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Abstract—Las redes convolucionales llevan a cabo un proceso
automático de extracción y fusión de caracterı́sticas mediante
el cual obtienen la información más relevante de una imagen
dada. El proceso de submuestreo mediante el cual se fusionan
caracterı́sticas localmente próximas, conocido como “pooling”,
se lleva a cabo tradicionalmente con funciones sencillas como el
máximo o la media aritmética, ignorando otras opciones muy
populares en el campo de la teorı́a de agregaciones. En este
trabajo proponemos reemplazar dichas funciones por otra serie
de órdenes estadı́sticos, ası́ como por la integral de Sugeno y
una nueva generalización de la misma. Además, basándonos en
trabajos que emplean la combinación convexa del máximo y
la media, presentamos una nueva capa que permite combinar
varias de las nuevas agregaciones, mejorando sus resultados
individuales.

Index Terms—Redes Neuronales Convolucionales, Función de
pooling, Combinaciones Lineales, Integral de Sugeno General-
izada

I. INTRODUCCIÓN

Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas
en inglés) han cobrado gran popularidad desde que Krizhevsky
et al. ganaran la competición ImageNet de 2012 mediante su
modelo AlexNet [1], y actualmente constituyen el estado del
arte en aplicaciones de tratamiento de imagen.

Inicialmente, el foco se puso en el desarrollo de arquitec-
turas más y más profundas que buscaban mejorar su capacidad
de clasificación mediante la adición de más parámetros [2],

[3]. Actualmente, el objetivo contrario ha crecido también en
interés, puesto que el coste de entrenar estos modelos puede
resultar prohibitivo en ciertos dominios de aplicación (p. e.
“smartphones” o vehı́culos autónomos). Con este objetivo en
mente, se han ido introduciendo arquitecturas más modestas
aunque competitivas [4]–[6], y estrategias como la transferen-
cia de conocimiento o el podado de modelos se han postulado
como estrategias valiosas [7], [8].

Pese a la cantidad de investigación desarrollada en torno
a este campo apodado “Deep Learning”, las CNNs siguen
operando en base a las funciones clásicas en torno a las cuales
fueron diseñadas: la convolución, que extrae caracterı́sticas
locales a partir de una imagen; y el “pooling”, que agrega
caracterı́sticas próximas espacialmente para reducir la dimen-
sionalidad de la salida generada. A pesar de que, con respecto
a esta última, se han presentado algunas alternativas [9]–[11],
la mayorı́a de los modelos siguen empleando el máximo o la
media aritmética.

En [12] los autores presentan la combinación convexa del
máximo y la media aritmética como una función de pooling
que aprovecha la información proporcionada por cada una
mejorando su comportamiento individual. Creemos que este
hecho, combinado a los avances en teorı́a de agregación de
los últimos años, pueden ayudarnos a generar funciones que
superen el rendimiento de las opciones tradicionales.

En este artı́culo, reemplazamos la función de pooling de
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varios modelos de CNN por combinaciones lineales crecientes
de estas funciones ası́ como de otros órdenes estadı́sticos y de
la integral de Sugeno, que permite modelar la interacción entre
los valores por medio del concepto de medida difusa. Nuestros
resultados demuestran que combinar distintas funciones puede
mejorar su comportamiento individual y que, en particular, una
generalización de esta integral tiende a obtener los mejores
resultados cuando se combina con la media aritmética o el
máximo.

El artı́culo se estructura de la siguiente forma: en la sección
2 se recuerdan algunos conceptos relacionados con las CNNs y
las funciones de agregación propuestas; la sección 3 compone
el estudio teórico que demuestra las condiciones a cumplir por
nuestras combinaciones con el fin de comportarse como una
función creciente; en la sección 4 demostramos la utilidad del
método al emplearlo en varias arquitecturas de Deep Learning
estándares en la literatura; la sección 5 cierra el artı́culo con
algunas conclusiones y lı́neas futuras a explorar.

II. PRELIMINARES

A. Redes Neuronales Convolucionales
Las CNNs son un tipo de red neuronal artificial diseñada

para tratar con datos cuya información local es relevante,
como series temporales [13] o imágenes [1]. Estos modelos
se componen de dos partes diferenciadas: una primera que se
encarga de extraer las caracterı́sticas más relevantes a partir de
los datos de entrada de manera automatizada y una segunda,
que emplea estas caracterı́sticas para resolver un problema
especı́fico de su dominio de aplicación. En el caso a tratar,
el de la clasificación de imagen, se tratará de un clasificador
que, para una imagen de entrada, devolverá la probabilidad de
pertenencia a varias posibles clases predefinidas.

Es el primer proceso el que da su nombre a las CNN, dado
que la extracción de caracterı́sticas se produce mediante la
convolución de varios filtros de caracterı́sticas sobre una en-
trada dada. Por entrada entendemos una matriz X ∈ Rh×w×c,
que puede representar, bien una imagen de tamaño h × w,
donde cada pixel Xij ∈ Rc cuenta con c canales de color
(c = 1 para imágenes en gris, c = 3 para imágenes en
color), o bien una imagen de caracterı́sticas, donde cada
canal Xd ∈ Rh×w representa la presencia o ausencia de una
caracterı́stica concreta en las distintas partes de la imagen.
Cada uno de esos canales habrá sido producido, a su vez, por
la convolución de otro filtro de caracterı́sticas que representará
una caracterı́stica concreta sobre otra entrada anterior.

Para ser más precisos, la salida producida por un filtro de
caracterı́sticas W ∈ Rk1×k2×c para una ventana k1 × k2 (con
k1, k2 ∈ N números impares) de una entrada X ∈ Rh×w×c
centrada en el pixel Xm,n se calcula mediante la siguiente
expresión:

Ym,n =

c∑

d=1

k2∑

j=1

k1∑

i=1

W d
ij ·Xd

m−1+i− k1−1
2 ,n−1+j− k2−1

2

(1)

Los valores de estos filtros se “aprenden” de manera análoga
a los pesos de un perceptrón multicapa: se inicializan aleatoria-

mente y sus valores se optimizan de manera iterativa mediante
alguna variación del algoritmo de descenso por gradiente,
comúnmente el descenso por gradiente estocástico [14].

Las CNN se componen de varias capas convolucionales
(además de otros tipos de capas) que operan secuencialmente
sobre los datos de entrada tal que la salida generada por la
capa l-ésima se introduce como entrada a la capa (l + 1)-
ésima. Cada capa convolucional está formada por cl filtros de
caracterı́sticas que se aplican a la entrada recibida, generando
cl imágenes de caracterı́sticas que se envı́an a la siguiente
capa.

Pese a que el objetivo del extractor de caracterı́sticas es el de
reducir la imagen, el proceso anterior tiene el efecto contrario.
Para lograr esta reducción se añaden capas de pooling en
distintos puntos de la red. Cuando una capa de pooling recibe
una entrada X ∈ Rh×w×c, cada canal independiente se separa
en ventanas disjuntas de tamaño k1× k2. Los valores de cada
ventana se agregan mediante alguna función, tradicionalmente
el máximo o la media aritmética.

B. Funciones crecientes

Aquı́ recordamos y fijamos la notación para algunas fun-
ciones crecientes que usaremos más adelante.

De ahora en adelante, asumimos que 2 ≤ n ∈ N, 1 ≤ r ∈ N.
Decimos que una función A : Rn → R es creciente si

x,y ∈ Rn, x ≤ y implica que A(x) ≤ A(y)
1) Estadı́sticos de orden:

Notación II.1. Fijamos N = {1, . . . , n} y Σn como el
grupo de todas las posibles permutaciones de N . Si x =
(x1, . . . , xn) ∈ Rn y σ ∈ Σn, lo denotamos mediante xσ =
(xσ(1), . . . , xσ(n)); si xσ(1) ≤ · · · ≤ xσ(n), lo denotamos
mediante σ ∈ x(↗).

Sea r ∈ {1, . . . , n}. Denotamos mediante OSr al r-ésimo
estadı́stico de orden, esto es, la función OSr : Rn → R dada
por, si x = (x1, . . . , xn) ∈ Rn, OSr(x) = xσ(r), donde σ ∈
x(↗). En particular OSn es el máximo y OS1 el mı́nimo.

2) Media aritmética: Denotamos mediante AM a la media
aritmética, esto es la función AM : Rn → R, dada por
AM(x) = (x1 + · · ·+ xn)/n si x = (x1, . . . , xn) ∈ Rn.

3) Integral de Sugeno y generalizaciones:

Definición II.1. Una medida difusa en N es una relación
ν : 2N → [0,+∞) tal que

1) ν(∅) = 0 y
2) S ⊆ T ⊆ N implica ν(S) ≤ ν(T ).

Definición II.2. La integral de Sugeno asociada a una medida
difusa ν es la función

Sν : Rn → R

dada por, para x = (x1, . . . , xn) ∈ Rn,

Sν(x) = max
(
min(xσ(1), ν(Nσ

1 )), . . . ,min(xσ(n), ν(Nσ
n )))

)
,

donde σ ∈ x(↗) y Nσ
i = {σ(i), . . . , σ(n)}.

Una posible extensión que utilizaremos más adelante fue
presentada en [15].
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III. COMBINACIÓN DE FUNCIONES CRECIENTES

A. Construcción de funciones crecientes mediante combina-
ciones lineales de funciones crecientes

A continuación estudiamos combinaciones lineales de fun-
ciones crecientes de Rn → R, en algunos casos de
[0,+∞)n → [0,+∞).

Fijamos 0 = (0, . . . , 0), 1 = (1, . . . , 1), ei =
(0, . . . , 1

i
, . . . , 0).

Notación III.1. Sean A1, . . . ,Ar : Rn → R funciones cre-
cientes. Fijamos

I(A1, . . . ,Ar) =

= {(α1, . . . , αr) ∈ Rn |
r∑

i=1

αiAi : Rn →

R es una función creciente}.

B. Combinaciones de estadı́sticos de orden y la media ar-
itmética

Para que la combinación lineal de estadı́sticos de orden sea
una función creciente, se debe cumplir la siguiente propiedad

Proposición III.2. Sea i1, . . . , ir ∈ N , i1 < · · · < ir.
Entonces

I(OSi1 , . . . ,OSir ) = {(α1, . . . , αr) | α1, . . . , αr ≥ 0}

Por definición AM = 1
n (OS1 + · · ·+ OSn), tenemos

Proposición III.3. Sea i1, . . . , ir ∈ N , i1 < · · · < ir, r < n.
Entonces

I(AM,OSi1 , . . . ,OSir ) =

= {(α, β1, . . . , βr) | α, α+ nβ1, . . . , α+ nβr ≥ 0}.

Análogamente

Proposición III.4. Tenemos

I(AM,OS1, . . . ,OSn) =

= {(α, β1, . . . , βn) | α+ nβ1, . . . , α+ nβn ≥ 0}.

C. Combinaciones con la Integral de Sugeno

Escribimos νS = ν(S) para S ⊆ N , xσ =
(xσ(1), . . . , xσ(n)), νσi = ν(Nσ

i ), Ni = {i, . . . , n} y νi =
ν(Ni). Por lo tanto Sν(x) =

∨n
i=1(xσ(i) ∧ νσi ). Sabemos que

Sν(x1, . . . , xn) =
∨

S⊆N
[νS ∧ (

∧

i∈S
xi)].

Lemma III.5. Si S ⊆ N , entonces existe σ ∈ Σn, i ∈ N tal
que Nσ

i = S (y por tanto, para una medida difusa ν : 2N →
[0,+∞), νσi = νS .).

Definición III.6. Diremos que una medida difusa ν : 2N →
[0,+∞) es estricta en k ∈ N si, o bien k = n o existe σ ∈ Σn
tal que νσk > νσk+1. Diremos que ν es estricta si es esctricta
en k para todo k ∈ N .

Proposición III.7. Sea ν : 2N → [0,+∞) una medida difusa.
Si

α1, . . . , αn, α1 + β, . . . , αn + β ≥ 0,

entonces α1OS1 + · · ·+ αnOSn + βSν es creciente. Si ν es
estricta en k ∈ N , entonces αk + β ≥ 0; por lo tanto si ν es
estricta,

I(OS1, . . . ,OSn,Sν) =

= {(α1, . . . , αn, β) | α1, . . . , αn, α1 + β, . . . , αn + β ≥ 0}.
Proposición III.8. Sea ν : 2N → [0,+∞) una medida difusa.
Tenemos

I(AM,Sν) = {(α, β) ∈ R2 | α, α+ nβ ≥ 0}.
D. Generalizaciones de la integral de Sugeno y combina-
ciones
Definición III.9. Sea U un subconjunto conexo de R tal que
0 ∈ U. Una medida U-difusa en N es una función ν : 2N → U
tal que

1) ν(∅) = 0 y
2) S ⊆ T ⊆ N implica ν(S) ≤ ν(T ).

Obviamente im ν ⊆ [0,+∞), pero necesitamos esta su-
posición más general en U para lo siguiente.

Definición III.10. Sean U y I dos subconjuntos conexos de
R tal que 0 ∈ U ⊆ I. Sea ν : 2N → U una medida U-difusa.

Diremos que las funciones F: I×U→ I y G: In → U son
ν-admisibles si la función A : In → I dada por

A(x1, . . . , xn) = G(F(xσ(1), ν(Nσ
1 )), . . . ,F(xσ(n), ν(Nσ

n ))) ,

donde σ ∈ x(↗) y Nσ
i = {σ(i), . . . , σ(n)}, están bien

definidas (esto es, el resultado no cambia para σ, σ′ ∈ x(↗))
y son crecientes. Fijamos entonces A = A(F,G, ν) y la
nombramos (F,G, ν)-función Sugeno-semejante

Nos vamos a centrar en concreto en el caso Dν =
A(Π,Σ, ν)

Para el resto de la sección ν : 2N → R es una medida difusa
simétrica.

Resuta inmediato observar que Dν(cx) = cDν(x) para
todo x ∈ Rn, c ∈ [0,+∞), esto es, Dν es homogénea positiva.

Proposición III.11. Las siguientes afirmaciones son equiva-
lentes

1) ν1 + · · ·+ νn = 1.
2) Dν es idempotente.
3) Dν es invariante a traslación.

Por supuesto esta situación no aparece si ν1 = 1, excepto
en el caso trivial en que ν2 = · · · = νn = 0.

Proposición III.12. Sea M ⊆ N y fijemos M ′ = N \M .∑
i∈M αiOSi + βDν es creciente si y solo si αi + βνi ≥ 0

si i ∈M y βνi ≥ 0 si i ∈M ′.
Corolario III.13. αAM + βDν es creciente si y solo si, o
bien β ≥ 0 y α+ nβνn ≥ 0, o β ≤ 0 y α+ nβν1 ≥ 0.

Proposición III.14. Sea ν estricta. Entonces αDν + β Sν es
creciente si y solo si α ≥ 0 y ανn + β ≥ 0.
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E. Capa CombPool: Combinación de funciones crecientes
como función de pooling

Ahora procedemos a introducir un reemplazo para las capas
de pooling máximo y media aritmética clásicas, a la que
llamamos capa combinación de poolings (o, abreviada, capa
CombPool). El proceso es el siguiente: inicialmente escoge-
mos r funciones crecientes A1, . . . ,Ar tales que Ai : Rn →
R ∀i = 1, . . . , r y generamos r coeficientes α1, α2, . . . , αr ∈
R, αi ≥ 0 ∀i = 1, . . . , r. Al reducir los x = (x1, . . . , xn)
valores de cada ventana disjunta de tamaño k1 × k2, con
k1 · k2 = n de un canal de una imagen de caracterı́sticas
Xc, utilizamos las n funciones crecientes, generando n salidas
diferentes y1, y2, . . . , yn. La salida producida por nuestra capa
se termina de calcular mediante la siguiente combinación de
funciones crecientes:

y =

r∑

i=1

α2
i ·Ai(x) =

r∑

i=1

α2
i · yi (2)

La Fig. 1 ilustra el proceso anterior mediante un ejemplo.
Observe que, con el fin de garantizar que la función resul-

tante sea creciente, no ponderamos cada salida yi directamente
con el valor de αi, sino con el de su potencia al cuadrado. De
este modo garantizamos que la diferenciabilidad y monotonı́a
se conservan para todas las posibles combinaciones.

A la hora de escoger un conjunto de coeficientes existen
distintas opciones, tal y como se presenta en [12]: el mismo
conjunto para todas las ventanas y canales de la misma capa;
un conjunto diferente para cada ventana diferente (compartido
por todos los canales); un conjunto diferente por cada canal
(compartido por todas las ventanas de cada canal); un conjunto
diferente por cada ventana de cada canal. Aunque hemos
hecho pruebas con todas las variantes, consideramos que los
resultados no difieren lo suficiente como para justificar reportar
todas las combinaciones posibles, y nos hemos decantado por
la opción de utilizar un conjunto de coeficientes distinto para
cada canal, un punto intermedio entre capacidad de repre-
sentabilidad del modelo y número de parámetros adicionales.

IV. EXPERIMENTOS

A. Marco experimental

En esta sección ilustramos la utilidad de la capa CombPool
evaluando el rendimiento de varios modelos en los que
reemplazamos sus capas de pooling por nuestra propuesta.
A continuación introducimos brevemente cada una de las
arquitecturas y el dataset tenido en cuenta para la evaluación.

1) Conjunto de datos: Todas las pruebas reportadas se han
llevado a cabo sobre el dataset CIFAR10 [16]. Este dataset
está compuesto por 50000 imágenes a color de tamaño 32x32
pı́xeles. Los ejemplos están completamente balanceados entre
10 clases que representan objetos del mundo real y animales.

2) Arquitecturas de CNN:
• Arquitectura 1: LeNet-5

La estructura de esta red, presentada en [17] por LeCun
et al. es la que se ha tomado como CNN canónica.
Está compuesta por dos bloques de capas de convolución

x41

x31

x21

x11

x42

x32

x22

x12

x43

x33

x23

x13

x44

x34

x24

x14

X11

y21

y11

y22

y12

X11 =




x11 x12

x21 x22


⇒

A1(X
11) = y111

A2(X
11) = y112

Ar(X
11) = y11r

∑r
i=1 α

2
i y

11
i = y11

Fig. 1. Ejemplo de la combinación de funciones de pooling. Calculamos r
reducciones por cada ventana, que posteriormente ponderamos mediante r
parámetros α ∈ R.

y pooling (tradicionalmente pooling media), seguido de
un perceptrón de 3 capas que actúa como clasificador.
Hemos fijado la función ReLU como función de acti-
vación para las capas intermedias, y la función Softmax
para la capa de salida. También hemos intercalado capas
de “Batch Normalization” tras cada capa de pooling [18].
Los detalles de la arquitectura se detallan en la Tabla I.

• Architecture 2: Network in Network
Esta arquitectura es idéntica a la presentada en [12], y
la empleamos por lo similar entre nuestra propuesta y
la suya. Se basa, a su vez, en el concepto de “Network
in Network” que reemplaza las capas de convolución por
perceptrones multicapa y el clasificador final por una capa
de Pooling Promedio Global [19].
Adicionalmente, esta variante del modelo incluye “super-
visión de capas ocultas” [20], una estrategia que intercala
varios clasificadores en distintos puntos de la red para
reforzar el flujo de los gradientes durante el proceso
de entrenamiento y mitigar el problema de “fuga de
gradiente” que tienden a sufrir los modelos profundos.
Los detalles de la arquitectura pueden consultarse en la
Tabla II.

• Architecture 3: DenseNet
La última red que hemos empleado es una adaptación
directa de la arquitectura DenseNet presentada en [6].
Las DenseNet iteran sobre el concepto de conexión
identidad que las arquitecturas ResNet incluyen como
método para evitar problemas de “fuga de gradiente” [3],
conectando la salida de una capa con la entrada de todas
las siguientes.
Una DenseNet está formada por una serie de “bloques
densos”, formados por repeticiones de capas de Batch
Normalization, ReLU, Convolución y, opcionalmente,
Dropout [21]. Los autores se refieren mediante el factor
k al número de imágenes de caracterı́sticas que cada
capa de convolución añade al conocimiento global de la
red. Como medida para evitar que los filtros de capas
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siguientes tengan que ser cada vez más grandes, se
anteponen convoluciones 1 × 1 para reducir el número
de canales de la entrada de la siguiente convolución a un
factor fijo.
Las capas de pooling se sitúan entre bloques densos para
reducir la dimensionalidad de las caracterı́sticas extraı́das.
Además, tras estas capas de pooling se pueden introducir
nuevamente convoluciones 1× 1 para reducir el número
de canales del conocimiento global de la red G por un
factor θ. La Tabla III detalla la arquitectura.

TABLE I
DESCRIPCIÓN DE LA ARQUITECTURA 1.

Layer type Output size Kernel size

Conv1 32× 32× 64 3× 3
ReLU 32× 32× 64 -
Pool1 16× 16× 64 2× 2
BatchNorm1 16× 16× 64 -

Conv2 16× 16× 64 3× 3
ReLU 16× 16× 64 -
Pool2 8× 8× 64 2× 2
BatchNorm2 8× 8× 64 -

Flatten 4096 -
MLP1 384 -
MLP2 192 -
MLP3 10 -

B. Estudio experimental

Hemos probado a reemplazar las funciones de pooling por
las funciones individuales estudiadas previamente ası́ como
por capas CombPool que combinan dichas funciones. Además
del pooling media y máximo, hemos considerado el mı́nimo,
la mediana, la integral de Sugeno y la generalización Dν . La
tasa de acierto media sobre 5 ejecuciones independientes de
cada modelo se reporta en las Tablas IV y V.

Es interesante observar que los mejores resultados se ob-
tienen al utilizar la función Dν . El mejor global para todas las
arquitecturas utiliza dicha función y, para las dos últimas, todas
las combinaciones que la incluyen superan la tasa de acierto
media obtenida con el resto de funciones. Curiosamente, pese a
que la arquitectura 1 y 3 ofrecen resultados pobres al emplear
esta función de manera individual, la arquitectura 2 obtiene
su mejor resultado en este caso, lo que parece indicar que la
mejor función es dependiente de la arquitectura.

Si nos fijamos en la arquitectura 2, la empleada en [12],
vemos que varias de las funciones que incluyen a la integral
de Sugeno superan a la propuesta presentada en dicho artı́culo.

Otra conclusión interesante es que los modelos más com-
plejos parecen tener una mayor capacidad de adaptación a las
funciones menos comunes. En el caso de la arquitectura 1,
media y máximo ofrecen un rendimiento muy superior al del
resto de funciones individuales, y para que la estrategia de
combinarlas surta efecto al menos una de las dos debe estar
presente. Los modelos más complejos no sufren este problema,
probablemente dado que su mayor número de parámetros les
permite incorporar más fácilmente estas nuevas funciones.

TABLE II
DESCRIPCIÓN DE LA ARQUITECTURA 2. LA SALIDA DE LAS CAPAS

“HLSUPERVISION” NO SE USAN COMO ENTRADA DE LA CAPA SIGUIENTE.
ESTAS CAPAS RECIBEN SU ENTRADA A PARTIR DE LA ANTERIOR A LA

CAPA “HLSUPERVISION”.

Layer type Output size Kernel size

Conv1 32× 32× 128 3× 3
ReLU 32× 32× 128 -
HLSupervision1 10 -
Conv2 32× 32× 128 3× 3
ReLU 32× 32× 128 -
HLSupervision2 10 -
Mlpconv1 32× 32× 128 1× 1
Pool1 16× 16× 128 3× 3

Conv3 16× 16× 192 3× 3
ReLU 16× 16× 192 -
HLSupervision3 10 -
Conv4 16× 16× 192 3× 3
ReLU 16× 16× 192 -
HLSupervision4 10 -
Mlpconv2 16× 16× 192 1× 1
Pool2 8× 8× 192 3× 3

Conv5 8× 8× 256 3× 3
ReLU 8× 8× 256 -
HLSupervision5 10 -
Conv6 8× 8× 256 3× 3
ReLU 8× 8× 256 -
HLSupervision6 10 -
Mlpconv3 8× 8× 256 1× 1
Mlpconv4 8× 8× 10 1× 1
GlobalAvgPool 10 8× 8

V. CONCLUSIONES Y LÍNEAS FUTURAS

En este artı́culo hemos presentado las condiciones nece-
sarias para garantizar que la combinación de funciones cre-
cientes genere una función creciente. Además, presentamos
una capa de pooling alternativa, la capa CombPool que hace
uso de estas combinaciones, cuya aplicabilidad hemos probado
sobre varias arquitecturas de Deep Learning de distinta com-
plejidad.

Ası́ mismo, hemos comprobado que la aplicación de fun-
ciones no estándar en la literatura, en concreto una gen-
eralización de la integral de Sugeno mejora en general el
funcionamiento de los modelos más complejos, por lo que
recomendamos su aplicación en modelos profundos de muchas
capas.

A futuro, nos gustarı́a probar la efectividad de otras fun-
ciones de la teorı́a de agregaciones y su efecto al combinarlas
en la capa CombPool con las ya exploradas.
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