alguna seleccién no lineal. El area Y2 refuerza esta seleccién todavia mas, lo
cual puede verse como una subida y caida mas bruscas de las curvas (25 y 26) cuando el valor de “a” esta en torno
a 0,5. La propiedad de integracion de informacion puede observarse en la gréfica del area Y11. Esta area recibia
una entrada primaria constante todo el tiempo, aunque su contexto proveniente del area Y2 cambia. Como resultado
de esto, toma una decision diferente sobre la representaciéon de las caracteristicas con valores diferentes de a, tal
como las otras areas. Con valores pequefios de a, el area Y11 toma una decision de presentar B y, con valores
mayores, presenta A.

Este ejemplo muestra que se puede lograr una coherencia momentanea entre partes de la red que procesan tipos
diferentes de entradas. A esto se le puede denominar también atencion global. Por ejemplo, en la aplicacion de la
figura 6, se hace que entre en cooperacién un procesado visual y de motores de un robot. Cuando un robot lleva a
cabo cierto control de motores, la parte visual de la red procesa exactamente las caracteristicas de la imagen de
video que son utiles para el control. En la medida en la que hay mas informacién en las entradas de la red que en
los vectores de caracteristicas presentados por la red, la red toma decisiones activas sobre la utilidad de representar
informacién. Por ejemplo, cuando en la simulacién previa la proporcion de mezcla “a” estaba préxima al valor 0,5, la
red enfatiza uno de los objetos A y B y debilita el otro. Aunque las unidades de procesado no tienen explicitamente
el concepto de utilidad de representacion de informacion en esta forma de realizacién, el mismo se representa de
manera implicita en la funcion de red. Resulta mas (til para las unidades de procesado individuales presentar las
mismas caracteristicas que se presentan en su contexto, de manera que se formaria una representacion coherente
para la red completa.

La figura 10 presenta resultados de simulacion sobre la capacidad de aprender invariancias en una red usando el
método en orden. Se proporcionaron vectores de 204 dimensiones como entrada a la red y los mismos se
concatenaron a partir de 9 elementos independientes. Por otra parte, se habian definido 5 objetos diferentes de tal
manera que cada uno de ellos tenia sus propios elementos caracteristicos con los cuales se componian los objetos
completos. Cada objeto tenia un grupo grande de vectores modelo aleatorios para cada elemento, y se seleccionaba
siempre cierta combinacion de estos elementos para representar un objeto. Un objeto tenia en total cientos de miles
de diferentes instanciaciones cuando se tienen en cuenta todas las combinaciones. Como entrada a la red se
proporcioné siempre una suma ponderada de algunos vectores instanciados de dos objetos aleatorios. El peso de
uno de los objetos era uno y el peso del otro era una variable aleatoria distribuida uniformemente en el intervalo [0,
1]. Si la red puede ponderar el aprendizaje y la seleccion de las unidades de procesado sobre la base del contexto,
tiene la posibilidad de aprender diferentes clases de objetos a partir de dichos datos independientemente sin
ninguna sefial de instruccion externa.

La red usada en este caso tenia seis capas de manera que una de cada dos capas era una capa de reduccién de
dimensién y la otra era una capa de convergencia. Con esto Ultimo se pretende significar una capa de unidades de
procesado tales que reciben entradas desde mas de una unidad de procesado de capa inferior. Las clases
aprendidas por la red se sometieron a prueba estudiando los vectores de caracteristicas de la capa mas alta, en
otras palabras, la capa sexta, cuando a la red se le proporcionaron, como entrada, 20 tipos diferentes de
instanciaciones de todas las clases. A partir de estos vectores de caracteristicas de la sexta capa se formé un vector
de caracteristicas combinado, alimentandose dicho vector de caracteristicas combinado a cinco clasificadores
lineales correspondientes a clases diferentes. Estos vectores se normalizaron en vectores unidad y, después de ello,
se calcul6 un producto escalar con un vector de caracteristicas aleatorio correspondiente de cada una de estas cinco
clases.

La figura 10 presenta estos productos escalares. El valor del producto escalar esta en la coordenada y, y cada valor
en la coordenada x describe un vector de entrada alimentado a la red. Los 20 primeros son instanciaciones
aleatorias de la clase 1, del 21 al 40 son de manera correspondiente de la clase 2, del 41 al 60 de la clase 3, del 61
al 80 de la clase 4, y del 81 al 100 de la clase 5. La curva (35) presenta los productos escalares de la totalidad de los
100 vectores de caracteristicas combinados, con el vector de caracteristicas combinado correspondiente al vector de
entrada 1. Las curvas (36, 37, 38 y 39) son de manera correspondiente los productos escalares de la totalidad de los
100 vectores de caracteristicas combinados con un vector de caracteristicas combinado correspondiente a cada una
de las clases 2, 3, 4 y 5, respectivamente. La invariancia se presenta a si misma en estos resultados de tal manera
que, a partir de todas las instanciaciones, se produjeron aproximadamente los mismos vectores de caracteristicas.
La clase 3 ha sido la peor que se ha aprendido, puesto que solo aproximadamente la mitad de las diferentes
instanciaciones provocaron vectores de caracteristicas similares que las instanciaciones de comparacion. Los
productos escalares de los vectores de caracteristicas originales entre si, por norma general eran préximos a cero,
debido al vector modelo formado de manera aleatoria y a la extensa cantidad de instanciaciones correspondientes a
cada clase.

Estos resultados de simulacibn muestran que una red que usa nuestro método de manera eficiente aprende a
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clasificar instanciaciones totalmente diferentes del mismo objeto juntas. De esta manera, la red puede aprender una
representacion invariante para un objeto del que se han formado imagenes desde diferentes angulos de visién, o
cuando se controla un robot multi-articular, a partir de diferentes sefiales de control, con lo cual se logra el mismo
resultado final en diferentes posiciones de los accionadores.

La figura 11 presenta resultados de simulacién sobre el cambio del objetivo de atencién. En este caso, se uso la
misma red que en la simulacién de la figura 10, aunque, a todos los predictores de contexto, se afiadid
adicionalmente una propiedad de fatiga, lo cual redujo la prediccién si la misma ya habia estado activada durante un
tiempo prolongado y el contexto no habia cambiado. De forma mas precisa, valores mas pequefios que cero se
sustituyeron por cero y el resultado se sometié a un filtrado pasoalto. Esto se corresponde implicitamente con la
reduccion de la utilidad de representacion a partir de caracteristicas que han estado activas en un pasado cercano
(reivindicacion 18). En las curvas mostradas en la figura 11, la coordenada x tiene un nimero de iteracion y la
coordenada y tiene una activacion de cinco clasificadores diferentes en el momento de tiempo particular. Los
clasificadores son clasificadores lineales 6ptimos desde la sexta capa de la red para 5 clases diferentes. En la
grafica superior, como entrada se ha proporcionado la suma del vector instanciado de las clases 1y 2.

Las instanciaciones se seleccionaron de manera que recordasen en el mayor grado posible las caracteristicas
tipicas de la clase 3. Las curvas (55, 56, 27, 28 y 29) son en orden las activaciones de los clasificadores de las
clases 1, 3, 2, 4 y 5, respectivamente.

La grafica muestra que la red presenta siempre un objeto durante un rato, hasta que la atencion se transfiere a otro
objeto. Si la red procesase imagenes, esto se corresponderia con una situacion en la que la atencion variaria entre
objetivos diferentes. Por otra parte, la atencion puede variar entre objetos completos y partes de objetos. El objetivo
de la atencion global de la red podria ser por ejemplo en primera instancia una silla, y, después de eso, se
desplazaria a una de sus patas.

La imagen inferior de la figura 11 tiene la misma red que cuando la entrada constaba del vector de instanciacion del
objeto 1 (las caracteristicas de nivel bajo de clases diferentes estan, sin embargo, parcialmente solapadas entre si,
de manera que no se puede decir que la entrada Unicamente constase del objeto 1). Las curvas (30, 31, 32, 33y 34)
estan en el orden de las activaciones correspondientes a las activaciones del clasificador de las clases 1, 3, 2, 4y 5,
respectivamente. En este caso, la atencidn se centra casi todo el tiempo en el objeto 1, aparte de un salto corto al
objeto 3. Si la fatiga de las predicciones se hubiese hecho mas intensa, dichos saltos aparentemente se realizarian
con mayor frecuencia. Esto es analogo a la situacién en la que la red pretende interpretar las entradas a partir de
tantos aspectos como sea posible. Este ejemplo muestra también como la red trata implicitamente la utilidad de
representar informacién. Cuando algin objeto se ha representado durante suficiente tiempo, su representacion
probablemente ya no es tan Util como en el principio, y la red modifica el objetivo de atencion.

Las simulaciones antes descritas muestran que una red que usa nuestro método puede aprender clases invariantes
a partir de datos multidimensionales, incluso si estas clases no se habian nombrado explicitamente en la situacién
de la instruccion y las instanciaciones de clases diferentes no se habian proporcionado como entrada por separado.
Por otra parte, la red puede tomar decisiones globales sobre el objetivo de atencién. Para esta decision, la misma
integra informacién de todas sus entradas.

Ejemplos de forma de realizacién 1y 2

Incluso un sistema con una Unica unidad de procesado puede resultar Gtil en una aplicacién préactica. En la figura 5
se describe un sistema de este tipo. El sistema intenta hallar aquellas caracteristicas de datos de medicion y
sintomas de pacientes, a partir de las cuales se podria predecir de la forma mas sencilla posible la evolucion de
enfermedades dadas (reivindicacion 8). Por otro lado, con este método también se pueden hallar aquellas
caracteristicas en las que se podria influir y, por lo tanto, podria resultar posible influir en la evolucién de las propias
enfermedades. La unidad de procesado 7 obtiene datos de paciente como su entrada primaria 8. Estos datos
pueden constar de, por ejemplo, valores sanguineos y otros parametros medidos, y de sintomas descritos por el
paciente y descubiertos por el doctor. La informacién sobre enfermedades observada en el paciente anteriormente
se proporciona como contexto 9.

La unidad de procesado 8 no solamente produce informacion estatica sobre diferentes caracteristicas.
Adicionalmente, aprende a seleccionar aquellas caracteristicas, en cada instante de tiempo, que se relacionan mejor
con las enfermedades del paciente.

El segundo ejemplo de forma de realizacion para nuestro método es un sistema de control de un robot
(reivindicacion 7).

Esta forma de realizacion se representa en la figura 6. La entrada principal 8 al sistema consta de imagenes de
video y el contexto consta de una sefial de control para sus motores. Esta sefial de control es producida por algin
moédulo externo usando vectores de caracteristicas 44 de un sistema visual 53 como sus entradas. La jerarquia 53
de las unidades de procesado es del mismo tipo que en la figura 4 aunque tiene mas unidades de procesado. En el
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ejemplo se usan cuatro niveles, la mitad de los cuales son niveles de reduccion de dimensiones.

El sistema visual 53 se proporciona contexto a si mismo internamente, tal como la red de la figura 4. De esta
manera, la red aprende totalidades coherentes continuas a partir de la imagen de video. Ademas, se presta atencion
a las totalidades que se encuentran en la misma. En la medida en la que el sistema visual 53 obtiene sefiales de
control 9 como su contexto, aprende a representar aquellas caracteristicas visuales que estan relacionadas con el
ajuste del robot. Por ejemplo, los objetos distantes se filtran, y se representan los correspondientes que se
encuentran en las proximidades de los accionadores del robot. De acuerdo con la reivindicacién 19, en el sistema
visual 53 se representa Unicamente informaciéon nueva. Cuando, por ejemplo, el robot mueve algunos de sus
accionadores, es posible predecir que en la imagen de video 8 se puede ver un accionador en movimiento y, por
tanto, ya no es necesario representar el mismo en el sistema visual 53. En su lugar, en el mismo se representa
alguna otra informacion con mas utilidad.

Ademas, se usa una caracteristica de la reivindicacion 20 que provoca que el sistema visual represente objetivos
que son importantes teniendo en cuenta instantes de tiempo posteriores para el control. Si, por ejemplo, el
accionador del robot se estd moviendo contra una pared, el sistema visual 53 puede predecir las acciones de freno y
otras acciones de ajuste venideras. La pared y el accionador en movimiento son en este momento aquellos factores
que predicen el ajuste a realizar de la mejor manera, y se seleccionan para representarse en el sistema visual 53. A
continuacién, el controlador externo ya puede reaccionar antes de una colision.

La caracteristica de la reivindicacion 21 afiade un moédulo externo al sistema, a partir del cual se obtiene una
evaluacion general 54 sobre el éxito del funcionamiento del sistema completo. Esta evaluacion escalar se usa para
incrementar el aprendizaje del sistema visual 53 cuando el sistema se comporta bien y para decrementar el
aprendizaje cuando el rendimiento es malo. De esta manera, el sistema aprende a representar aquellas
caracteristicas todavia mas fuertes, cuya representacion conduce a un gran rendimiento.

Ejemplo de realizacién 1 mas detalladamente

Sistema auxiliar para diagnéstico de pacientes

En este ejemplo, a partir de datos de pacientes se seleccionan aquellas caracteristicas que facilitan el diagnostico.

La entrada primaria contenida en los datos de entrada consta de los resultados de medicion del paciente y de los
sintomas observados en el paciente.

Los resultados de mediciones contienen valores sanguineos (cientos) y actividades de expresion génica (miles)
medidas con un chip genético. Los valores sanguineos contienen concentraciones de sustancias naturales en
sangre, indicadores de inmunologia y sustancias externas. Los sintomas se describen con los valores cero y uno. Si
el paciente tiene un sintoma dado, el elemento correspondiente al mismo se fija al valor uno, cuando, de otro modo,
habria sido cero.

En la aplicacion se usa una unidad de procesado. A la unidad de procesado no se le permite efectuar un diagndstico
directamente a partir de la entrada primaria, ya que la misma se entrena con un conjunto de entrenamiento, es decir,
sus parametros se modifican, antes de ponerse en uso como un medio auxiliar para el diagnéstico.

Como conjunto de datos de entrenamiento se usan las entradas antes descritas de datos de pacientes y el contexto
de un grupo de pacientes. Cuantos mas datos de entrenamiento haya, mejor se podra entrenar la unidad de
procesado. Habitualmente son necesarios datos de por lo menos diez pacientes, aunque también se pueden usar
datos de miles de pacientes.

Antes de que comience el entrenamiento, los parametros de la unidad de procesado se inicializan con valores
aleatorios. Como resultado del entrenamiento, los parametros de la unidad de procesado se modifican de tal manera
que la unidad de procesado produce informacién de caracteristicas util teniendo en cuenta el diagndstico a partir de
datos de paciente. Después del entrenamiento, la invencién se puede usar a continuacion, por ejemplo, como ayuda
para doctores en centros de salud.

Si no se indica lo contrario, la unidad de procesado funciona tal como en la simulacion de la figura 9. Cuando se
proporcionan los datos de entrada de un paciente para la unidad de procesado, se llevan a cabo las siguientes
etapas, que se describen a continuacion mas detalladamente:

1. Preprocesado de la entrada primaria (etapa b de la reivindicacion principal).
A partir de los datos de entrada se calculan las preactivaciones de aquellas caracteristicas que facilitan el
diagndstico. Esto se lleva a cabo con una funcién parametrizada, cuyos parametros son constantes durante la

ejecucion de un diagnéstico, aunque se modifican (mejoran) siempre en relaciéon con un diagnéstico nuevo. Por
medio de los parametros, a partir de la entrada primaria se forma mas informacion util. Los parametros se modifican
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después de cada diagndéstico de manera que sean parametros por medio de los cuales esta funcién (preactivacion)
ya habria proporcionado originalmente informacién de caracteristicas de un tipo que se obtuvo al final (etapa d de la
reivindicacion principal). A continuacion, las caracteristicas representadas por la unidad de procesado cambiaran
gradualmente para resultar lo mas Utiles posibles.

2. A partir del contexto se forma una prediccién preliminar sobre las activaciones de caracteristicas finales (etapa a)
de la reivindicacion principal).

A partir del contexto se calcula una prediccién de las preactivaciones. (En este caso la prediccion no se refiere a una
prediccion sobre el futuro sino a una regresion). Esto se lleva a cabo con una funcién parametrizada, cuyos
parametros son constantes durante la ejecuciéon de un diagndéstico, aunque se modifican (mejoran) siempre en
relacién con un diagndstico nuevo.

3. La prediccién se combina con las preactivaciones de manera que las caracteristicas predichas se refuerzan y las
otras se debilitan (Etapa c de la reivindicacion principal).

4. En esta fase, las caracteristicas preferentemente se decorrelacionan, en otras palabras, las diferencias de las
caracteristicas se enfatizan y sus similitudes se debilitan (reivindicacion 5). Las activaciones de caracteristicas
finales, es decir, la informacion de caracteristicas finales, se obtiene seleccionando las caracteristicas més activas
después de la etapa anterior (reivindicacion 6).

En primer lugar, a partir del contexto se calcula una prediccion de las preactivaciones. Existen 1.000
preactivaciones, tal como se dijo anteriormente, y la longitud del vector de contexto es 500. La funcion
parametrizada que se uso6 para el calculo de y_pred de la prediccion es una multiplicacion de matriz, en donde todos
los elementos de una matriz W_pred del tamafio 1.000 x 500 son parametros modificables. La prediccion se calcula
como y_pred = W_pred * z, en donde z es un vector de contexto. Incluso si los niveles sanguineos reales del
paciente no se pueden predecir de forma precisa a partir del historial de enfermedades diagnosticadas del paciente,
esta es una etapa esencial, cuando en la seleccién de la caracteristica se desea usar una utilidad dependiente de la
tarea. No obstante, es posible predecir, a partir del historial de enfermedades del paciente, que algunos valores
sanguineos son probablemente mayores que otros. Con esta prediccion, es posible guiar la seleccion de las
caracteristicas a partir de los valores sanguineos.

De forma mas detallada, el preprocesado de la informacion de entrada tiene lugar de la siguiente manera. La
informacién de entrada es un vector con una longitud de 4.000. Se lleva a cabo una expansion no lineal para el
mismo por medio de proyecciones aleatorias de manera que se obtiene un vector de una longitud de 20.000. Esto
significa que, en la fase de creacion de la unidad de procesado, se ha formado aleatoriamente una matriz A_rp de un
tamafio de 20.000 x 4.000, y un vector b de una longitud de 20.000. Se calcula una expansion no lineal x_nl a partir
del vector de informacién de entrada de una longitud de 4.000 con la ecuacion x_nl = tanh(A_rp * x + b), en donde
tanh es una tangente hiperbdlica y “*” significa multiplicaciéon. Una consecuencia de este preprocesado es que, como
componentes de caracteristica reales, se pueden usar componentes lineales, que sin embargo se corresponden con
caracteristicas no lineales versatiles en el espacio dimensional de 4.000. Esto hace que el hallazgo de
caracteristicas Utiles resulte mas eficiente. Ademas, la estructura de correlaciéon del nuevo vector x_nl se hace
esférica, lo cual significa que hay tan pocas correlaciones entre sus elementos como es posible, y las variancias de
los elementos son proximas al valor uno. Esto se implementa multiplicandolo desde el lado izquierdo con la matriz
de blanqueo A_wh. Los miembros de esta matriz se fijan antes de que comience el entrenamiento real. La matriz de
blanqueo se fija mediante blanqueo con analisis de componentes principales, un método ampliamente usado. Esta
esferonizacion de la estructura de correlacion es util por el motivo de que, cuando se usa, las magnitudes de
activacion de las entradas no determinan el tipo de caracteristicas que se aprenderan, pudiéndose aprender en
cambio caracteristicas Utiles.

A continuacién, a partir de la informacién de entrada se calculan las preactivaciones de caracteristicas que facilitan
el diagndstico. En este momento, existen 20.000 elementos en la informacién de entrada y se usan 1.000 elementos
de caracteristicas. De este modo, se estan calculando activaciones para 1.000 caracteristicas diferentes. Se usa
multiplicaciéon de matriz como funcién parametrizada, en donde todos los miembros de una matriz W del tamafio de
1.000 x 20.000 son parametros modificables. Las preactivaciones y_pre se obtienen calculando y_pre = W * x_wh,
en donde x_wh es x_nl cuya estructura de correlacion se ha esferonizado.

Después de esto, la prediccion se combina con las preactivaciones de manera que las caracteristicas predichas se
refuerzan y las otras se debilitan. Se calcula la combinacion y comb = y pre * (1 + y _pred), en donde la
multiplicacién entre los vectores se lleva a cabo por elementos. El resultado de esta forma de combinacion es que se
refuerzan aquellas caracteristicas que se corresponden con el contexto. No obstante, la prediccién sola no puede
formar activaciones nuevas, Unicamente puede reforzar preactivaciones existentes.

La decorrelacién se efectia con el fin de hacer que todas las caracteristicas representen cosas diferentes sobre los

datos de los pacientes. La decorrelacion se efectia multiplicando y_comb desde el lado izquierdo con la matriz
A_dec. Los miembros de esta matriz se modifican en la misma etapa que los otros parametros modificables.
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Dispersién (sparsification)

Las activaciones de caracteristicas finales y se obtienen seleccionando las caracteristicas mas activas después de la
etapa anterior. Esto se lleva a cabo de una manera descrita en relacién con la descripcion de la figura 8. El valor de
umbral de la dispersién (sparsification) necesario en este caso se fija a un valor constante en el comienzo antes de
dar inicio al entrenamiento de la unidad de procesado. Esto se lleva a cabo de manera que la medida de la
dispersion (sparseness) se calcula para un vector modelo disperso (sparse) tras la descripcion de la figura 8. Este
vector modelo tiene las mismas dimensiones que el vector de caracteristicas de la unidad de procesado y un 5 % de
los elementos (por redondeo por exceso) del vector modelo se han fijado al valor uno, mientras que el valor de los
otros elementos es cero. Esta dispersién (sparseness) modelo se fija de manera que sea el valor de umbral para la
dispersién (sparseness).

Cuando se han calculado las caracteristicas finales, se entrena la unidad de procesado, es decir, se modifican los
parametros W, W_pred y A_dec.

Los parametros W de la funcién para formar las preactivaciones se modifican de manera que esta funcién ya
originalmente habria producido activaciones de caracteristicas mas préximas a los valores obtenidos al final. De esta
manera, las caracteristicas representadas por la unidad de procesado se modifican de manera que resulten lo mas
utiles posibles. Los parametros se modifican de manera que a la matriz W se le adiciona a * y * x_wh”"T en donde “a”
es la velocidad de aprendizaje y T significa transposicion. La velocidad de aprendizaje a = 0,00001. Finalmente, las
filas de la matriz W se normalizan para presentar una longitud unidad.

Los parametros de la funcién que predice preactivaciones a partir del contexto se modifican de manera que ya
originalmente habrian predicho mejor las preactivaciones de las caracteristicas de este paciente. Los parametros se
modifican de manera que a_pred * y _pre * z T se adiciona en la matriz W_pred, en donde la velocidad de
aprendizaje a_pred = 0,001. Los parametros de decorrelacion se modifican de manera que a_dec * (-y*y"T - A_dec)
se adiciona en la matriz, tras lo cual los miembros de la diagonal de la matriz se fijan de manera que sean uno. La
velocidad de aprendizaje a_dec = 0,01.

Después de esto, se tratan los datos de paciente correspondientes al siguiente paciente en los datos de
entrenamiento y se forma la informacion de entrada correspondiente. El método se repite desde la etapa 1 hasta que
se han tratado los datos de entrenamiento completos. Después de esto, la unidad de procesado esta preparada para
ser usada con el fin de analizar datos de paciente nuevos. El andlisis de datos de paciente nuevos se lleva a cabo
siguiendo las mismas etapas que cuando se procesan los datos de entrenamiento. No obstante, la modificacion se
puede evitar, si es necesario, ya que no es seguro si los datos de paciente a tratar en el centro de salud son tan
fiables como el material seleccionado para ser usado como datos de entrenamiento.

El resultado del procesado es que el sistema procesa los resultados de medicion del paciente de manera que se
encuentran en un formato practico para el diagndstico. Ademas, selecciona aquellas caracteristicas, a partir de esta
cantidad extensa de datos, que son las mas esenciales teniendo en cuenta el historial de enfermedades del
paciente. A continuacion, las mismas son con una gran probabilidad también las méas esenciales considerando una
enfermedad nueva a diagnosticar. Cuando la unidad de procesado combina la prediccion proporcionada por el
contexto con las preactivaciones de las caracteristicas, se tiene en consideracion la utilidad de la representacion de
caracteristicas diferentes teniendo en cuenta la utilidad final cuando se seleccionan caracteristicas.

Ejemplo de forma de realizacién 2 mas detalladamente

Sistema visual para robot

En este ejemplo, una unidad de procesado se entrena para seleccionar aquellas caracteristicas de datos de
camaras de video de un robot que posibilitan un control apropiado de los motores del robot.

Cuando un robot trabaja en un entorno complejo, el sistema visual debe identificar aquellos obstaculos, a partir de
una imagen de camara, que deberia evitar el robot, formas del terreno que afecten al movimiento del robot, asi como
objetos y posiciones de objetos a manipular por el robot.

Para ello, se usan muchas unidades de procesado en una jerarquia. Las unidades del primer nivel reciben partes
diferentes de la imagen de videocamara (entrada primaria) como informacion de entrada. Reciben sefiales de control
y caracteristicas desde otras unidades de procesado de la jerarquia como contexto. Las unidades de procesado de
los niveles superiores obtienen el mismo contexto, aunque los datos de entrada primarios que obtienen constan de
caracteristicas seleccionadas por las unidades de procesado de los niveles inferiores. Los niveles inferiores
seleccionan caracteristicas que se corresponden con formas locales simples en la imagen de la camara. Las
caracteristicas seleccionadas por los niveles superiores se corresponden con objetos complejos y otras estructuras
en laimagen de la camara.
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Las caracteristicas no son solamente estaticas sino que describen también los movimientos de los objetos y las
interacciones entre ellos. Esto por un lado se logra proporcionando una entrada primaria desde tres instantes de
tiempo subsiguientes a la capa mas baja, y, por otro lado, proporcionando contexto tanto desde el tiempo actual
como desde dos segundos previos y dos segundos futuros. El contexto actual se usa de la misma manera que en la
aplicacién de datos de paciente. El contexto del pasado préximo se usa a su vez de una manera de acuerdo con la
reivindicacion 19. Si el contexto pasado puede predecir caracteristicas actuales, se reduce la utlidad de
representarlas. El contexto de futuro proximo se usa de una manera de acuerdo con la reivindicacion 20. Este
contexto no se usa cuando la unidad de procesado calcula sus caracteristicas sino que se usa en la etapa b de la
reivindicacion principal. Si el contexto del futuro puede predecir dos caracteristicas actuales, las mismas se
ponderan en la etapa de modificacidon de parametros mas que otras.

La implementacion de un sistema de control de un robot es en la practica posible por medio de dichas
caracteristicas, a diferencia de directamente por medio de una imagen de cdmara no tratada. El célculo de la utilidad
de acuerdo con las reivindicaciones 19 y 20 provoca que el sistema intente representar informaciéon novedosa todo
el tiempo. Ademas, sobre la base de dicha informacion, es posible predecir sefiales de control futuras para los
motores del robot. Dichas caracteristicas son Utiles en tareas en las que se seleccionan sefiales de control.

En este ejemplo de forma de realizacién, se usa un robot sobre ruedas que tiene una mano destinada a manipular
objetos. La mano tiene dos articulaciones y un accionador capaz de agarrar cerrando la mano. Las dos
articulaciones tienen dos motores y la garra tiene un motor. Adicionalmente, ambas ruedas tienen un motor. La
videocamara esta situada delante, en el cuerpo del robot. No se mueve junto con los movimientos de la mano. A
partir de la videocamara se obtiene una imagen de un tamafio de 100 X 100, es decir, 10.000 pixeles. La frecuencia
de cuadro es 10 imagenes por segundo. Las sefiales de control del robot se producen en una unidad de control
aparte, la cual recibe la informacién de caracteristicas producida por las unidades de procesado del nivel superior de
la jerarquia y otra informacién requerida (posiciones de las articulaciones y la mano de agarre, las fuerzas que
actian sobre ellas y el objetivo de la accién) como su entrada. La unidad de control aprende a partir de la
realimentacién que obtiene (se ha usado el aprendizaje SARSA, el cual es un método usado comidnmente), y a
través de reflejos predefinidos (usando el denominado aprendizaje cerebelar). Considerando la invencion es esencial
gue la unidad de control pueda producir sefiales de control que son practicas para llevar a cabo la tarea sobre la
base de la informacion recibida. Todas las sefiales de control de los motores se proporcionan como contexto a todas
las unidades de procesado.

Existen cuatro niveles con unidades de procesado. El primero de ellos obtiene cuadros de imagenes fijas a partir de
tres instantes de tiempo sucesivos. De esta manera aprende caracteristicas dinamicas. El primer nivel tiene 10 x 10
unidades de procesado, cada una de las cuales obtiene una parte con un tamafio de 10 x 10 pixeles de la imagen
original como informaciéon de entrada. Cada unidad obtiene naturalmente una parte diferente de la imagen. Las
unidades del primer nivel calculan 800 caracteristicas. El segundo nivel tiene también 10 x 10 unidades, cada una de
las cuales obtiene las caracteristicas calculadas por una unidad de un nivel inferior como su informacién de entrada.
Cada unidad de la segunda capa calcula 150 caracteristicas. La tercera capa tiene 5 x 5 unidades, cada una de las
cuales obtiene caracteristicas a partir de cuatro unidades de la segunda capa como su informacion de entrada. Cada
unidad en el tercer nivel calcula 1.000 caracteristicas. El cuarto nivel tiene también 5 x 5 unidades, cada una de las
cuales obtiene las caracteristicas a partir de una unidad en el nivel inferior como su informacién de entrada. Cada
unidad en el cuarto nivel calcula 100 caracteristicas.

El segundo y el cuarto niveles calculan un nimero menor de caracteristicas a partir de un ndmero elevado de
caracteristicas. De este modo, llevan a cabo una reduccion de dimensién. Esto es Util en la medida en la que obliga
a estas unidades a generalizar. Las caracteristicas que son irrelevantes para el control de motores se filtran y las
caracteristicas restantes son Utiles y generalizantes.

Antes de que el sistema se use como una parte de un sistema de control para un robot, el mismo se entrena, es
decir, sus parametros se modifican, con un conjunto de entrenamiento. En primer lugar, todos los parametros se
inicializan aleatoriamente. Los valores de umbral de la dispersion (sparsification) se inicializan por medio de un
vector modelo disperso (sparse), de la misma manera que en la aplicacion de diagndstico de pacientes. Se obtienen
datos de entrenamiento controlando el robot manualmente, sin ninglin sistema de control automatico, y
controlandolo mediante una serie de control automatica simple. De esta manera, los datos de entrenamiento
obtenidos constan tanto de imagenes de cdmara captadas por el robot como de sefiales de control simultaneas para
los motores. Cuando el sistema se usa como una parte de un sistema de control para un robot, se continda con esta
modificacién de parametros.

Cada unidad de procesado trabaja individualmente como en el sistema auxiliar para diagnéstico de pacientes,
excepto para el preprocesado y el uso del contexto de acuerdo con las reivindicaciones 18 a 21. Evidentemente, los
datos tratados son diferentes pero el mecanismo de funcionamiento es el mismo salvo excepciones que se
mencionan especificamente.

Como en esta aplicacion se usan muchas unidad de procesado, las caracteristicas (informacién de caracteristicas)
producidas por cada una de ellas se calculan muchas veces para cada tripleta de cuadros de imagenes fijas, y la
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modificacién de los parametros no se lleva a cabo hasta el final cuando el sistema completo ha calculado todas las
caracteristicas. Esta iteracion se lleva a cabo de la siguiente manera. En primer lugar, las unidades de procesado en
el nivel mas bajo de la jerarquia calculan sus caracteristicas (informacién de caracteristicas). A continuacion, el
célculo prosigue nivel a nivel hasta la parte superior de la jerarquia. Después de esto, los calculos prosiguen en
orden inverso desde la parte superior a la parte inferior. Esta iteracion es necesaria puesto que cuando las unidades
de procesado individuales seleccionan caracteristicas, la informacién de entrada y de contexto de las otras unidades
cambia. Esta iteracion en sentido ascendente y de vuelta en sentido descendente en la jerarquia se lleva a cabo dos
veces para cada tripleta de cuadros de iméagenes fijas. A continuacién, todas las unidades de procesado tienen
tiempo para modificar las caracteristicas que han calculado de manera que se correspondan con sus contextos.

Una unidad de procesado individual calcula las caracteristicas de la siguiente manera:
1. Se preprocesa la informacion de entrada primaria (etapa b de la reivindicacion principal)

La informacion de entrada del primer nivel se blanquea, tal como se realizé también en la aplicacion del diagnéstico
de pacientes. No obstante, no es necesario blanquear las entradas de las capas superiores ya que la decorrelaciéon
de las caracteristicas hace que las mismas estén suficientemente fuera de correlacién. Las preactivaciones de las
caracteristicas se calculan a partir de la entrada primaria. Esto se lleva a cabo por medio de una funcién
parametrizada, cuyos parametros son constantes durante el procesado de una tripleta de imagenes de camara.
Como en la aplicacion de diagnoéstico de pacientes, aqui se usa también una multiplicacion de matriz. En el primer
nivel, se usan matrices de caracteristicas de tamafio 800x100, en el segundo nivel un tamafio de 150x800, en el
tercer nivel un tamafio de 1.000x600, y en el cuarto nivel un tamafio de 100x1.000.

2. A partir del contexto se forma una prediccion preliminar sobre las activaciones de caracteristicas finales (etapa a
de la reivindicacion principal)

A partir del contexto se calculan tres predicciones diferentes sobre las preactivaciones. y_predl se calcula a partir
del contexto pasado, y_pred2 a partir del contexto actual e y_pred3 a partir del contexto futuro. El Ultimo de ellos no
se calcula hasta mas tarde, y se usa en la etapa de modificacion de los parametros. Cuando una unidad calcula sus
caracteristicas momentaneamente, se usan solamente las dos primeras predicciones. Las predicciones se calculan
con una funcién parametrizada, cuyos parametros son constantes durante el procesado de una tripleta de imagenes
de camara pero se modifican (mejoran) siempre en relacién con cada tripleta de imagenes nueva. Como en el
ejemplo del diagnéstico de pacientes, en este caso se usa también la regresion lineal, es decir, las predicciones se
obtienen multiplicando los vectores de contexto con las matrices W_pred1, W_pred2 y W_pred3. Al comienzo, los
vectores de contexto z1, z2 y z3 tienen las caracteristicas representadas por todas las unidades del mismo nivel.
Seguidamente, estan las caracteristicas de aquella unidad de procesado del nivel superior a la cual esta unidad
proporciond sus caracteristicas y finalmente, hay siete sefiales de control para los motores. En el contexto z2 del
tiempo presente, las mismas se producen una vez, mientras que se producen 20 veces en los contextos z1 y z3 de
dos segundos (10 imagenes por segundo durante dos segundos). Por lo tanto, el tamafio de la matriz W_pred2 en el
nivel mas bajo es 800x79.357, el tamafio de la correspondiente del segundo nivel 150x15.857, el tamafio de la
correspondiente del tercer nivel 1.000x24.107, y el tamafio de la correspondiente del cuarto nivel 100x2.407. En las
matrices correspondientes W_pred1 y W_pred3, hay 20 veces mas columnas, aunque por otro lado tienen la misma
forma.

3. La predicciéon se combina con las preactivaciones de manera que las caracteristicas predichas se refuerzan y
otras caracteristicas se debilitan (etapa c de la reivindicaciéon principal). Cuando en el ejemplo del diagnéstico de
pacientes, se habria usado la ecuacién y comb =y pre * (1 + y_pred2), en esta aplicacion se debe incluir la
prediccion y_pred1 realizada sobre la base del contexto antiguo con el fin de reducir la utilidad de representacion de
las caracteristicas predecibles. Con este fin, se usa la ecuaciony_comb =y pre * (1 +y_pred2 - 0,2 *y_predl).

4. En esta etapa preferentemente se decorrelacionan las caracteristicas, es decir, se enfatizan las diferencias entre
las caracteristicas y se debilitan sus similitudes (reivindicacién 5). Las activaciones de caracteristicas finales, es
decir, la informacién de caracteristicas final se obtiene seleccionando las caracteristicas mas activas después de la
etapa anterior (reivindicacion 6)

Al final de la iteracion, antes de que comience el procesado de la siguiente tripleta de imagenes (etapa e de la
reivindicacion principal), se modifican los pardmetros de todas las unidades mediante las activaciones de
caracteristicas actuales (etapa d de la reivindicacién principal). Por otro lado, esto tiene lugar, para cada unidad, de
la misma manera que en la aplicacion del diagnostico de pacientes, aunque en el célculo de las preactivaciones se
tiene en cuenta la prediccién proporcionada por el contexto futuro en la modificacion de los parametros a usar.
Cuando en la aplicacion del diagnoéstico de pacientes, en la matriz W se habria afiadido la matriz a * y * x*T, en esta
aplicacién se afiade la matriza * (y + 0,2 *y_pred3) * x"T.

El efecto de la reivindicacion 21 se obtiene modificando la velocidad de aprendizaje “a” usada por las unidades de

procesado de la jerarquia superior sobre la base de la sefial de retroalimentacién usada por la unidad de control. De
este modo, la sefial de retroalimentacion es la misma que la denominada sefial TD (sefial de diferencia temporal)
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usada por el método SARSA. En el método usado, la sefial de retroalimentacién esta siempre entre 0 y 1. La
velocidad de aprendizaje usada en el nivel més alto de la jerarquia es el valor (1+d)*0,00001 en lugar de 0,00001.

Un resultado de todo este procesado es que, en la jerarquia, se desarrollan caracteristicas tales que, desde el nivel
mas bajo al nivel superior, son gradualmente mas complejas y mas Utiles con respecto a la tarea de control del
robot. Cada unidad de procesado tiene en cuenta la utilidad, cuando combina sus datos de contexto con sus
activaciones de caracteristicas y la seleccion de las caracteristicas.

Alternativas de las formas de realizacién

Ademas de las formas de realizacién antes descritas, la idea basica de la invencion se puede llevar a cabo de
diferentes maneras alternativas. En las formas de realizacion antes descritas, las unidades de procesado eran
independientes y la selecciéon de la representacion y la decorrelacion de las caracteristicas se llevaban a cabo
Unicamente dentro de las unidades de procesado. Alternativamente, los limites de las unidades de procesado
podrian ser mas flexibles. La decorrelacion se podria llevar a cabo, por ejemplo, de manera que se defina una
vecindad de un valor continuo para cada elemento de caracteristica. Los elementos de caracteristica mas préximos
obtendrian un peso de vecindad elevado y aquellos algo mas distantes obtendrian un valor inferior, y los mas
distantes no pertenecerian a la vecindad en absoluto. Ademas, la seleccion de las caracteristicas de representacion
y de las caracteristicas de adaptacion se podria llevar a cabo con un algoritmo tal que permita dindmicamente una
seleccién mas local o mas extensa en funcion de la situacion.

Las unidades de procesado se pueden llevar a cabo o bien con un programa o bien, por ejemplo, como un
procesador especializado en el método. De este modo, la forma de realizacién no se limita a ninguna realizacion
fisica. Ademas, las activaciones de las caracteristicas se pueden representar de otras maneras que no sean con
numeros. Se podrian representar, por ejemplo, con una serie de circuitos especializados, analégicamente con
valores de voltaje.

En especial, los criterios de la utilidad a obtener a partir de las representaciones de las caracteristicas dependen
considerablemente de la aplicacion. Se usan bastante cominmente novedad, coherencia y relevancia para el
contexto, y las mismas se han presentado en esta publicacion. Ademas, se podrian usar métodos tales en los que
se usa contexto de dos maneras diferentes: por un lado, estadisticamente, para mejorar la estimacién sobre qué
caracteristicas se encuentran en la entrada primaria y, por otro lado, para la estimacion de qué caracteristicas
resulta util representar.
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REIVINDICACIONES

1. Método implementado por ordenador para seleccionar informacion de caracteristicas con el fin de producir una
sefial de control para un robot, y procesandose informacién de entrada en dicho método con la intencién de hallar
informacién util con vistas a la tarea de producir la sefial de control, consistiendo dicha informacion de entrada, en
unas entradas primarias y en un contexto que representa informacion general relacionada con la tarea que se va a
llevar a cabo, con lo cual la entrada primaria consiste en datos sensoriales y el contexto consiste en una sefial de
control para el robot, con lo cual la informacién de caracteristicas que se va a seleccionar se forma a partir de la
informacién de entrada como preactivaciones en forma de valores numéricos, procesandose ademas los valores de
la informacién de caracteristicas sobre la base de su utilidad, caracterizado porque

a) se forma una prediccion sobre la informacién de caracteristicas final para producir la sefial de control, a partir
de un primer contexto de un conjunto de informaciéon de entrada por medio de unos primeros parametros y
una funcién parametrizada para la sefial de control,

b) se forman preactivaciones de la informacion de caracteristicas para producir la sefial de control, en forma de
valores numéricos a partir de la primera entrada primaria del conjunto de informacion de entrada por medio
de unos segundos parametros y una funcién parametrizada para la sefial de control,

c) se forma la informacion de caracteristicas a partir de las preactivaciones combinando la prediccién con las
preactivaciones, de manera que la informacion de caracteristicas que se estima que tiene una utilidad
superior se refuerza y otra informacién de caracteristicas se debilita, con lo cual se considera que la
informacién de caracteristicas tiene una utilidad superior si se predice en la etapa a),

d) los segundos parametros se modifican de tal manera que, la funciéon parametrizada de la etapa b), usada con
los segundos parametros modificados, forma la informacién de caracteristicas formada en la etapa c),

e) las etapas a) a d) se repiten para cada elemento del conjunto de informacion de entrada.

2. Método segun la reivindicacion 1, caracterizado porque en la etapa d), los primeros parametros se modifican
también, de tal manera que la funcién parametrizada de la etapa a), usada con los primeros parametros modificados,
forma la preactivacién de la etapa b) o la informacion de caracteristicas de la etapa c).

3. Meétodo segun cualquiera de las reivindicaciones 1 a 2, caracterizado porque los resultados de calculo calculados
sobre la base de los parametros de las etapas a) y/o b) son promedios ponderados con los parametros.

4. Método segun cualquiera de las reivindicaciones 1 a 3, caracterizado porque la informacion de caracteristicas
obtenida en la etapa c) se decorrelaciona eliminando correlaciones de los valores de la informacion de
caracteristicas con el fin de enfatizar las diferencias de los valores que constituyen la informacién para lograr
informacién de caracteristicas mejorada.

5. Método segun cualquiera de las reivindicaciones 1 a 4, caracterizado porque la informacion de caracteristicas
obtenida en la etapa c) o la informacién de caracteristicas segun la reivindicacion anterior se dispersa (sparsified)
seleccionando los nimeros mas altos de la informacién con el fin de mejorar adicionalmente la informacion de
caracteristicas.

6. Método segln cualquiera de las reivindicaciones 1 a 5, caracterizado porque la informacion de caracteristicas se
usa para producir una sefial de control para un robot, con lo cual la entrada primaria consiste en informacion sobre el
entorno y el estado del robot medida por los sensores del robot, y el contexto consiste en sefiales inmediatamente
relacionadas con el control del robot, tales como sefiales de control de los motores del robot.

7. Método segun cualquiera de las reivindicaciones 1 a 6, caracterizado porque la utilidad que se va a obtener a
partir de la representacion de caracteristicas se estima en la etapa c) implicitamente.

8. Método segln cualquiera de las reivindicaciones 1 a 7, caracterizado porque la utilidad que se va a obtener a
partir de la representacion de caracteristicas se estima en la etapa c) explicitamente.

9. Método segun cualquiera de las reivindicaciones 1 a 8, caracterizado porque la utilidad de la modificacién de
parametros se estima implicitamente en la etapa d).

10. Método segun cualquiera de las reivindicaciones 1 a 9, caracterizado porque la utilidad de la modificacién de
parametros se estima explicitamente en la etapa d).

11. Método segun cualquiera de las reivindicaciones anteriores, caracterizado porque uno o mas tipos de entrada se
blanquean parcial o completamente.
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12. Método segun cualquiera de las reivindicaciones anteriores, caracterizado porque los nimeros de la informacion
de caracteristicas se sensibilizan de manera que el promedio de cada numero que describe un caracter
correspondiente con respecto a un conjunto de informacion de entrada es aproximadamente el mismo.

13. Método segun cualquiera de las reivindicaciones anteriores, caracterizado porque se lleva a cabo en varias
unidades de procesado conectando entre si las unidades de procesado, de tal manera que las mismas se entregan
mutuamente la informacién de caracteristicas que han formado, como su entrada primaria.

14. Método segun cualquiera de las reivindicaciones anteriores, caracterizado porque se lleva a cabo en varias
unidades de procesado conectando entre si las unidades de procesado, de tal manera que se entregan mutuamente
la informacion de caracteristicas que han formado, como contexto.

15. Método segun la reivindicacién 14, caracterizado porque las unidades de procesado se conectan entre si de una
manera jerarquica.

16. Método segun cualquiera de las reivindicaciones anteriores, caracterizado porque, cuando se estima la utilidad
de cada caracteristica en la etapa c), un hecho que reduce la utilidad y que se tiene en consideracién es que el valor
de un elemento del vector de caracteristicas en cuestién ha sido diferente de cero para los miembros del conjunto
anterior de informacién de entrada.

17. Método segun cualquiera de las reivindicaciones anteriores, caracterizado porque, cuando se estima la utilidad
de cada caracteristica en la etapa c), un hecho que reduce la utilidad y que se tiene en consideracién es que se ha
predicho que el valor de un elemento de un vector de caracteristicas en cuestion difiere de cero sobre la base de los
contextos del conjunto anterior de informacion de entrada.

18. Método segun cualquiera de las reivindicaciones anteriores, caracterizado porque la modificacion de los
segundos parametros en la etapa d) se lleva a cabo cuando la unidad de procesado ha procesado miembros nuevos
del conjunto de informacion de entrada, y la informacion de caracteristicas producida por la etapa c) que es el
fundamento para la modificacién se calcula nuevamente de tal manera que, cuando se estima la utilidad de cada
caracteristica en la etapa c), se tiene en cuenta como un factor que hace que aumenta la utilidad un hecho tal que el
valor del elemento del vector de caracteristicas en cuestion se estima que difiere de cero, sobre la base de contextos
nuevos del conjunto de informacién de entrada.

19. Método segun cualquiera de las reivindicaciones anteriores, caracterizado porque, cuando se estima la utilidad
de las caracteristicas de la unidad de procesado completa en la etapa c), se tiene en cuenta como contexto una
evaluacion, proporcionada por un moédulo externo, sobre la utilidad de las caracteristicas representadas por la
unidad de procesado.
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